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Macht: Una aplicacion basada en un modelo de analisis
de sentimiento aplicado a la identificacion de mensajes
en espanol de testimonios de violencia de género en

Twitter

RESUMEN

La violencia contra la mujer es un grave problema de salud ptblica y social. En el Perd,
el nimero de casos que se eleva afio tras afio ha permitido que cada vez mds sectores de
la poblacién perciban la importancia de resolver esta problemética. Por ello, el presente
estudio busca construir una plataforma web capaz de clasificar mensajes en dos
categorias: "La mujer pasé por un proceso violento" y "La mujer no pasé por un proceso
violento”, con la finalidad de realizar procesos de concientizacion mas especificos que
permitan fomentar la creacion de espacios seguros. En estos espacios se buscaria que los
testimonios de las victimas sean escuchados, el brindar soporte emocional, ensefar a
identificar signos de violencia en hogares y relaciones y brindar informacién acerca de

las medidas tomadas contra la violencia a la mujer en el Peru.

La metodologia aplicada considera la construccion de un conjunto de datos publicos con
1042 tweets en espaifiol etiquetados por 22 voluntarios. El modelo considera el proceso
de ajuste a 3 modelos BERT pre-entrenados (SpanBERT, BETO, multilingual BERT),
con los cuales se realizaron 2916 experimentos para encontrar el modelo con mejor
desempeiio, obteniendo un Area Bajo la Curva de 0.9349 y una precisién de 0.9043. La
investigacion aporta un nuevo dato publico etiquetado en espafiol, en 3 rangos de edad.
Cualquier persona de cualquier parte del mundo podré acceder a la aplicacion y probar el

rendimiento del modelo.



Macht: An application based on a sentiment analysis
model to the identification of messages in Spanish with

gender violence content on Twitter

ABSTRACT

Violence against women is a serious public and social health problem. In Peru, the
number of cases rising year after year has allowed more and more segments of the
population to perceive the importance of solving this problem. For this reason, the present
study seeks to build a web platform capable of classifying messages into two categories:
"The woman went through a violent process" and "The woman did not go through a
violent process", in order to create specific awareness processes, that allow the possibility
of promoting the creation of safe spaces. These spaces would seek to ensure that the
testimonies of the victims are heard, to provide emotional support, to teach how to
identify signs of violence in homes and relationships, and to provide information about

the measures taken to mitigate violence against women in Peru.

The applied methodology considers the construction of a public dataset with 1042 tweets
in Spanish tagged by 22 volunteers. The model considers the fine-tuning process to 3 pre-
trained BERT models (SpanBERT, BETO, multilingualBERT), with which 2916
experiments were carried out to find the model with the best performance, obtaining an
Area Under the Curve of 0.9349 and precision of 0.9043. The research provides new
public data labeled in Spanish, in 3 age ranges. The resulting model can be accessed from

anywhere by anyone in the world.
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CAPITULO 1: PLANTEAMIENTO DEL
PROBLEMA

1.1. Antecedentes
Publicaciones realizadas por la OMS arrojan que al menos una de cada tres mujeres en el

mundo (35%) han pasado por procesos de violencia fisica y/o sexual por parte de sus

parejas o un tercero en un punto de su vida. (Organizacién Mundial de la Salud, 2017)

1.1.1. Violencia contra la mujer en el mundo
El informe estimaciones mundiales y regionales de la violencia contra la mujer:

prevalencia y efectos de la violencia conyugal y de la violencia no conyugal en la salud
publicado por la OMS (Organizacion Mundial de la Salud, 2013) y elaborado en conjunto
con la Escuela de Higiene y Medicina Tropical de Londres y el Consejo Sudafricano de
Investigaciones Médicas, retine los datos 79 paises, mds dos territorios y realiza un
examen sistemdtico sobre la prevalencia de violencia conyugal y no conyugal. Entre las
conclusiones mds destacadas se muestra que la prevalencia de violencia contra la mujer
por parte de su pareja empieza con medidas muy altas a una de edad temprana de entre

15 y 19 afios y alcanzan sus mayores porcentajes entre los 40 y 44. Ver Tabla 1.1.

RANGO DE PREVALENCIA
EDAD %
15-19 294
20-24 31.6
25-29 323
30-34 31.1
35-39 36.6
40-44 37.8
45-49 29.2
50-54 25.5
55-59 15.1
60-64 19.6
65-69 222

Tabla 1.1. Prevalencia de violencia contra la mujer por parte de la pareja segin rango de edad
(Organizacién Mundial de la Salud, 2013)

1.1.2. Impactos en la salud generados por la violencia contra la mujer
Entre los diferentes problemas de salud en los que puede decantar la violencia contra la

mujer, encontramos enfermedades de transmisién sexual como: SIDA, Sifilis, Clamidia
o Gonorrea. También abortos inducidos y diferentes problemas psicoldgicos como:

Depresion, Alcoholismo, etc (Briere & Jordan, 2004).
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El nivel de gravedad y prevalencia de estos varia de acuerdo con el contexto econdmico,

religioso, cultural, etc. La OMS en conjunto con la OPS nos muestra un cuadro resumen

de todos estos posibles impactos. Ver Tabla 1.2.

mordeduras, asi como huesos o
dientes rotos.

Lesiones mds graves que pueden
provocar una discapacidad, como
lesiones en la cabeza, los ojos, los
oidos, el térax o el abdomen.
Trastornos digestivos, problemas de
salud a largo plazo o mala salud,
incluido el sindrome de dolor crénico.
Muerte, por ejemplo, por suicidio o
asociada con el SIDA.

Fisicas Sexuales y Reproductivas
e Lesiones agudas como contusiones, Interrupcién del embarazo de
cortes, laceraciones, heridas manera segura o no.
punzantes, quemaduras 0 Embarazo no deseado o no

planeado.

Infecciones de transmisién sexual,
dénde se incluye el VIH.
Complicaciones dentro de embarazo
o aborto espontineo.
Infecciones 0
vaginales.
Infecciones en las vias urinarias, asi
como también en la zona pélvica
cronica.

Desgarros entre la vagina y el recto
o con la vejiga.

Relaciones sexuales con dolor.
Disfuncién sexual.

hemorragias

Trastornos de ansiedad y estrés.
Intentos de suicidio o autoagresiones
graves.

Autoestima Baja.

Problemas de depresion.

Mentales Conductuales
e Trastornos de los habitos alimenticios Uso desmedido de sustancias
y de suefo. alucindgenas o alcohol.

Multiples compafieros sexuales.
Eleccion nuevamente de parejas
abusivas.

Porcentaje bajo de uso de condones
u otros anticonceptivos.

Tabla 1.2. Problemas de salud producto de la violencia hacia la mujer (Garcia-Moreno, Guedes,

& Knerr, 2013)

Entre los mds peligrosos efectos se encuentra la muerte. Se estima que de las 87,000

mujeres que fueron asesinadas globalmente en el 2017, més de la mitad (50,000) fueron

matadas por sus parejas o miembros familiares. Esto quiere decir que 137 mujeres fueron

asesinadas a diario por un miembro de su familia.

El estudio global de homicidio de la Oficina de Drogas y Crimenes de las Naciones

Unidas del afio 2019 (United Nations Office on Drugs and Crime, 2019) muestra, ademas,

que un tercio (30,000) de los asesinatos a las mujeres en el 2017 fueron cometidos por su

actual o expareja.

12




En este reporte, Asia ocupa el primero lugar de casos de feminicidios cometidos por
parejas intimas o miembros familiares por continente, sin embargo, si se toman las cifras
de muertes por cada 100 000 habitantes de género femenino, Africa ocupa el primer lugar

y América el segundo. Ver Figura 1.1.

Global Africa Americas Asia Europe Oceania

Victims 50,000 19,000 8,000 20,000 3,000 300
O
: [2) [ ]
| | * . '
i 5 i

Figura 1.1. Cantidad de feminicidios segtin continente por parte de parejas intimas o miembros
familiares (United Nations Office on Drugs and Crime, 2019)

1.1.3. Violencia contra la mujer en el Peru
El resumen estadistico publicado por el Programa Nacional para la Prevencion y

Erradicacién de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar —
AURORA muestra que solo en enero del afo 2019 se registraron 14991 casos de violencia
contra la mujer, violencia familiar y violencia sexual en los Centros de Emergencia Mujer
(CEM) a nivel nacional, siendo 12575 los casos presentados por mujeres. Esto se puede

visualizar en la Tabla N.° 1.3.
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Mes Total Mujer Hombre
Enero 14,491 12,575 1,916
Febrero 12,941 11,134 1,807
Marzo 14,420 12,433 1,987
Abril 14,419 12,380 2,039
Mayo 15,259 12,894 2,365
Junio 14,804 12,522 2,282
Julio 15,334 12,808 2,526
Agosto 15,245 12,954 2,291
Septiembre 16,210 13,881 2,329
Octubre 16,289 13,836 2,453
Noviembre 16,240 13,852 2,388
Diciembre 16,233 13,823 2,410
TOTAL 181,885 155,092 26,793
%0 100% 85% 15%

Tabla 1.3. Casos atendidos por sexo segtin mes (Programa Naciona Aurora, 2019)

La cifra de casos reportados en los CEM con respecto al afio 2018 presenta un aumento
de 36% (Programa Naciona Aurora, 2019) esto podria deberse a la mayor difusion y
crecimiento de los CEM a nivel Nacional, lo que ha logrado que una mayor cantidad de

casos sean atendidos y que las cifras reales se estén transparentando.

Respecto a la variacion porcentual, entre los afios 2019 y 2020 (Ver Tabla N° 1.4). El
origen de la estrepitosa caida (-37.1%) en el nimero de casos reportados a partir del mes
marzo del presente afio seria consecuencia del inicio de la cuarentena decretada en el pais
por el presidente Vizcarra a mediados de dicho mes, esto habria generado que muchas
mujeres dejen de denunciar en los diferentes CEM, debido a que muchas veces es
necesario realizar el proceso de manera presencial para una correcta atencién y que solo
los casos graves de violencia familiar o sexual atendidos mediante la Linea 100 son
derivados a los CEM. Esta caida se corresponde con el aumento de llamadas a la Linea

100 que creci6 en un 97% respecto al afio anterior (Ver Tabla N° 1.5).
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Mes 2019 2020
Ene 14,491 18,466 27.4%
Feb 12,941 17,181 32.8%
Mar 14,420 9,357 -35.1%
Abr 14,419 0 -100.0%
May 15,259 0 -100.0 %
Jun 14,804 0 -100.0 %
Jul 15,334 5,658 -63.1%
Ago 15,245 4,899 -67.9 %
Set 16,210 7,582 -53.2%
Oct 16,289 17,539 7.7 %
Nov 16,240 17,681 8.9%
Dic 16,233 16,132 -0.6 %
Total 181,885 114,495 -37.1%

Tabla 1.4 Variacién porcentual de los casos atendidos en los CEM del afio 2020 en relacién al
afio 2019 en cada mes (Programa Nacional Aurora, 2020)

La variacién negativa mds alta en casos atendidos (Ver Tabla N° 1.4) respecto al afio
anterior se obtuvo entre los meses de marzo y septiembre mientras que el aumento de
llamadas a la linea 100 (Ver Tabla N° 1.5), mas alta se dio entre los meses de mayo y

octubre llegando a un pico de 190% en julio.

Mes Afios Variacion
2019 2020 %
Ene 9,768 12,893 32%
Feb 10,054 | 13,753 37 %
Mar 10,992 14,049 28 %
Abr 10,274 16,037 56 %
May 9,863 23,644 140 %
Jun 10,039 | 24,072 140 %
Jul 9,259 26,869 190 %
Ago 9,212 24,990 171%
Set 9,624 24,744 157 %
Oct 9,253 19,219 108 %
Nov 9,993 17,948 80 %
Dic 11,455 17,573 53%
Total 119,786 | 235,791 97 %

Tabla 1.5. Variacion porcentual de las consultas atendidas en la Lineal00 (Programa Nacional
Aurora, 2020)

Por otro lado, si bien el protocolo para la actuacién de los CEM y comisarias cercanas o

las comisarias de proteccion contra la violencia familiar especializadas ya se encuentra
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creado en el marco de la Ley N°30364' presentadas por la Direccién general contra la
Violencia de Género ya se encuentra creado, (Direccion general contra la Violencia de
Género, 2018) este no se cumple al pie de la letra y es desconocido por muchas de las

victimas que se dirigen a las comisarias a presentar sus denuncias.

Tal como podemos ver en la Figura N.° 1.2 se involucra tanto a comisarias especializadas
como no especializadas, la Direccién general contra la Violencia de Género en el
protocolo de actuacién conjunta de los Centros de Emergencia Mujer y comisarias o
comisarias especializadas en materia de proteccion contra la violencia familiar de la
policia nacional del Perd. Se especifica que todas las comisarias de la Policia Nacional
del Pert, independientemente de la especialidad, estdn obligadas a recibir, registrar y
tramitar de inmediato las denuncias verbales o escritas de actos de violencia (Direccidn
general contra la Violencia de Género, 2018). Sin embargo, esto en la prictica no se
cumple, puesto que las comisarias no aceptan las denuncias y las mujeres al no conocer
el protocolo desisten.

Instituciones involucradas en el Protocolo de actuacion
conjunta entre los CEM y comisarias de la PNP

Comisarias especializadas en materia de

. ; . T Comisarias Centros Emergencia Mujer
proteccidon contra la violencia familiar

Seccidn de
investigacion
Policial

Seccion de orden y
seguridad policial

Figura 1.2. Instituciones involucradas en el Protocolo de actuacién conjunta entre los CEM y
comisarias de la PNP (Direccién general contra la Violencia de Género, 2018)

! Ley N2 30364, se aprueba la Ley para prevenir, sancionar y erradicar la violencia contra las mujeres y los
integrantes del grupo familiar, que tiene por objeto prevenir, erradicar y sancionar toda forma de
violencia producida en el ambito publico o privado contra las mujeres por su condicidn de tales, y contra
los integrantes del grupo familiar; en especial, cuando se encuentran en situacion de vulnerabilidad, por
la edad o situacién fisica como las nifias, nifios, adolescentes, personas adultas mayores y personas con
discapacidad. (Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables, s.f.)
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1.1.4. Implicancias de los medios electronicos en la Violencia a la
Mujer.

El uso de medios electrénicos o redes sociales en los dltimos afos ha creado una nueva
plataforma dénde muchas mujeres pueden compartir sus denuncias y experiencias,
obteniendo en ciertos casos respaldo. Un ejemplo de esto es el movimiento tanto online
como offline #NiUnaMenos que naci6é en Argentina pero que rdpidamente se expandié a
lo largo de todo Latinoamérica dénde miles de mujeres protestaron contra los casos de

feminicidios.

Otro uso de estos medios es el de alerta o levantamiento de consciencia, ejemplo de ello
es el hashtag #MiPrimerAcoso surgido en México como parte de una réplica de
#PrimeiroAssedio en Brasil, ddnde muchas mujeres contaron como fue el primer acoso

sexual del que fueron victimas.

Sin embargo, la tecnologia también ha servido como medio para perpetuar la violencia.
La Asociacion para el Progreso de las Comunicaciones (APC) ha definido a la violencia
de género en linea como “cualquier forma de violencia basada en género que se comete
0 se agrava, en parte o totalmente, por el uso de tecnologias de informacion y

comunicacion”.

En el afio 2018 Amnistia Internacional (International, 2018) como parte de una
investigacion, realiz6 una encuesta en 8 paises: el resultado fue que el 23% de las mujeres

encuestadas afirmaron haber experimentado abusos o acoso en internet.

Asi también tal como sefala el reporte de la situaciéon de América Latina sobre la
violencia de género ejercida por medios electronicos (Organizaciones de América Latina,
2017), el Instituto de las Mujeres de la Ciudad de México, elabord la investigacion “Plan
de acciones publicas para la visibilizacién y prevencion de la violencia y el acoso sexual
contra las mujeres en las redes sociales”, donde se descubrié que la plataforma principal
utilizada para promover campaiias de odio contra mujeres y donde se realizan difusiones
de indole sexual es Twitter; por otro lado en Facebook es donde se encontraron mayores

ataques hacia mujeres que defienden sus derechos.

Lamentablemente en el caso del Peru, las cifras oficiales respecto a las distintas
modalidades de violencia de género solo datan entre los afios 2018 y mediados del 2021.
En todo el afio 2020 el 84% (616 casos) de victimas fueron mujeres mientras que solo

hasta el mes de agosto del afio 2021 este mismo grupo representaba el 89% con 727 casos
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( Observatorio Nacional de la Violencia contra las mujeres e integrantes del grupo

familiar.)

1.1.5. Percepcion de violencia hacia la mujer en el Peru.
El ano 2019 el Instituto de Opinién Publica de la Pontificia Universidad Catdlica del Perd,

por el encargo del Movimiento Manuela Ramos, realiz6 un sondeo de opinion ciudadana.

El principal objetivo fue “conocer las percepciones de la poblacion respecto a la violencia
contra las mujeres, en tres regiones del pais: Ayacucho, Lima y Ucayali” (Peru, Publica,

& Ramos, 2019, pag. 2)

En el tercer tépico respecto a la “Percepcion del aumento de la violencia contra la mujer
a nivel local”, en las zonas tanto urbanas como rurales de las regiones de Ayacucho y
Ucayali, mas del 25% de los encuestados respondié que si considera que la violencia

contra la mujer en su distrito aumento (Ver Figura 1.3).

En su opinidn la violencia contra la mujer en su distrito...

Ha disminuida Sigue igual B Ha aumentado W No precis:

Ayacucho - Urbano Ayacucho- Rural

¢

Ucayali- Urbano Ucayali- Rural

Y |

Figura 1.3. Percepcion el aumento de la violencia contra las mujeres a nivel local en las
regiones de Ayacucho y Ucayali, tanto a nivel urbano como rural (Perd, Piblica, & Ramos,
2019)

Por otro lado, en Lima-Callao la percepcién de aumento fue de un 30% frente a un 16%

que cree que disminuyo (Ver Figura 1.4).
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Lima - Callao

Figura 1.4 Percepcion del amento de la violencia contra la mujer a nivel local en Lima - Callao
(Peru, Publica, & Ramos, 2019)

Si ahondamos mas respecto a las situaciones y/o hechos que implican violencia hacia la
mujer tenemos que un 15% considera que el “No permitir que la pareja trabaje o estudie”
no es violencia, a su vez también un 23% no considera como un hecho de violencia

“Silbidos y piropos hacia las mujeres en la via publica”. (Ver figura 1.5)!

Lima Metropolitana

Urbana
Cachetadas y jalones de pele. 98%
Fresionar a la pareja a tener relacionas sexuales 95%
Comentanios de despracio yie burla haca la pareja  90%
Mo perrnitic que la pareja trabaje o estudie B5%
Publicidad que solo muestra atributos sexugles de la mujer  76%
Silbidos y piropes hacia las mujeres en lavia pablica  77%
Revisar el celular o redes sociales de la pareja 61%

Prahibir que la pareje sabga con amigosfas &61%

Figura 1.5. Percepcion de situaciones que implican violencia contra la Mujer en Lima
Metropolitana (Perd, Publica, & Ramos, 2019)

Finalmente, en cuanto a las actitudes frente a la violencia contra la mujer en une relacién
de pareja; mas de un 60% en todas las regiones encuestadas tanto a nivel urbano como
rural afirma en que estdn de acuerdo en que “los problemas de violencia entre una pareja
son un asunto que solo deben resolver entre ambos”, ademds un preocupante 20% de
mujeres y 23% hombres en la zona rural de Ayacucho considera que “Hay ocasiones en

las que las mujeres merecen ser golpeadas” (Ver Figura 1.6).

L El porcentaje de amarillo corresponde a los que consideraron que “Si son hechos de violencia”
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6. Estaria de acuerdo o en desacuerdo con las siguientes
afirmaciones...

B

Lima Ayacucho Ucayali
Urbano Urbano Fural Lrbano Rural

Hombre h'1|_,|r_'-r Hombra h'1|_,|r_'-r Hombire h-1._|_r_'r Hombre h'1|_,|=_'-r Hombre Ml_.]:_‘-r

Los problemas de violencia entre
una pargja son un asunto que sale 41,
gepen resolver entre ambos

Séla un hambre mentalmente en
fermo es capaz de golpear a su
pareja

Revisar ol calular de la pareja es
una forma de contro/

Las celos son una demastracion de

58.5 750 75.0 8.7 TR0 82.8 743 735 £9.0

L

60.0 b5 2.8 ara 4.7 fa.d .0 69.3

!\.
L
-

46.5 49.5 34.0 41.5 atl.8 306 450 47.5 370 a1.0

AR 1.5 4.0 19.5 9.0 26.7 10.7 23.2 12.4 a5 185
Hay ocasiones en las que las muje- a0 a0 5.5 75 164 180 167 oA 230 0.0

res merecen ser golpeadas

Lina mujer debe tolerar que su pa-

reja la golpes para mantener la 20 05 3
familia unida

4.5 0.2 11.2 1.6 5.9 10.5 8.0

(5]
b

&F
L

Pl

Figura 1.6. Actitudes frente a la violencia contra la mujer en une relacién de pareja (Perd,
Pudblica, & Ramos, 2019)

1.2. Problemas

1.2.1. Problema General
(La construccion de una herramienta capaz de clasificar mensajes de redes sociales como

Twitter en categorias “La mujer pas6 por un proceso violento” y “La mujer no pas6 por

un proceso violento" serviria para visibilizar la violencia contra la mujer?

1.2.2. Problemas Especificos
Los problemas especificos de la presente tesis son los siguientes:

(a) (El diseno e implementacion de un modelo de aprendizaje profundo permite
clasificar testimonios sobre violencia en redes sociales como Twitter en las
categorias de “La mujer pasé por un proceso violento” y “La mujer no pasé por
un proceso violento”?

(b) (El disefio de una herramienta web que permita el uso del modelo, facilitara la
clasificacion y deteccion de testimonios de violencia?

(c) ¢La construccién de un dataset en espaiiol de 1042 mensajes de la red social de

Twitter puede recoger la percepcion sobre testimonios de violencia?
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1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General

Construir una herramienta capaz de clasificar mensajes de redes sociales como Twitter
en categorias de “La mujer pas6 por un proceso violento” y “La mujer no pasd por un

proceso violento” que sirva para visibilizar la violencia contra la mujer..

1.3.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos de la presente tesis son los siguientes:

(a) Diseiiar e implementar un modelo de aprendizaje profundo que permita clasificar
testimonios sobre violencia en redes sociales como Twitter en las categorias de
“La mujer paso por un proceso violento” y “La mujer no pasé por un proceso
violento”.

(b) Disefiar una herramienta web que permita hacer el uso del modelo, de tal manera
que facilite la clasificacion y deteccion de testimonios de violencia.

(c) Construir un dataset en espafiol de 1042 mensajes de la red social de Twitter, a
partir de la traduccion al idioma espafiol del dataset propuesto por Schrading

(Schrading, 2015), que recoja la percepcion sobre testimonios de violencia.

1.4. Justificacion
(a) El Pertd es un pais donde la percepcion de violencia hacia la mujer ha ido en

aumento a través de los afos. En el afio 2016 con la encuesta nacional IOP PUCP
“Roles y Violencia de Género” la percepcion de que la violencia “Habia
aumentado mucho” en el pais pas6 de un 67.5% a un 76% entre los anos 2012 y
2016 (Instituto de Opinidn Publica de la Pontificia Universidad Catélica del Pert,
2016, pag. 22).

(b) A partir de los resultados obtenidos de acuerdo con los grupos de edad planteados
en la presente investigacion se puede realizar un proceso de concientizacion mas
especifico. Esto para fomentar la creacion de espacios seguros déonde puedan ser
escuchados testimonios de victimas, se brinde soporte emocional, se enseiie a
identificar signos de violencia en hogares y relaciones. Asi como también se
brinde informacién acerca de medidas tomadas contra la violencia a la mujer en
el Peru.

(c) El dataset construido representa un gran aporte que puede ser utilizado para

posteriores estudios que aborden la temdtica de violencia o percepcion de
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violencia hacia las mujeres en el Pert debido a que cuenta con diferentes grupos
de edad y género.

(d) A partir de esta herramienta se puede realizar un andlisis de la situacién actual de
percepcion de violencia en el Pert en la red social de Twitter con el uso de la API

que proporciona.

1.5. Alcance

El producto a obtener con la presente tesis es un aplicativo web capaz de realizar la
clasificacion de testimonios recogidos de la red social Twitter con la finalidad de
dividirlos en las categorias “La mujer paso por un proceso violento” y “La mujer no pas6

por un proceso violento”.

1.6. Organizacion de la tesis
La presente tesis se encuentra organizada en 6 capitulos, los cuales se mencionan a

continuacion.

El primer capitulo presenta los antecedentes a partir de los cuales nace el planteamiento

del problema y se plantean los objetivos a cumplir.

En el segundo capitulo se aborda el marco teérico, donde se muestran conceptos
relativos al problema, asi como también los conceptos y definiciones de las tecnologias a

utilizar.

En el tercer capitulo, se realiza una revision exhaustiva de trabajos de investigacion
relacionados con la clasificacion de textos, andlisis de sentimientos y prediccion mediante

Aprendizaje Profundo.

En el cuarto capitulo, se realiza la definiciéon del modelo de aprendizaje profundo
propuesto y la metodologia a seguir para su implementacion, asi como también se detalla

la herramienta que permitird la clasificacién y prediccion.

En el quinto capitulo, se detalla la implementacion de la solucién y el entrenamiento de

los modelos de aprendizaje profundo que fueron propuestos.

Finalmente, el capitulo 6 recoge las conclusiones obtenidas durante la presente

investigacion, asi como también los posibles trabajos futuros a realizar.
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1.7. Propuesta

Se propone el desarrollo de una herramienta de apoyo para la clasificacién de textos
basado en un modelo BERT, el cual deberd ser capaz de clasificar mensajes testimoniales
0 no testimoniales de violencia hacia la mujer a partir de un texto ingresado de forma
manual o el ID de un tweet. El esquema de la herramienta planteada se presenta en la

Figura 1.7.

N
BERT model

+
[I.1acht]

Clase 1

Y

twitter —

—_—

Clase 2

N\

Figura 1.7. Esquema general de la propuesta
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CAPITULO 2: MARCO TEORICO

En este capitulo se abordan conceptos tedricos relacionados al problema planteado en la
primera seccién de la presente tesis. Es asi como se definen términos cémo feminismo,
violencia a la mujer, feminicidio, entre otros. Se hace hincapié especialmente en la
informacion de estudios que buscan responder la pregunta de porque se origina esta
problemética en el Perd, cudntas modalidades de esta existen y porque en muchos casos

las mujeres no buscan ayuda a pesar de ser victimas de dicha violencia.

Por consiguiente, en la segunda seccion del capitulo se hace una revision de los conceptos
y tecnologias a usar en la construccion de la solucion. La tecnologia revisada mas
importante es el modelo de BERT, del cual se basa la propuesta planteada en el capitulo

previo.

2.1. Conceptos complementarios relativos al problema

2.1.1. Feminismo
La definicion que le asigna la Real Academia Espafiola es “Principio de igualdad de

derechos de la mujer y el hombre”. Respecto a las diferentes olas del feminismo, a cada

una de ellas se le ha asignado una definicién diferente.

2.1.2. Violencia a la Mujer
La definicién de violencia a la mujer de acuerdo a las Naciones Unidas, es escrita como

“todo acto de violencia de género que resulte, o pueda tener como resultado un daiio
[isico, sexual o psicologico para la mujer, inclusive las amenazas de tales actos, la
coaccion o la privacion arbitraria de libertad, tanto si se producen en la vida piiblica

como en la privada”.

2.1.3. Feminicidio
La definicién que le asigna la Real Academia Espafiola es “Asesinato de una mujer

a manos de un hombre por machismo o misoginia”. Esto se corresponde con la
definicion de Rusell (Russell, 1992) “se trata del asesinato de mujeres por hombres
motivados por el odio, el desprecio, el placer o la suposicion de propiedad sobre las

mujeres”
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2.1.4. Modalidades de violencia basada en género en el Peri.
La violencia basada en género como menciona el Ministerio de la Mujer y Poblaciones

Vulnerables (Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables, 2015) tiene una
naturaleza constante, multiple y generalizada, ademds se encuentra presente en diversos
espacios de la vida social. Johan Galtung, propone para esto un modelo triangular de la

violencia. En el cual observamos cuatro tipos de violencia.

1. Violencia Directa: Esta primera es la mds visible, y para Magallén 'en el caso
de las mujeres se ejerce contra sus derechos de sobrevivencia, de identidad,
de bienestar y de libertad, a través del feminicidio, el maltrato, el desprecio,
el acoso, la alienacidn identitaria proveniente de los modelos hegemodnicos de
feminidad, la ciudadania de segunda categoria y la sistemdtica negacion de
derechos y de opciones y elecciones de vida para las mujeres.

2. Violencia Estructural: De Magallon también conocemos que la violencia
estructural se vincula a lo econémico. Algunas de las expresiones mas
evidentes son; el trato desigual para el acceso a la vivienda u otros tipos de
propiedad, salarios disparejos a pesar de igualdad de experiencia y capacidad,
acceso diferenciado a posiciones de toma de decisiones y poder, trabajo sexual
asociado a mujeres y feminizacion de la pobreza.

3. Violencia Cultural: Cumple la funcién de legitimar a las otras dos formas de
violencia mencionadas previamente. Aqui se muestra como se ha encasillado
a la mujer en contraposicion al hombre en los espacios de cuidado familiar y
no en un mundo de produccion, racionalidad, creacion y transformacién de
cultura a los que estos segundos se asocian. Debido a esto, a los hombres se
les reconoce ademds capacidades para participar en espacios de politica, arte
y ciencia donde se suele ostentar mds reconocimiento social y prestigio.

4. Violencia simbdlica: La diferencia entre los sexos tiene la naturaleza de una
institucion que delimita lo subjetivo de las estructuras mentales, asi como el
objetivo de las estructuras sociales, al punto de que la superioridad masculina
no es necesaria de justificar, sino que se expresa y refuerza en todos los niveles

de forma permanente mediante los discursos y costumbres.

1yéase MAGALLON PORTOLES, CARMEN (2005). Epistemologia y violencia. Aproximacidn a una visién
integral sobre la violencia hacia las mujeres.
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El tridngulo planteado por Johan Galtung, lo podemos observarlo en la figura 2.1.

Violencia Directa

\isible

Invisible

Violencia Cultural Violencia Estructural

Figura 2.1. Tridngulo de Galtung (Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables, 2015)

En el Marco Conceptual para las politicas publicas y accion del estado (Ministerio de
la Mujer y Poblaciones Vulnerables, 2015) se hace mencion a la existencia de distintas
modalidades de violencia basada en género que se dan a lo largo de nuestra regién. Un
grupo de estas tienen un proceso de intervenciéon mds favorable, debido a que se
encuentran legisladas y cuentan con registros sistematicos. Adicionalmente presentan
un andlisis de las modalidades mds comunes de violencia y de las que se tiene

informacion sobre su nivel de prevalencia. Véase figura 2.2.

VIOLENCIA DE GENERO HACIA LAS MUJERES

VIOLENCIA FISICA, PSICOLOGICA CONTRA LA MUJER EN LA RELACION DE PAREJA
FEMINICIDIO

WIOLENCIA SEXUAL

VIOLENCIA Y DERECHOS REPRODUCTIVOS

VIOLENCIA EM SITUACIONES DE CONFLICTO ARMADO

VIOLEMCIA EN EL TRABAJO

VIOLENCIA ECONOMICA O PATRIMOMIAL

ACOS0 SEXUAL CALLEJERD

TRATA DE PERSONAS Y VIOLENCIA CONTRA LAS MUJERES MIGRANTES

VIOLENCIA POR ORIENTACION SEXUAL E IDENTIDAD DE GENERO

VIOLENCIA FAMILIAR POR QRIENTACION SEXUAL E IDENTIDAD DE GENERO CONTRA LESBIANAS ¥ OTROS GRUPOS

VIOLENCIA DE GENERQ CONTRA LA POBLACION TRANS

ACDS0 ESCOLAR © BULLYING POR ORIENTACION SEXUAL E IDENTIDAD DE GENERO

Figura 2.2 Modalidades de Violencia presentes en el Perti (Ministerio de la Mujer y Poblaciones
Vulnerables, 2015)
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2.1.5. ;Por qué las mujeres victimas de violencia de pareja en el Peru
no buscan ayuda?

Si bien con la creacion de los CEM las tasas de denuncias aumentaron

considerablemente, atin existe una gran cantidad de mujeres que no buscan ayuda de

ningln tipo de institucién publica o privada. Esto se da por diversos motivos:

Vergiienza, miedo a represalias, etc.

Jhon Ortega parte del grupo de GRADE'en su estudio refiere que, en el dltimo afio,

de cada 3 mujeres victimas de violencia severa, 1 de ellas no busc6 ayuda en ninguna

institucién ni comento a amigos ni familiares, por otro lado, el porcentaje que no llega

adenunciar a su agresor es de mas del 60 %. En el caso de las dreas rurales la situacion

empeora: ya que la tasa de no denuncias llega a sobrepasar el 70%. Esta tasa de no

denuncias (Ver Figura 2.3), considera a las victimas que no acudieron a reportar la

situacion de violencia a las distintas instituciones del Estado, dénde se incluyen:

Defensorias del Nifio y Adolescente (DNA), comisarias, Ministerio de la Mujer y

Poblaciones Vulnerables y Defensoria del Pueblo. ((GRADE), 2019)

70
65 0 o i} 030 625 61.0
60 ' R B
35
50
45
40 36.0 36.7 37.0 36.6 35.7 353
35
30

2012 2013 2014 2015 2016 2017

== Mo denuncia Ninguna ayuda

Figura 2.3 Porcentaje de victimas de violencia fisica severa que buscan ningun tipo de ayuda ni

realizan denuncia ((GRADE), 2019)

! Grupo de Andlisis para del Desarrollo
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En cuanto a las razones de no denuncia. Durante dltimo aiio de la muestra, la respuesta
con mas alto porcentaje fue que “vergiienza” (25%), el segundo lugar lo ocupé el
“miedo a represalias” con un 18 % mientras que las razones “no era necesario “y “no
sabia donde ir” bordean el 15%. Sin embargo, es importante resaltar, que a pesar de
que las agresiones son graves, parte de la muestra ain presenta un “miedo a la
separacion” (6 %)y “miedo a causarle problemas”(11 %) ((GRADE), 2019). Esto

lo podemos observar en la Tabla 2.1.

2012 2013 2014 2015 2016 2017

Vergiienza 26.3 26.0 25.9 25.2 255 250
Miedo a represalias 17.8 16.9 17.2 17.8 18.1 18.4
No era necesario 15.7 16.1 16.3 16.3 16.2 15.9
No sabia a dénde ir 15.5 16.4 16.5 16.4 15.8 15.4
Miedo a causarle problemas 9.1 9.2 9.4 9.9 10.0 10.5
Miedo a la separacién 6.9 7.0 6.3 6.1 6.2 6.2
Ortros 8.7 8.4 8.5 8.3 8.3 8.7
Observaciones 5491 5207 5068 5127 5096 5069

Nota: Otros considera «no sirve de nada, «es parte de la vidas y «ella tuvo la culpas. Las tasas
incluyen los tres anos previos a cada encuesta.

Fuente: Endes 2009-2017.
Tabla 2.1 Razones principales para no buscar ayuda en instituciones (%) ((GRADE), 2019)

Otra alerta que nos dan estos resultados es que el proceso de 5 afios en el que se realizd
el estudio no se vio un cambio o descenso considerable en las cifras obtenidas. Por
ello, el estudio plantea dos preguntas: ¢qué factores determinan que una victima
busque ayuda? y ;qué factores influyen en que una victima denuncie ante la
Policia, busque apoyo familiar o amigos, o recurra a ambas opciones? Para dar
respuesta a ambas interrogantes, se emple6 informacién de la Endes' sobre mujeres
que sufrieron violencia fisica o sexual de parte de su pareja o compafiero. Se
analizaron estos datos a la luz de la teoria propuesta por Liang, Goodman, Tummala-
narra y Weintraub, quiénes plantean que la busqueda de ayuda pasa por tres etapas:
la asimilacion de la violencia como un problema, decision de buscar ayuda y decision

del tipo de ayuda a la cual recurrir. Este modelo podemos verlo en la Figura N° 2.4.

! La Encuesta Demogrifica y de Salud Familiar
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Factores

Individuales
Interpersonales
Socioculturales

Reconocimiento Decision de Eleccion del
del problema buscar ayuda tipo de ayuda

Figura 2.4 Modelo de Biisqueda de Ayuda'

1. Reconocimiento del problema: Es considerado el primer y mas importante
paso dentro del proceso de busqueda de ayuda. En esta etapa la victima, segin
menciona Prochaska y otros (1992), suele negar la existencia de la violencia
comparando su caso con otros mas graves para de esa manera restarle
importancia. Es asi como a medida que la violencia se va incrementado tanto
en frecuencia como severidad, la aceptaciéon comienza a darse. Todo este
proceso puede verse afectado por factores propios de cada individuo como por
ejemplo nivel educativo, econdmico, etc.

2. Decision de buscar ayuda: En el momento en el que la mujer que ha sido
agredida logra identificar las sefiales de las agresiones, los tipos de respuesta
que se pueden presentar son diversos. Estas pueden ser pasivas, como esperar
que su pareja cambie, 0 en contraposicion, buscar eliminar la violencia por
completo con ayuda especializada. La busqueda de ayuda, sin embargo,
dependiendo de la que se necesite, requiere que la victima sea capaz de
reconocer que por si misma es incapaz de darle fin a la violencia.
Lamentablemente, hay condiciones sociales que reducen la libertad de las
mujeres para poder realizar el proceso de biusqueda de ayuda
especializada, con lo cual se ven empujadas a optar por los propios medios
con los que cuentan para eliminarla. Dichas condiciones pueden ser el
aislamiento social y cultura, la inmigracion, bajo poder adquisitivo,

comisarias lejanas o de dificil acceso. ((GRADE), 2019)

! Tomado de Liang y otros (2005).
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3. Eleccion del tipo de ayuda: La eleccién del tipo de ayuda o soporte esta

fuertemente vinculado con el tipo de violencia del que estd siendo victima.

Por ejemplo, en los casos en que la agredida considere que se encuentra

enfrentando un problema de violencia psicoldgica leve, es probable que el tipo

de ayuda que busque se encuentre dentro de las fuentes informales como

pueden ser amigas. Sin embargo, si la violencia es severa, la victima necesita

ademds de sanciéon para el agresor,

un apoyo psicolégico y un

acompafiamiento para prevenir nuevos ataques. ((GRADE), 2019)

Finalmente, toda esta informacion es resumida en la Tabla N° 2.2 que muestra la tasa

de reportes violencia fisica de acuerdo con el tipo de ayuda a la que la victima acudid.

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Informal 28.3 30.4 29.6 283 28.7 29.3 32.1 33.0 325
Padres 16.5 18.0 17.3 15.6 16.4 17.1 19.4 18.8 19.5
Hermanos 9.1 10.3 10.8 9.5 10.4 11.3 11.0 11.4 11.2
Suegros 5.0 5.5 54l 5.3 5.4 5.7 5.8 6.3 6.3
Amigos Z32 2.3 L:0 2.3 23 2.0 25 2.6 1.9
Formal 23.7 26.4 26.0 26.9 239 25.2 26.2 26.3 28.2
Denuncia 1/ 20.9 23.1 23.0 24.6 21.7 23.1 23.5 237 25.4
Demuna 32 4.3 3.9 3.1 3.4 3.0 3.5 3.1 3.7
CEM 1.2 1.4 1.0 1.6 1.0 1.2 1.1 1.2 1.5
Solo informal 18.3 18.2 17.4 16.9 7 17.8 19.2 20.4 19.4
Solo formal 13.7 14.2 13.8 15.5 13.0 1457 13.3 13.6 15.1
Informal y formal 10.0 12.2 12.2 11.4 11.0 1155 12.9 12.6 13.1
Alguna ayuda 42.0 44.5 43.4 43.8 41.6 43.0 45.4 40.6 47.6
Obs. 5594 5103 5184 5171 4950 4789 7155 6662 6438

Nota: La tasa incluyc los tres anos previos a cada encuesta.
1/ Considera comisarias, juzgados y Fiscalia.

Tabla 2.2 Porcentaje de reporte de victimas de violencia fisica (no severa y severa) por tipo
de fuente de ayuda y afio ((GRADE), 2019)

Se observa que los medios informales y de los que dificilmente se puede tener

informacién son a los que més se acude, puesto que la victima se siente mas segura y

con menos miedo de ser juzgada por ser el &mbito familiar.

2.2. Conceptos y Definiciones de la(s) Tecnologia(s) a usar en la

construccion de solucion.

2.2.1. Procesamiento de lenguaje natural (NLP)

El procesamiento del lenguaje natural busca entender el lenguaje humano con el

proposito de realizar diferentes tareas. Esto, mediante el uso de computadores que se

encarguen de realizar dicho proceso.
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Es un campo de caricter interdisciplinario, que combina ciencia computacional y
cognitiva, lingiiistica computacional e inteligencia artificial. Desde la Optica de la
ingenieria, NLP busca la manera desarrollar nuevas aplicaciones que faciliten la

interaccién computadoras y el lenguaje humano. (Deng & Liu, 2018)

2.2.1.1.Aplicaciones de NLP

Las tipicas aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural sol: Entendimiento del
lenguaje hablado, reconocimiento de voz, sistemas de didlogo, andlisis 1éxico, andlisis

de sentimientos, generador de lenguaje natural. (Deng & Liu, 2018)

2.2.2. BERT

Es un modelo de representacion de lenguaje, que significa Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT). Estd disenado para entrenar
representaciones bidireccionales profundas a partir de texto sin etiquetar, mediante el
condicionamiento conjunto de comparacion —de un contexto izquierdo y derecho— en
todas las capas. Lo que hace diferente a BERT de otros modelos de representacion
contextual como Elmo, ULMFit y OpenAl GTP, es que se trata de la primera
representacion de lenguaje profundamente bidireccional - no supervisado, previamente
entrenado, utilizando solo un corpus de texto plano (Devlin, Chang, Lee, & Toutanova,
BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding,

2018).

Adicional a ello, BERT contiene un codificador con 12 bloques transformadores, 12
cabezales de auto-atencion y un tamafio oculto de 768. Toma la entrada de una
secuencia de no mds de 512 tokens y emite la representacion de ésta. La secuencia,
tiene uno o dos segmentos. El primer token de la secuencia es siempre [CLS], que
contiene la clasificacion especial incrustada. Otro token especial es [SEP] que se
utiliza para separar segmentos. En cuanto a las tareas de clasificacion de texto, BERT
toma el estado oculto final “h” del primer token [CLS] como la representacion de toda
la secuencia y agrega un clasificador softmax simple en la parte superior de BERT

para predecir la probabilidad de etiqueta (Sun, Qiu, Xu, & Huang, 2019) .
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2.3. Resumen
La violencia basada en género se encuentra compuesta de diferentes tipos de violencia;

siendo las del tipo directa y estructural, las més sencillas de reconocer en el dmbito
social y econdmico. El tener definidos ademads diferentes modalidades de violencia, se

facilita la obtencién de informacién y medicion de su nivel de prevalencia.

En los resultados del estudio de ((GRADE), 2019), se muestra que el mayor
impedimento para no realizar una denuncia en caso de ser victima de una de las
modalidades de violencia es la “vergiienza” a la que la victima siente que se sentird
expuesta al denunciar; esto adicional al "miedo a represalias" demuestra ademds que
no sienten que el gobierno sea capaz de mantener su seguridad y protegerlas durante

todo este proceso.

Complementario a estas cifras, basados en el modelo de bisqueda de ayuda que plantea
las 3 fases que se deben atravesar. Vemos que el paso primordial es el reconocimiento
del problema, el cual tiene una estrecha relacion con la necesidad de la visibilizarian

del problema.

En cuanto a la tecnologia seleccionada, de acuerdo con la informacion revisada,
podemos ver que procesamiento del lenguaje natural, tiene al andlisis de sentimientos
entre sus aplicaciones. Es asi que BERT, como modelo previamente entrenado,
bidireccional y no supervisado es ideal para la clasificaciéon de mensajes, practica que

se encuentra dentro del analisis de sentimientos.

En el siguiente capitulo, se realizard una revision més profunda acerca de las técnicas
y modelos de clasificaciéon de mensajes que contengan alguna modalidad de violencia
hacia la mujer, asi como también diferentes herramientas que existen para medir el

desempefio de dichos modelos de clasificacion.

32



CAPITULO 3:ESTADO DEL ARTE

En el presente capitulo se presenta una revisién de la literatura acerca del procesamiento
del lenguaje natural utilizando diferentes técnicas de inteligencia artificial. En esta

revision se identifican técnicas y herramientas que nos permitan clasificar mensajes.

3.1. Revision Sistematica de la Literatura
La metodologia propuesta, se realizar a partir del procedimiento propuesto por

Kitchenham y Charters (Kitchenham & Charters, 2007), el cual plantea 3 etapas.

e Planificacion: En esta etapa las preguntas de investigacion son planteadas, las
cuales incluyen los criterios para la inclusion y exclusién de articulos definiendo
asi el protocolo de revision.

e Revision: En esta etapa se ejecuta el protocolo de revision, seleccionando asi los
articulos que pasen exitosamente dichos filtros.

e Resultados: Presentacion de los resultados obtenidos.

3.2. Planificacion de la Revision
Para desarrollar la revision de la literatura, siguiendo con las etapas de la metodologia

propuesta, se llevaron a cabo las siguientes preguntas.
Q1: ;Qué técnicas de clasificacion de mensajes con contenido de violencia en
redes sociales existen?

Q2: ;Qué técnicas de identificacion de mensajes que contengan algin tipo de
violencia hacia la mujer en las redes sociales existen?

Q3: ;Qué modelos de clasificacion de mensajes que contengan algin tipo de
violencia hacia la mujer existen?

Q4: ;Qué tipos de herramientas existen para medir el desempefio de modelos de
clasificacion de textos?

La busqueda se realiz6 considerando las bases de datos de: IEEE Xplore, Scopuss y Wos.
Los documentos seleccionados corresponden a cadenas de busqueda especificas

detalladas en la Tabla 3.1 y que fueron publicadas entre los afios 2016 y 2021.
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Fuente Cadena de busqueda

(domestic AND violence) (text classification ) OR (

Scopus identify messages ) ) AND PUBYEAR > 2015 AND
PUBYEAR < 2022

IEEE Xplore (dome§tlc ‘VIOICHCG) AND (machine learning) OR (text
classification)

Wos (Natural Language Processing) AND (Social Media)
and (Domestic Violence) OR (Domestic Abuse)

Tabla 3.1Cadenas de busqueda utilizadas en las bases de datos

Criterios de inclusion

Criterios de exclusion

Modelos, métodos y técnicas para
la clasificacién de mensajes.

Articulos que abordan la
identificacién y clasificacion de
mensajes con contenido violento
hacia las mujeres en redes sociales
u otras plataformas web.

Responden una o més preguntas
de la investigacién planteada.

Articulos que se encuentren entre
los afios 2016 y 2022.

Articulos que no aborden la
clasificacion.

Actas, carteles, tesis, talleres y
libros.

Tabla 3.2. Criterios de inclusion y exclusion

3.3. Realizacion de la Revision

Prosiguiendo con la biisqueda, esta se realizé de acuerdo con las cadenas de bisqueda de
manera sistemdtica. Resultado de ello se encontraron 47 articulos, posterior a ello se
aplicaron los criterios de inclusion y exclusion, quedando seleccionados 13. Finalmente

se realizd un anélisis de la introduccidn, resumen y conclusion para medir la capacidad

de respuesta a las preguntas de investigacion de cada articulo seleccionado.

El proceso de desarrollo de esta revision se puede observar en la Figura 3.1, de igual

forma la cantidad de articulos encontrados en cada motor de bisqueda se describen en la

Tabla 3.3.
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Figura 3.1. Proceso de revision de la literatura

Estudios .
. Estudios
Fuente potencialmente 3
. seleccionados
elegibles
Scopus 33 4
IEEE Xplore 8 7
Wos 6 2
TOTAL 47 13

Tabla 3.3Cantidad de documentos por motor de busqueda

3.4. Resultados

3.4.1. Documentos seleccionados
Luego de ejecutar la planificacion y revision se muestran los documentos obtenidos.

Véase Tabla 3.4.

ID Titulo Autor Revista
AO1 | Combating the challenges of (Udanor & | Data Technologies and
social media hate speech in a Anyanwu, Applications
polarized society. 2019)
A Twitter ego lexalytics approach
A02 | Detecting misogyny in Spanish (Garcia- Elsevier
tweets. An approach based on Diaz,
Cénovas-
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linguistics features and word Garcia,

embeddings Colomo-
Palacios, &
Valencia-
Garcia,
2020)

A03 | Metadata Based Multi-Labelling of | (Agarwal, IEEE

YouTube Videos Gupta,
Singh, &
Saxena,
2017)

A04 | Deep Learning for Multi-Class (SUBRAM | IEEE Access
Identification From Domestic ANLy
Violence Online Posts otros, 2019)

AO05 | Are They Our Brothers? Analysis (Albadiy, IEEE
and Detection of Religious Hate Kurdiz, &

Speech in the Arabic Twittersphere | Mishra,
2018)

A06 | Predicting Cyberbullying on Social | (AL- IEEE Access
Media in the Big Data Era Using GARADIL y
Machine Learning Algorithms: otros, 2019)

Review of Literature and Open
Challenges

AO07 | Sentiment Analysis in Turkish with | (Demirci, IEEE

Deep Learning Keskin, &
Dogan,
2019)

AO08 | Analyzing Abusive Text Messages | (Roy, IEEE

to Detect Digital Dating Abuse McClendon,
& Hodges,
2018)
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AQ09

Domestic Violence Crisis
Identification From Facebook Posts

Based on Deep Learning

(SUBRAM
ANI,
WANG, &
VU,
Domestic
Violence
Crisis
Identificatio
n From
Facebook
Posts Based

IEEE Access

on Deep
Learning,
54075-
54085)

A10 | Automatic classification of social (Kotzé, South African Journal of
media reports on violent incidents Senekal, & | Science
in South Africa using machine Daelemans,
learning 2020)

A1l | Arabic Text Classification using (ALSaif & (IJACSA) International Journal
Feature-Reduction Techniques for | Alotaibi, of Advanced Computer
Detecting Violence on Social 2019) Science and Applications
Media

A12 | CyberBERT: BERT for (Sayanta & | Multimedia Systems - Springer
cyberbullying identification Sriparna,

2020)

A13 | Cyberbullying Detection using Pre- | (Yadav, IEEE

Trained BERT Model Kumar, &
Chauhan)

Tabla 3.4 Documentos seleccionados para el estudio

3.5. Analisis

En esta seccidn se responden a las preguntas de investigacion que fueron propuestas en

la planificacion de la revision.

37




3.5.1.

. Qué técnicas de clasificacion de mensajes con contenido de

violencia en redes sociales existen?
Las técnicas de clasificacion de mensajes se refieren al conjunto de précticas y

herramientas utilizadas, para realizar un etiquetado de lo que se considera violento o no

dentro de una red social. Todo esto extraido de la literatura, véase Tabla 3.5.

Id | Técnica Descripcion Fuente
T Clasificacién | Clasificaciéon automatica de mensajes mediante | (Udanor &
automatica programas, diccionario de datos, etc. Anyanwu, 2019)
T2 (Garcia-Diaz,
Canovas-Garcia,
Clasificacién | Clasificacién manual de mensajes usualmente | Colomo-Palacios, &
Manual realizada con la asistencia de personas que no | Valencia-Garcia,
Asistida figuran como autores del articulo. 2020) (Yadav,
Kumar, &
Chauhan)
T3
Clasificacién (Agarwal, Gupta,
Manual en Clasificacion manual realizada por los autores | Singh, & Saxena,
mas de 2 en mds de 2 categorias. 2017) (Sayanta &
categorias. Sriparna, 2020)
T4 (SUBRAMANI, y
otros, 2019) (Roy,
McClendon, &
Clasificacion Hodges, 2018)
Manual en Clasificacién manual de mensajes en mds de 2 | (SUBRAMANI,
mas de 2 categorias usualmente realizada con la WANG, & VU,
categorias asistencia de personas que no figuran como Domestic Violence
con autores del articulo. Crisis Identification
asistencia. From Facebook
Posts Based on
Deep Learning,
54075-54085)
Clasificacién (Albadiy, Kurdiz, &
15 | personalizada | Clasificacion de mensajes por parte de Mishra, 2018)
por grupo expertos contratados ajenos a la investigacion.
especializado
o (Demirci, Keskin,
Clasificacion | - i cacion de mensajes realizada por los & Dogan, 2019)
T6 | Manual en 2 .
. autores en 2 categorias.
categorias

Tabla 3.5 Técnicas de clasificacién de mensajes con contenido de violencia en redes sociales
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3.5.2. ;Qué técnicas de identificacion de mensajes que contengan
algun tipo de violencia hacia la mujer en las redes sociales
existen?

Se realiz6 una revision en la literatura acerca del proceso de obtencion de data, asi como

también el proceso de etiquetado de una forma mds especifica para los casos de estudio

que incluyeran mensajes violentos a la mujer en redes sociales. Ver Tabla 3.6.

Id Técnica Descripcion Dataset Técnica Especifica Fuente
TVM1 Conjunto de 3 dataset: - Si el tweet contenia
- Violencia contra mujeres ciertos tratos
relevantes: Abarca miséginos como
comentarios hacia mujeres objetivacion, acoso
con relevancia o allegada sexual,  dominacion,
politica como Greta etc. Era clasificado
Thunberg 0 politicas como Misdégino.
espaiolas. - Sila cuenta pertenece a
- Espafioles  europeos  vs una web de noticias fue | (Garcfa-Diaz,
Latinoamericapos: Se tomo caFal/ogado COMoO  NO | Y4novas-
Clasificacion en cuenta la latitud para saber Miségino. Garcia,
Manual el lugar de procedencia del N | Colomo-
Asistida usuario del tweet. Este |Para Cla51f1c.ar un mensaje Palacios. &
proceso se llevé a cabo dado | como miségino, es >
que de acuerdo con el |necesario que més de dos | Yalencia-
contexto de determinada |de los anotadores lo | Garcia, 2020)
region el significado de una | califique como tal y que
palabra puede variar. ninguno lo califique como
- Descredito, dominacién, | no mis6gino.
acoso sexual, y estereotipos:
Se seleccionaron tweets
dénde se discutian tdpicos
relacionados a la violencia
basada en género.
TVM?2 Fue categorizado en 4: (SUBRAMANI,
- Historia Personal. y otros, 2019)
- Recaudacién de
o fondos
Clasificacion - Empatia
Manual en Dataset compuesto por post de - General
mas de 2 Facebook con términos de busqueda | El grado de acuerdo entre
categorias “Violencia Doméstica “y “Abuso los dos estudiantes y el
con Doméstico” profesional psiquidtrico en
asistencia. el tema de violencia
doméstica fue de 0.81. En
caso de incertidumbre se
etiqueto de acuerdo al
consejo del experto.
TVM3 Se recluté un grupo de 44
Clasificacion | Dataset compuesto por post en la estudiantes, los cuéles (Ro
Manual en pagina web " athinline.org” tomaron un cuestionario Y,
: . ) , McClendon, &
mas de 2 cercanamente alineados a diferentes | para establecer una linea
categorfas escenarios de abuso de pareja. base. Adicionalmente se Hodges, 2018)

les hizo alcance de 5
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con historias de violencia en
asistencia. diferentes escenarios.
Se les pidi6 que se
hicieran pasar por la
pareja romadntica abusiva
para la obtencién de los
mensajes.
VM4 Se clasifico en las
categorias “Critico” (SUBRAMANI,
(Necesidad de apoyo y WANG, & VU,
Clasificacién so,p_orti emocional) y “ No | pomectic
Manual en Dataset compue,sto por post c,le critico”. Violence Crisis
p Facebook con términos de busqueda e
mads de 2 i ) AR Identification
h iolencia Doméstica “y “Abuso El grupo de personas que
Catego.rlas .| Doméstico” realiz6 la revision de From Facebook
con asistencia forma individual. Era Posts Based on
obligatorio que la etiqueta | Deep Learning,
a colocar fuera por 54075-54085)
decisién undnime.
TVM5 | Clasificacion Dataset compuesto por tweets entre Se clasi/fic() en 3 )
Manual en los afios 2017 y 2018 de las regiones c,at‘egorljas: Vlglenc1a (ALSaif &
més de 2 de Riyadh, Makkah, regiones del | ffsica violencia 1} pj5aibi 2019)
categorfas. este y Asir. psicoldgica y no violencia.

Tabla 3.6 Técnicas de identificaciéon de mensajes que contengan algin tipo de violencia hacia la
mujer en las redes sociales

3.5.3. ;Qué modelos de clasificacion de mensajes que contengan algin

tipo de violencia hacia la mujer existen?
En total se encontraron 12 modelos de clasificacion de mensajes. Se especifico para la

mayoria de ellos la precisiéon y exactitud obtenida. Destacdndose de la literatura la

investigacion realizada por S. Subramani et al. (SUBRAMANI, y otros, 2019) D6nde se

logré una precision del 94.40 para clasificar post de Facebook con las etiquetas “critico”

0 “no critico” Véase Tabla 3.7.

ID Clasificacion

Resultados

Fuente

Bosques

Aleatorios

CVM1

Accuracy: 82.092%

Accuracy:84.40%
Accuracy: 89.24%

(Garcia-Diaz, Canovas-Garcia,
Colomo-Palacios, & Valencia-Garcia,
2020) (SUBRAMANI, y otros, 2019)
(SUBRAMANI, WANG, & VU,
Domestic Violence Crisis
Identification From Facebook Posts
Based on Deep Learning, 54075-
54085)
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Arboles de

decision

Accuracy:82.77%
Precision: 83.66 %

Accuracy:89.83%
Precision: 89.80 %

(SUBRAMANI, y otros, 2019)
(SUBRAMANI, WANG, & VU,
Domestic Violence Crisis
Identification From Facebook Posts

Based on Deep Learning, 54075-

CVM2 54085)
Linear Support | Accuracy: 84.480% | (Garcia-Diaz, Cdnovas-Garcia,
Vector AUC: 0.94% Colomo-Palacios, & Valencia-Garcia,
Machines 2020) (Roy, McClendon, & Hodges,
CvM3 2018)
Miquina de Accuracy:90.81% (SUBRAMANI, y otros, 2019)
soporte vectorial | Precision: 91.00 % | (SUBRAMANI, WANG, & VU,
Domestic Violence Crisis
Accuracy:92.20% Identification From Facebook Posts
Precision: 92.90 % | Based on Deep Learning, 54075-
CVM4 54085)
Redes Accuracy:90.93% (SUBRAMANI, y otros, 2019)
Neuronales Precision: 91.33 % | (SUBRAMANI, WANG, & VU,
Convolucionales Domestic Violence Crisis
(CNN) Accuracy:93.82% Identification From Facebook Posts
Precision: 93.90 % | Based on Deep Learning, 54075-
CVM5 54085)
Redes Neurales | Accuracy:67.65% (SUBRAMANLI, y otros, 2019)
Recurrentes Precision: 69.33 % | (SUBRAMANI, WANG, & VU,
(RNN) Domestic Violence Crisis
Accuracy:85.72% Identification From Facebook Posts
Precision: 86.00 % | Based on Deep Learning, 54075-
CVM6 54085)
LSTM Accuracy:90.99% | (SUBRAMANLI, y otros, 2019)
Precision: 91.00 % | (SUBRAMANI, WANG, & VU,
Domestic Violence Crisis
Accuracy:94.02% Identification From Facebook Posts
Precision: 94.10 % | Based on Deep Learning, 54075-
CVM7 54085)
GRU Accuracy:91.78% (SUBRAMANI, y otros, 2019)
CVMS Precision: 91.66 % | (SUBRAMANI, WANG, & VU,
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Domestic Violence Crisis
Accuracy:94.26% Identification From Facebook Posts
Precision: 94.50 % | Based on Deep Learning, 54075-
54085)

BLSTM Accuracy:91.29% (SUBRAMANI, y otros, 2019)
Precision: 91.66 % | (SUBRAMANI, WANG, & VU,

Domestic Violence Crisis

Accuracy: 94.16% | Identification From Facebook Posts
Precision: 94.40 % | Based on Deep Learning, 54075-

CVM9 54085)
Regresion Accuracy:90.45% (SUBRAMANI, y otros, 2019)
Logistica Precision: 91.00 % | (SUBRAMANI, WANG, & VU,

Domestic Violence Crisis
Accuracy:90.74% Identification From Facebook Posts
Precision: 90.80 % | Based on Deep Learning, 54075-
CVM10 54085)

Naive Bayes AUC: -- (Roy, McClendon, & Hodges, 2018)
(SUBRAMANI, WANG, & VU,

Accuracy:91.66% Domestic Violence Crisis
Precision: 91.80 % | Identification From Facebook Posts

Based on Deep Learning, 54075-

CVMl11 54085)
Sequential Accuracy:84.886 %
o (Garcia-Diaz, Canovas-Garcia,
Minimal
o Colomo-Palacios, & Valencia-Garcia,
Optimization

2020)
CVM12 | (SMO)

Tabla 3.7 Modelos de clasificacién de mensajes que contengan algin tipo de violencia hacia la
mujer

3.5.4. (Qué tipos de herramientas existen para medir el desempefio de

modelos de clasificacion de textos?
De la revision de los articulos se encontraron 2 herramientas para la medicion del

desempefio, siendo la mds utilizada la Matriz de Confusion. Véase Tabla 3.8.
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ID Clasificacion | Detalle Fuente
H1 Matriz de Herramienta que | 1. (Garcfa-Diaz, Cdnovas-Garcia, Colomo-
Confusién permite la visualizacién | Palacios, & Valencia-Garcia, 2020)
del desempefio de un | 2- (Agarwal, Gupta, Singh, & Saxena, 2017)
algoritmo. 3. (SUBRAMANLI, y otros, 2019)
4. (Albadiy, Kurdiz, & Mishra, 2018)
5. (Demirci, Keskin, & Dogan, 2019)
6. (Roy, McClendon, & Hodges, 2018)
7. (SUBRAMANI, WANG, & VU, Domestic
Violence Crisis Identification From Facebook
Posts Based on Deep Learning, 54075-54085)
8. (Kotzé, Senekal, & Daelemans, 2020)
9. (ALSaif & Alotaibi, 2019)
10. (Sayanta & Sriparna, 2020)
11. (Yadav, Kumar, & Chauhan)

H2 Curva Roc Grafico que muestra el | 1. (Albadiy, Kurdiz, & Mishra, 2018)
rendimiento de  un | 2. (Roy, McClendon, & Hodges, 2018)
modelo de clasificacion,
representa la
sensibilidad frente a la
especificidad.

3.6.

Tabla 3.8. Herramientas para medir el desempefio de modelos de clasificacion de textos

Resumen

El resultado de la revision sistemadtica de la literatura nos dio un total de 47 posibles
estudios elegibles, siendo finalmente seleccionados 13 de las fuentes de Scopus, IEEE
Xplore y Wos; todos estos dentro del rango 2016-2022. Respecto a la construccion de
los dataset con clasificacion, la técnica més utilizada, presente en tres articulos, fue la
clasificaciéon manual de mensajes en mds de 2 categorias esto con ayuda y/o asistencia

de especialistas en el drea de estudio y que no figuran como autores del articulo.

Finalmente, en cuanto a las herramientas utilizadas para la medicién del desempeifio
de los modelos, la matriz de confusién fue la que més se empled, en contraste con la

curva roc que se utiliz6 de manera complementaria en solo dos de los articulos.

En el siguiente capitulo, se realizard la justificacion del modelo seleccionado partiendo
de la revision ejecutada en el presente capitulo. Es asi como veremos la razén de la

seleccion del modelo y su comparativa con otros modelos expuestos previamente.
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CAPITULO 4: MODELO DE APRENDIZAJE
PROFUNDO - APORTE TEORICO

En el presente capitulo justificamos el modelo seleccionado, explicamos el procedimiento
utilizado para la generacion del dataset y las técnicas que se empleardn para entrenar y

medir el rendimiento del modelo.

4.1. Seleccion y justificacion del modelo
La justificaciéon del modelo parte un andlisis realizado durante todo el capitulo tres

respecto a las diferentes metodologias y modelos que se pueden aplicar para realizar la

clasificacion de textos.

Los 2 altimos articulos seleccionados en el capitulo 3 nos muestran investigaciones donde
se realiza una comparativa de los resultados obtenidos entre modelos tradicionales y
BERT. El primer articulo aborda la identificacién de post relacionados al Cyberbullying
en tres diferentes datasets (Sayanta & Sriparna, 2020). Por otro lado, en el segundo trabajo

se aborda la misma tematica para solo dos dataset (Yadav, Kumar, & Chauhan).

Este proceso fue reforzado por una serie de experimentos con distintos dataset para
proporcionar una comparacion entre BERT y modelos tradicionales de Machine Learning
para la clasificacion de textos (Gonzales-Carbajal & Garrido-Merchédn, 2020). De la
misma forma un estudio orientado a la clasificacidn de textos relacionados a discursos de
odio realiz6 una comparativa similar (Plaza-del-Arco, Molina-Gonzilez, Urefia-Lopez,

& Martin-Valdivia, 2021).

Los resultados obtenidos muestran que, en seis de los ocho experimentos recopilados,
BERT obtiene los mejores indicadores de desempefio con valores superiores a 0.90.

Véase Tabla 4.1.
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PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL PARA CLASIFICACION DE TEXTOS

EXPERIMENTOS
. Cybferb Cyberbul | Spanish | Spanish
Portuguese Hnies | Eglezav) nlpins lying - | HS datset | HS datset
MODELOS | IMDB hotel |ullying - - .
news . . R Formspri | (HaterNe | (HaterEv
reviews | Twitter | Wikipe
dia ng t) al)
% Accuracy 9 Accuracy 9%Accuracy | Fl -score | Fl -score | F1 -score | %Precision | %Precision
Logistic 0.8949 — — 081 | 0.75 0.72 74.33 61.51
Regression
SVM — — — 0.8 0.77 0.75 73.65 61.27
CNN — — — 0.93 0.81 0.91 74.2 75.1
BilSTM 0.93 0.87 0.91 78.7 75.36
0.85+ | 0.61+ 0.88 +
LSTM — — — (RNN) | (RNN) | (RNN) 76.63 75.48
Predictor - 0848 | 07399 | — | — — — —
(auto_ml)
BERT 0.9387 0.9093 0.9381 0.94 0.91 0.92 74.84 75.26

Tabla 4.1 Comparativa de modelos para el NPL mediante experimentos

4.2. Modelo de aprendizaje profundo propuesto
En la figura 4.1. se presenta el esquema general del modelo propuesto para lograr la

clasificacion de mensajes con contenido de violencia de género. Asi mismo en la figura

4.2 se muestra la arquitectura de la solucion.

AN

Yy .

twitter

BERT model

E——

Clase 2

N

Figura 4.1. Esquema general de la propuesta

La arquitectura del artefacto estd alojada en Amazon Web Services, el cual se puede

observar 2 instancias de Amazon EC2, una primera instancia que aloja el front-end

desarrollado en Vue.js, con la que el usuario serd capaz de interactuar con el modelo. Por
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otro lado, en la segunda instancia se aloja el back-end que esta desarrollado en flask, como

también el modelo de BERT que fue escrito en pythorch.

I||| Amazon EC2 _|||| Amazon EC2

— HTTPS HTTPS g _Flask Application
E m «——» < > X
I e

Client Vue js

A

Application

twitter

Figura 4.2. Arquitectura de la propuesta

4.2.1. Modelos de BERT

En este trabajo se utiliz6 el modelo preentrenado BERT al cual se le realiz6 el proceso
de fine-tunning para la tarea de clasificacién de textos con contenido violento o no
violento hacia la mujer, se utiliz6 su version entrenada BETO-uncased al cual se le
modificaron las tltimas capas agregando un modelo secuencial compuesto por una capa

Linear de entrada, una capa Relu y una capa lineal de salida de 2 nodos (Véase Figura

4.3).

Iexm —» —> Clasificador —>
0_ BERT :

[ Output ]

L Input ]

Figura 4.3. Esquema general del modelo
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4.2.2. Interpretacion y evaluacion
En esta fase se evaluaran los resultados de los modelos de forma analitica haciendo el

uso de la matriz de confusion (Risch, Stoll, Ziegele, & Krestel, 2019) mostrada en la

Tabla 4.2.

Prediccion
Matriz de Confusion
NV A%
NV VN FP
Real
A% FN VP

Tabla 4.2. Matriz de confusién para evaluar los modelos de DL
NV: Texto etiquetado como No violencia
V: Texto etiquetado como Violencia

VN: Numero de textos clasificados por el modelo como “La mujer no pasé por

un proceso violento” que en realidad los son.

FP: Numero de textos clasificados por el modelo como “La mujer pasé por un
proceso violento”, pero que en realidad son “La mujer no pasé por un proceso

violento”

FN: Numero de textos clasificados por el modelo como “La mujer no pasé por
un proceso violento”, pero que en realidad son “La mujer pasé por un proceso

violento”.

VP: Numero de textos clasificados por el modelo como “La mujer pasé por un

proceso violento” que en realidad lo son.

Con los indicadores de desempeno:

VP

e Sensibilidad = x 100%
VP+FN
e VN
o Especificidad = vnars X 100%
e Precision = __VPHVN x 100%

VN+FP +VP+FN

Sensibilidad: Indica el porcentaje de textos etiquetados como “La mujer pasé por

un proceso violento” que realmente pertenecen a dicha categoria.

Especificidad: Es el porcentaje de textos clasificados como “La mujer no pasé
por un proceso violento” que realmente pertenecen a dicha categoria.
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Precision: Indica el porcentaje de textos correctamente clasificados, por el
modelo, en las categorias “La mujer pasé por un proceso violento” y “La mujer

no pasé por un proceso violento”.

4.3. Metodologia para el desarrollo
Una investigacién en el campo de las metodologias dgiles las presenta dividiéndolas en

cuatro categorias: introduccién y adaptacion, factores humanos y sociales, la percepcion
de los métodos agiles y estudios comparativos. Los resultados indican que la introduccién

de métodos 4giles a proyectos de software de tamafio reducido genera grandes beneficios.

Existen diversas metodologias 4giles para el desarrollo de software. Mencionaremos las
tres principales que se abordan en el articulo de Balaguera (Amaya Balaguera, 2015).
1. Mobile —D.

2. HMD (Hybrid Methodology Design)
3. Mobile Development Process Spiral

0 M

Mobile - D
Crystal

HMD (Hybrid Methodology
Design) D

uevos
w Product Development,

Metodologias para el
Desarrollo

Mobile Development
Process Spiral

Figura 4.4 Metodologias de Desarrollo (Amaya Balaguera, 2015)

En la Tabla 4.3. se muestra los criterios definidos para realizar el benchmarking
basado en Oliver Pérez, de las metodologias mencionadas previamente, esto con la
finalidad de elegir la mejor para el trabajo de investigacion, cada criterio posee un

peso ponderado de acuerdo con la importancia asignada
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Criterio de Evaluacion Peso Ponderado
Independencias de tecnologias 0.25
Documentacion Estricta 0.25
Enfoque en los procesos 0.125
Enfoque en las personas 0.125
Resultados Répidos 0.0625
Manejo de Tiempo 0.0625
Iterativo 0.0625
Respuesta a los cambios 0.0625
TOTAL 1

Tabla 4.3 Criterios de Evaluacién
La distribucidn de los pesos se efectud de acuerdo con la importancia asignada a cada

criterio para la solucion propuesta.

4.3.1. Puntajes por criterio
Se debe tener en cuenta que se ha establecido un rango de puntajes:

¢ (0 (minimo)
e 2 (medio)
e 4 (alta).

Independencia de tecnologias
Se evalua el grado en que la metodologia de desarrollo es independiente de la
tecnologia a utilizar para construir la solucién. En la tabla 4.4 se muestran los

puntajes respectivos:

Grado de Accesibilidad Puntaje
Muy Independiente 4
Independiente 2
No independiente / no especifica 0

Tabla 4.4. Puntaje del Criterio Independencia de tecnologias

Documentacion Estricta

Se evalda si la metodologia cuenta con una documentacion estricta. Véase Tabla 4.5.

Analisis de Informacion Puntaje
Posee documentacion 4
No posee / No especifica 0

Tabla 4.5. Puntaje del Criterio de Documentacion Estricta
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Enfoque en los procesos

Mide si la metodologia se encuentra enfocada en los procesos. Véase Tabla 4.6.

Grado de Interoperabilidad Puntaje
Altamente enfocado 4
Medianamente enfocado 2
No enfocado / no especifica 0

Tabla 4.6. Puntaje del Criterio de Enfoque en los procesos

Enfoque en las personas.

Mide si la metodologia se encuentra enfocada en las personas. Véase Tabla 4.7.

Grado de concientizacion Puntaje
Altamente enfocado 4
Medianamente enfocado 2
No enfocado / no especifica 0

Tabla 4.7 Puntaje del Criterio de Enfoque en las personas

Resultados rapidos
Se evalda la capacidad que posee la metodologia para proveer métodos y técnicas

que ayuden a obtener resultados de manera rdpida. Véase Tabla 4.8.

Grado de Escalabilidad Puntaje
Resultados rapidos 4
Resultados medianamente rapidos 2
Lentos / no especifica 0

Tabla 4.8. Puntaje del Criterio de Resultados rapidos
Manejo de Tiempo

Se califica si la metodologia ofrece técnicas y herramientas para un adecuado y

eficiente manejo de tiempo. Véase Tabla 4.9.

Generacion de reportes Puntaje
Ofrece manejo de tiempo 4
No posee / no especifica 0

Tabla 4.9. Puntaje del Criterio de Manejo de Tiempo

Iterativo

Califica si la metodologia es iterativa. Véase Tabla 4.10.
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Disefo Puntaje

Iterativo 4

No iterativo / no especifica 0

Tabla 4.10 Puntaje del Criterio Iterativo

Respuesta a los cambios
Califica si la metodologia permite responder de manera rdpida y oportuna a nuevos

o cambios de requerimientos. Véase Tabla 4.11.

Disefio Puntaje

Alta capacidad de respuesta 4

Media capacidad de respuesta

3
Baja capacidad de respuesta 2
0

Nula capacidad de respuesta / no especifica

Tabla 4.11. Puntaje del Criterio de Respuesta a los cambios

En la Figura 4.5 se muestran los puntajes que obtuvieron las metodologias definidas
previamente. Como se observa, la metodologia Mobile Development Process Spiral

escogida previamente fue la que obtuvo el mayor puntaje.

BENCHMARKING METODOLOGIAS DEDESARROLLO
SOLUCIONES

CRITERIOS e Mobile-D HMD (Hybrld‘ Mgthodology Mobile Development !’rocess Spiral
COMPARATIVOS Design) (ELECCION)

CALIFICACION RESULTADO CALIFICACION RESULTADO CALIFICACION RESULTADO

Independencias de
tecnologias
Documentacion
Estricta

Mas enfocado en
los procesos

Mas enfocado a las
personas
Resultados
Ripidos

Manejo de Tiempo

Tterativo

Respuesta a los

Figura 4.5 Benchmarking Metodologias de Desarrollo
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CAPITULO 5: IMPLEMENTACION Y
VALIDACION DE LOS MODELOS DE BERT —
APORTE PRACTICO

A continuacién, se presentard la implementacién y validaciéon de los 3 modelos

propuestos mediante un data set que se construy6 para los fines de este trabajo.

5.1. Diseno de la Solucion
5.1.1. Dataset

Uno de los objetivos de la presente tesis es la construccién de un dataset en espafiol de
mds de 1000 mensajes que recoja la percepcion sobre testimonios de violencia. Para ello
se realizo la traduccién de parte del dataset de Schrading (Schrading, 2015) y su posterior
divisién en encuestas mediante la herramienta de formularios de Google. Para etiquetado
se contd con la participacién de 22 personas, 8 de 15-19 afos (4 mujeres y 4 hombres), 7
de 20 a 24 afios (4 mujeres y 3 hombres) y 7 de 25 a 29 afios (4 mujeres y 3 hombres).
Para contar con el compromiso y la veracidad en los resultados se recompensé a los
participantes con S/.10 por cada encuesta llenada; siendo el pago total por participante

S/.100 y una sumatoria de S/.2200 nuevos soles.

5.1.1.1. Tweets a clasificar
Se presenta el proceso realizado para realizar la recopilacion de los mensajes a

clasificar en el formulario. (Véase Figura 5.1)

Eleccién aleatoria de Traduccidn al espafiol Division del total de

mensajes del datset de [ de los mensajes

mensajes en 10

Scharanding escogidos encuestas

Figura 5.1 Proceso de recopilacion de mensajes

5.1.1.2. Eleccion aleatoria de mensajes
A partir del dataset de Schrading (Schrading, 2015), se escogi6 de forma aleatoria en

grupos de 1050 diferentes mensajes, que después de realizar una primera revision

inicial quedaron en un total de 1042.
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5.1.1.3. Traduccion al espaiiol
Como segundo paso se realiz6 la traduccién al espafol. Dicha informacion se guardé

en un documento Excel manteniendo el formato del dataset original.

A B C D E F G H 1 J K L M
1 |label,body
2 |#WhylStayed,En qué se equivoca el Huffington Post http://t.co/TH6nZufycp #valentine
3 |#WhylStayed,"Si td me ignoras, yo te ignoraré. Si td no empiezas la conservacidn, no hablaremos. Si no te esfuerzas, por qué deberia .. "

4 |#WhylStayed, "En #ViclenciaDoméstica #Refugio el tema es el nicleo de muchas discusiones. Aqui estén algunas de las razones #Poesia
5 |#WhyllLeft, 7 dolorosos afios después, acepté que posesion y amor no son los mismo.

6 |#WhylStayed,"porque creo que la gente puede cambiar con la ayuda adecuada. No todas las relaciones abusivas permanecen abusivas. Hay espacio para el cambio”
7 |#WhylStayed,El abuso no siempre deja moretones o cicatrices. Sempre se trata del control y el poder sobre |z victima. Es un recordatorio de esto.

8 |#WhylLeft,"Después de la muerte de su CEQ, comenzaron a hacerme cosas abusivas como sincronizar misica que odio en mi teléfono”

9 |#WhylStayed, " Vean""Retraso del abuso: Una pandemia Americana. http://t.co/szGQBXe0Vk #abusodomestico #arteterapia™

10 |#WhylStayed,"Espero a alguien que responda con un "ninguno de tus malditos asuntos.

11 |#WhylStayed,"Porque queria creerle cada vez que decia que seria diferente” 1|

12 |#WhylStayed,"Al principio fue porque simplemente no sabia que la forma en la que me trataba era equivocada y abusiva."

13 |#WhylStayed,Por qué me quedé... http://t.co/azQkDmt3gZ #laconversacionsinfin

14 |#WhylStayed,"Mujeres, jovenes, chicas. Cuanto mds hables de libertad e igualdad, mas tus narices estan relacionadas con Tu desting, tu eleccién "
15 |#WhylStayed,"Porgue tuve un hijo con el "

16 |#WhylLeft,"Aprendi a amarme més "

17 |#WhylLeft,"Mis hijas merecian un mejor ejemplo "

18 |#WhylStayed," Nadie creia que fuera tan malo como lo era incluso después de todas las frecuentes visitas"

19 |#WhylStayed, 'pensé gue no era gran cosa gue no pudiera encontrar la voluntad de vivir a menos que le dedicara todo mi tiempo"

20 |#WhylStayed,"Porque pensé que de algin modo, yo debia ser la causa de sus arrebatos violentos y los malos estados de animo"

21 [#WhylStayed,"Mi hija estaba #asustada #desolada #amenazada por Calvin Jones Fecha de nacimiento 5/25/1985, por lo que guardo silencio y soportd afios de abuso. :-("

Figura 5.2 Mensajes Traducidos

5.1.1.4. Division de mensajes para encuestas
Finalmente, como ultimo paso debido a la gran cantidad de mensajes se realiz6 la

division de los mensajes en un grupo de 10 para los formularios a utilizar.

A B C [} E F G H J K
1 #PorqueMeQuedé,En qué se equivoca el Huffington Post http://t.co/THEnZufycp #valentine
2 #PorgueMeQuedé,"Si td me ignoras, yo te ignoraré. Sitlno empiezas la conversacidn, no hablaremos. i no te esfuerzas, por qué deberia .. "
3 #PorgueMeQuede, "En #ViolenciaDoméstica el tema #Refugio el nicleo de muchas discusiones. Aqui estan algunas de las razones #Poesia
4 #PorqueMeFui, 7 dolorosos afios después, acepté que posesién y amor no son los mismo.
5 |#PorqueMeQuedé,"porque creo que la gente puede cambiar con la ayuda adecuada. No todas las relaciones abusivas permanecen abusivas. Hay esp:
6 #PorgueMeQuedé,El abuso no siempre deja moretones o cicatrices. Sempre se trata del control y el poder sobre la victima. Es un recordatorio de est
7 #PorgueMeFui,"Después de la muerte de su CEQ, comenzaron a hacerme cosas abusivas como sincronizar musica que odio en mi teléfono”
& #PorgqueMeQuedé, " Vean""Retrato del abuso: Una pandemia Americana. http://t.co/s260BXe0Vk #abusodomestico #arteterapia™
9 #PorgueMeQuedé,"Espero a alguien gue responda con un ""
10 #PorgueMeQuedeé,"Porgue queria creerle cada vez que decia que seria diferente”

ninguno de tus malditos asuntos.

11 #PorgueMeQuedé,"Al principio fue porgue simplemente no sabia que la forma en la gue me trataba era equivocada y abusiva.”
12 #PorqueMeQuedé,Por qué me quedé... http://t.co/azQkDmt3gZ #laconversacidnsinfin
13 #PorgueMeQuedé,"Mujeres, jovenes, chicas. Cuanto mas hables de libertad e igualdad, mas tus narices estan relacionadas con Tu destino, tu eleccic
14 [#PorgueMeQuedé,"Porque tuve un hijo con &1"
15 #PorgueMeFui,"Aprendi a amarme mas "
16 #PorgueMeFui,"Mis hijas merecian un mejor ejemplo "
17 #PorgueMeQuedé," Nadie creia que fuera tan malo como lo era incluso después de todas las frecuentes visitas"
18 #PorgueMeQuedé,"pensé gue no era gran cosa gue no pudiera encontrar la voluntad de vivir a menos que le dedicara todo mi tiempao"
19 #PorgueMeQuedé,"Porgue pensé que de algin modo, yo debia ser la causa de sus arrebatos violentos y los malos estados de animo”
20 #PorqueMeQuedé,"Mi hija estaba #asustada #desolada #amenazada por Calvin Jones Fecha de nacimiento 5/25/1985, por lo que guardo silencio y so
21 #PorgueMeFui,"Se gue es valioso hablar de ello a pesar de gue es doloroso. Conozeo a muchas amigas gue aun no lo hacen &amp
22 #PorqueMeFui,"@AC360 Lo amaba, pero aprendi a amarme a mi misma lo suficiente para parar de permitirle tratarme de esa forma"
» Primera Encuesta Primera Encuesta -2 Segunda Encuesta Tercera Encuesta Cuarta Encuesta ... (¥ 4

Viekn S Arracikilidacds ac maracarin imeackinar

Figura 5.3 Divisién de mensajes en 10 grupos
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Formularios por titulo Soy el propietario * Ultima modificacion H Az O

B Encuesta 1-10 yo 2 feb 2022 :
=] Encuesta 2-10 yo 17 ago 2021 :
B Encuesta 3-10 yo 17 ago 2021 :
B Encuesta 4-10 yo 17 ago 2021 :
B Encuesta 5-10 yo 17 ago 2021 :
=] Encuesta 6-10 yo 17 ago 2021 :
B Encuesta 7-10 yo 17 ago 2021 :
B  Encuestas-10 yo 17 ago 2021 :
B  Encuesta9-10 yo 17 ago 2021 :
=] Encuesta 10-10 yo 17 ago 2021 :

Figura 5.4 Encuestas creadas

5.1.2. Caracteristicas de formulario
A continuacion, se presentan las caracteristicas del formulario utilizado para la
recopilacion de informacion.

5.1.2.1. Introduccion
Se refiere a la parte inicial de la encuesta la cual contiene un resumen del motivo del

estudio, asi como también las indicaciones del proceso a realizar. Véase Figura 5.5.

Encuesta 1-10

Muchas gracias por tu ayuda.

A continuacion presentamaos una serie de Tweets recopilados en el marco de una campanz lazada en la red
social Twitter con los hashtag #PorqueMeQuedé £Porquebderui; donde muchas mujeres compartieron las
historias de violencia vividas principalmente en sus hogares y porgue decidieron irse o quedarse en ellos.

Les pedimas por favor leer atentamente los mensajes gue mostramos a continuacion y de acuerdo a lo que le
transmite elegir una de las siguienss opciones:

-La mujer paso per un proceso violenta: El texto da a entender gue la mujer ha sido victima de viclencia de
gENEro.

-La mujer no pasa par un procesa vialento: El texto da a entender que la mujer MO ha sido victima de violencia
de génera o que el texto no guarda relacidn con la temética de violencia

Figura 5.5 Texto Introductorio de formulario de encuesta

5.1.2.2. Grupo de edad

Primera pregunta del formulario de cardcter seleccionable. Se realiz6 una division en

6 rangos. Véase Figura 5.6.
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i Cual es tu edad? (escoja un rango)

Figura 5.6 Rangos de edad en formulario

Para la eleccion de este rango, se tuvo en cuenta el informe de la INEI (Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica - Encuesta Nacional de Hogares, 2021) el cual
sefala que el mayor uso de internet (por encima del 75%) se da entre los 12 y 40

afios, alcanzando el punto maés alto entre los 19 y 24 con un valor de 89.6.

Adicionalmente, se consider6 el estudio publicado por la OMS en conjunto con la
Escuela de Higiene y Medicina Tropical de Londres y el Consejo Sudafricano de
Investigaciones Médicas (Organizacién Mundial de la Salud, 2013), 1a cual evidencia
que la problematica de prevalencia de la violencia hacia la mujer empieza en edades

tempranas (15-19) y alcanza su pico mas alto entre los 40 y 44.

5.1.2.3. Género

Segunda pregunta del formulario de cardcter seleccionable. Estaba conformada por

cinco opciones. Véase Figura 5.7.

iCual es tu génerc?
Femenino
Masculino
Bigenero
Mo estoy seguro

Otro

Figura 5.7 Opciones de Género en formulario
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La importancia de esta pregunta radica en la diferencia de resultados que se puede
obtener en cudnto a la percepcidn, dentro de un mismo rango de edad, dependiendo

del género que tenga el sujeto.

5.1.2.4. Clasificacion de Tweets recopilados
Es la udltima seccién del formulario, la cual se presenta en forma de cuadricula de

varias opciones, es donde se realizaba la clasificacion en las categorias “La mujer
pas6 por un proceso violento” y “La mujer no pasé por un proceso violento”. Véase

Figura 5.8.

Lee el mensaje y catalogalo en la categoria que consideres mas apropiada. *

La mujer no paso

La mujer pasd por
por un proceso

un proceso violento

violento
#PorguebdeCuedsé En gué se equivoca el
Huffington Post http./1.co/ THERZUfycp (5] O
#yalentine
#PorgquebeQuedéSi td me ignoras, yo te
ignoraré. Si 10 no empiezas la conversacian, no O —
i r N . \
hablaremeos. Si no te esfuerzas, por que debena -/
.

#PorguebdeCuedé, “En #ViolenciaDomeéstica el
tema #Refugio el ndcleo de muchas O D
discusiones. Agui estén algunas de las razones
#Poesia
#PorguehieFui, 7 dolorosos afios después, —

O )

acepté que posesion y amor no son los mismo.
#PorgueMeQueds"porgue creo que |a gente
puede cambiar con la ayuda adecuada. No O D
todas las relaciones abusivas permanecen

abusivas. Hay espacio para el cambio®

#PorguebdeQuedé El abuso no siempre deja

moretones o cicatrices. Sempre se trata del D D

control y el poder sobre la victima. Es un
recordatorio de esto.

Figura 5.8 Clasificacion de tweets

5.2. Implementacion de la solucién
Se utilizaron 3 modelos preentrenados de BERT (SpanBERT (Joshi, et al., 2020), BETO

(Canete, José, et al., 2020) y Multilingual BERT (Google, 2019)) alos cuales se le realizé
el proceso de fine-tunning para la tarea de clasificacion de mensajes en las categorias
“La mujer pas6 por un proceso violento” y “La mujer no pasé por un proceso violento”,

se modificaron las ultimas capas agregando un modelo secuencial compuesto por una
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capa Linear de entrada, una capa Relu' y una capa lineal de salida de 2 nodos. Para cada

modelo se plantearon los escenarios de la tabla 5.1

Escenario | Condiciones de entrenamiento Tipo de balanceo Tl:am-test
size (%)
1 Se entrena los modelos con los
tweets originales. Sin balanceo 90-10
Entrenamiento de los modelos Random Oversampling 80-20
2 aplicando las condiciones de Random Undersampling 70-30
limpieza para cada tweet.

Tabla 5.1 Definicién de los escenarios de entrenamiento
Los tipos de balanceo utilizados para estos entrenamientos son:

Sin balanceo: Se entrena el modelo con la cantidad de mensajes del dataset original.

Random OverSampling: Al dataset original se agrega nuevos mensajes de la categoria
con la representacion mas baja. Para nuestro estudio, estos serian mensajes etiquetados

como “La mujer no pas6 por un proceso violento™.

Random UnderSampling: Al dataset original se le reducen mensajes de la categoria con
la representacion mas alta. Para nuestro estudio, estos serian mensajes etiquetados como

“La mujer pasO por un proceso violento™.

Ademds, para el entrenamiento de los modelos se contempla un conjunto de
experimentos, que parten del planteamiento de escenarios y se ejecutan de manera
secuencial siguiendo el esquema de la figura 5.9. Estos experimentos contemplan la
calibracién de pardmetros y el entrenamiento secuencial de cada uno de los 3 modelos

pre-entrenados de BERT.

! Rectificador lineal unitario.
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Ejecutar otro experimento

No

Ejecutar ‘ ¢ Se alcanzé
experimento la métrica
L

A ’ objetivo?

Experimentos Experimento x

A P reenreeee
Train

Data Set

Si

_ Tfest
Fin . Data Set

Si ) # i

¢ Ejecytar ‘
testing

No

¢La métrica de validacion
es similar al
entrenamiento?

Figura 5.9 Clasificacion de tweets

5.3. Ambiente de entrenamiento y validacion

5.3.1. Ambiente de entrenamiento
e RAM: 25GB
e CPU Xeon 2.3 GHz
e GPU Nvidia Tesla V100 16GB
e Disco duro: 100 GB
e Python 3.6
e Pytorch 1.7

5.3.2. Ambiente de validacion
e RAM: 8 GB
e CPU Core i3 2.3 GHz
e Disco duro: 100 GB
e Python 3.6
e Pytorch 1.7

5.4. Instancias de pruebas
Se tiene un total de 1042 tweets que fue expuesto en el capitulo 5.1. Las etiquetas finales

para los mensajes, se decidieron por mayoria es decir si eran 8 encuestados se necesitaba
del acuerdo de al menos 5 con el label “La mujer paso por un proceso de violencia” para

colocar dicho valor. El detalle de las etiquetas finales obtenidas se muestra en la tabla 5.2.
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i #Registros
i Detalle 15-19 anios | 20-24 afios | 25-29 aiios
La mujer no pasé por un
0 proceso de violencia 162 221 207
La mujer pasé por un
! proceso de violencia 880 821 835

Tabla 5.2 Detalles de las instancias de pruebas

Para ver los atributos del dataset puede acceder al siguiente enlace:

https://github.com/NahumFGz/BERT-Backend-Flask

5.5. Preparacion de datos

Como se definio

en la seccidon 5.2 para los datos de entrenamiento y validacion de cada

se escenario se definieron 3 particiones de entrenamiento y validacion el detalle se

observa en la tabla 5.3. y para los escenarios 2 se consideran los criterios de limpieza

definidos en la tabla 5.4.

id % TrainSet | %TestSet | " Registros | # Registros
Train Test

1 70 30 727 315

2 80 20 831 211

3 90 10 935 107

Tabla 5.3 Definicion de los escenarios de entrenamiento

N° Criterio de limpieza
1 Eliminar los nombres de los usuarios etiquetados en el mensaje.
Hacer un Split para los hashtags (ej. “#EjemploDeSplit” pasa a ser
2 (13 X 1490
Ejemplo De Split”)
3 Eliminar los hashtags de los mensajes
4 Eliminar los saltos de linea.
5 Eliminar emoticones.

Tabla 5.4 Definicion de los escenarios de entrenamiento

5.6. Entrenamiento de los modelos de BERT

Se presentan los experimentos para la validacion de los 3 modelos preentrenados de

BERT en cada uno de los escenarios.
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https://github.com/NahumFGz/BERT-Backend-Flask

5.6.1. Definir experimentos

Se definen un conjunto de experimentos con el objetivo de obtener los modelos con el
mejor rendimiento. El detalle de los pardmetros de cada experimento del primer, segundo
se puede observar en la tabla 5.5. donde se muestran los parametros que se utilizaron para

generar los experimentos.

Modelos Dataset Tipo de balanceo Test size Lr L)
epochs
Sin balanceo
15: 19 RandomOverSampling
afios 5
RandomUnderSampling 6
Sin balanceo 10% 2e-5 7
SpanBERT 20? 24 RandomQOverSampling 20% 3e-5
afios 8
RandomUnderSampling 30% Se-5 9
Sin balanceo 10
25; 29 RandomOverSampling
afios
RandomUnderSampling
Sin balanceo
15: 19 RandomOverSampling
afios 5
RandomUnderSampling
6
Sin balanceo 10% 2e-5
2024 . 7
BETO ~ RandomOverSampling 20% 3e-5
afios 8
RandomUnderSampling 30% Se-5 9
Sin balanceo 10
25: 29 RandomOverSampling
afios
RandomUnderSampling
Sin balanceo
15: 19 RandomOverSampling
afios 5
RandomUnderSampling
6
Sin balanceo 10% 2e-5
s 2024 . 7
multilingual afios RandomOverSampling 20% 3e-5 g
RandomUnderSampling 30% Se-5 9
Sin balanceo 10
25: 29 RandomOverSampling
afios
RandomUnderSampling

Tabla 5.5 Pardmetros de entrenamiento del primer escenario y segundo escenario, al combinar
todas las columnas obtenemos 2916 experimentos
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5.6.2. Ejecutar experimento
Los experimentos se ejecutan segin el planteamiento de la figura 5.9 y los pardmetros

definidos en el punto anterior.

5.7. Resultados y Analisis
Debido a la gran cantidad de experimentos, en este punto se mostrardn los mejores
resultados por cada escenario (Véase tablas 5.6 y 5.7), para ver el detalle de los resultados

de cada experimento ver ANEXO A.

5.7.1. Escenario 1
De acuerdo con lo definido previamente, en el primer escenario se entraron los modelos
con los tweets originales. De los experimentos realizados, se seleccion6 el mejor resultado

por modelo y TestSize.

Para los 3 tamafios, el mejor resultado se obtuvo con el modelo BETO. Resaltando entre
ellos el experimento que se realizé sin balanceo y con un TestSize del 10%, el cual obtuvo
un AUC de 0.9805. Cabe destacar que los mejores resultados se obtuvieron con el rango

de edad 25-29.

Modelo Balanceo TestSize Epochs Le?;ilemg Acc Sen Esp AUC
SpanBERT | RandomUnderSampling | 10% 10 3e-05 | 09143 0.8462 0.9367 | 0.9464
BETO Unbalanced 10% 6 5e-05 | 0.9429 0.8846 0.962 | 0.9805
multilingual | RandomUnderSampling |  10% 9 5e-05 | 0.9333 0.9231 0.9367 | 0.9615
SpanBERT | RandomUnderSampling | 20% 9 2¢-05 | 0.8325 0.8333 0.8323 | 0.8701
BETO | RandomUnderSampling | 20% 6 5e-05 | 0.8852 0.8605 0.8916 | 0.9337
multilingual | RandomUnderSampling | 20% 6 5e-05 | 0.8469 0.8095 0.8563 | 0.9038
SpanBERT | RandomUnderSampling | 30% 7 3e-05 | 0.8594 0.8182 0.8704 | 0.8963
BETO | RandomUnderSampling | 30% 10 3e-05 | 0.8754 0.8788 0.8745 | 0.9308
multilingual | RandomUnderSampling | 30% 7 5¢-05 | 0.853 0.8788 0.8462 | 0.918

Tabla 5.6. Resultados de experimento en el primer Escenario.

5.7.2. Escenario 2

En el segundo escenario se entraron los modelos con los tweets con las condiciones de

limpieza aplicadas. De los experimentos realizados, se seleccioné el mejor resultado por

modelo y TestSize.
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El mejor resultado para los tamafios de prueba de 10% y 30% se obtuvo con el modelo
BETO, mientras que para el tamafio de 20% el modelo fue el multilingual. El mejor
resultado se obtuvo con el experimento que se realizO con un balanceo

RandomUnderSampling y con un TestSize del 10%, el cual obtuvo un AUC de 0.9834.

Este resultado, también de los rangos 25-29 supera al obtenido en el escenario 1,

convirtiéndose asi en el mejor obtenido de todos los experimentos y para ambos

escenarios.

Modelo Balanceo TestSize Epochs Le:;zng Acc Sen Esp AUC
SpanBERT | RandomUnderSampling | 10% 9 5e-05 | 0.8667 0.9615 0.8354 | 0.9533
BETO |RandomUnderSampling| 10% 8 2e-05 | 0.9238 0.9615 0.9114 | 0.9834
multilingual | RandomUnderSampling | 10% 10 3e-05 | 09143 0.8846 0.9241 | 0.9304
SpanBERT | RandomUnderSampling 20% 7 S5e-05 | 0.8469 0.8333 0.8503 | 0.9009
BETO RandomUnderSampling 20% 5 5e-05 | 0.8612 0.9286 0.8443 | 0.939
multilingual | RandomUnderSampling | 20% 8 Se-05 | 0.8756 0.9286 0.8623 | 0.9304
SpanBERT | RandomUnderSampling 30% 8 5e-05 0.885 0.8485 0.8947 | 0.9265
BETO RandomUnderSampling | 30% 7 3e-05 | 0.8946 0.8939 0.8947 | 0.9367
multilingual | RandomUnderSampling 30% 5 5e-05 | 0.8498 0.9091 0.834 | 0.9228

Tabla 5.7 Resultados de experimento en el segundo Escenario.

5.7.3. Analisis comparativo de modelos

Se realizard un andlisis comparativo de los tres modelos utilizados, de acuerdo con su
desempefio alcanzado en los indicadores Sensibilidad, Especificidad, Precision y AUC.
Se debe tener en cuenta que para los tres primeros indicadores se ordenaron los
experimentos de acuerdo con los valores obtenidos y no por orden de ejecucion de

experimentos.

5.7.3.1. Sensibilidad

Segtn lo definido previamente, el indicador sensibilidad nos sefiala el porcentaje de
textos etiquetados como “La mujer pasé por un proceso violento” que realmente
pertenecen a dicha categoria. Teniendo en cuenta que el dataset es desbalanceado
respecto a esta etiqueta, es normal encontrar registros que alcancen el valor 1.0 en este
indicador. Esto, en contraste con otros indicadores puede llevar a un resultado no

favorable.
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Es asi que en el grafico 5.1 observamos que los valores mds altos para el indicador
“Sensibilidad” fueron obtenidos con el modelo multilingual, en contraste los resultados

mas bajos casi llegando al valor de 0.1 fueron obtenidos por el modelo SpanBERT.

Sensibilidad

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

e BETO multilingual — e=====SpanBERT

Gréfico 5.1 Andlisis comparativo de modelos respecto a su desempeifio para el indicador
Sensibilidad

5.7.3.2. Especificidad

A diferencia del indicador de Sensibilidad, los valores obtenidos para el indicador de
Especificidad fueron similares para todos los modelos (Véase gréfico 5.2), destacando
levemente con valores mds altos el modelo SpanBERT. Observamos también, que los
resultados no llegan a desplomarse a nimeros tan bajos como para el indicador de

Sensibilidad, sino que se mantienen con valores superiores a 0.6.

Especificidad

! M

0.95

0.9
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6
e BETO multilingual  ess===SpanBERT

Gréfico 5.2 Andlisis comparativo de modelos respecto a su desempefio para el indicador
Especificidad
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5.7.3.3. Precision
Es uno de los indicadores mds importantes, ya que es el porcentaje de textos

correctamente clasificados por el modelo en ambas categorias. Observamos que, de forma
similar al indicador de Especificidad, los valores mds bajos son superior a 0.65. Sin

embargo, ninguno de los valores obtiene un valor de 1.0.

El modelo con los mejores valores mds altos es BETO, lo cual se condice con los
resultados presentados en las secciones previas. Respecto a los modelos multilingual y
SpanBert el grafico nos muestra que obtuvieron resultados similares pero menores a los

de BETO. (Véase Grafico 5.3)

Precision

0.95
0.9
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6

BETO multilingual SpanBERT

Grafico 5.3. Andlisis comparativo de modelos respecto a su desempefio para el indicador
Precision
5.7.34. AUC

En ambos escenarios, tanto con los tweets originales como los procesados por métodos
de limpieza, los mejores resultados se obtuvieron con el modelo BETO (Véase gréfico
5.4). Estos resultados se condicen con lo presentado en las secciones 5.7.1.y 5.7.2. dénde
de los 6 mejores resultados obtenidos, 5 de ellos se alcanzaron con el modelo “BETO”.
Por otro lado, vemos que los experimentos con los modelos SpanBert y multilingual

obtuvieron resultados similares.
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Grafico 5.4 Anélisis comparativo de modelos respecto a su desempefio para el indicador AUC

5.8. Plataforma web

Como parte de los objetivos, se diseid una herramienta web utiliza el modelo
seleccionado, de tal manera que el proceso de clasificaciéon de un mensaje con contenido
de violencia hacia la mujer es mds sencillo e intuitivo. Se adjuntan capturas de la

plataforma web construida con los resultados arrojados.

La figura 5.10 muestra la pantalla de inicio del sistema web. En esta se encuentra un
primer mensaje donde se nos indica el objetivo que tiene la plataforma, asi como también

que podemos realizar una prueba dando clic al boton “Nuevo”.
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objetivo facilitar |a clasificacion de mensajes con contenido de violencia hacia la mujer. Para realizar una nueva clasificacion

Version 0.0.1

Figura 5.10. Pantalla de inicio del sistema
La siguiente pantalla se mostrara una vez se haya dado clic en el botoén “Nuevo”. En esta,

se muestra un mensaje de guia el cual nos indica que dependiendo del tipo de entrada

(Texto o ID Tweet) a seleccionar se completardn diferentes tipos de campos (Véase

Figura 5.11).

= Bienvenido (2]

Nueva prediccidn

Tipo de entrada* - De acuerdo al tipo de entrada se an d campos a

Version 0.0.1

Figura 5.11. Pantalla de nueva prediccién

Tipo de entrada®

Texto

D tweet

Figura 5.12. Tipos de entrada para nueva prediccion
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Si el tipo de entrada seleccionado fue “Texto”, el sistema nos solicitara escribir un
mensaje a analizar (Véase Figura 5.13). Por otro lado, en el caso de “ID tweet” se nos

solicitard ingresar el ID para poder realizar la busqueda (Véase Figura 5.14).

= Bienvenido e

Nueva prediccion

Tipo de entrada*
Texto v

Escriba aqui por favor el texto que desea analizar

Versién 0.0.1

Figura 5.13. Pantalla de Nueva prediccion con tipo de entrada “Texto”

= Bienvenido e

Nueva prediccion

Tipo de entrada 1D Twest Q, BUSCAR
ID tweet M

Versién 0.0.1

Figura 5.14. Pantalla de Nueva prediccion con tipo de entrada “ID tweet”

Finalmente, una vez el texto haya sido ingresado, caso de entrada tipo Texto, o devuelto
por la API (tipo de entrada ID tweet). Al darle clic al boton “Predecir” se nos mostrara

el resultado la precision de la clasificacion.
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Para el primer caso, cuando ingresamos el texto manualmente, en el ejemplo de la
Figura 5.15 podemos observar que, con un testimonio de violencia, la herramienta nos

arroja una precesion de 89.7 y la etiqueta de “Violence”.

= Bienvenido e

Nueva prediccion

Tipo de entrada
Texto -

Me lastimaba psicoldgicamente, me golpeaba, me amenazaba a muerte y cuando termine con gl, sus amenazas se hicieron realidad

Violence
89.7

Precision: 89.7

Versién 0.0.1 9 REALIZAR OTRA PREDICCION

Figura 5.15. Ejemplo prediccién con tipo de entrada Texto

Para el segundo caso, al ingresar el ID de un tweet. El sistema primero nos devuelve el
texto y posteriormente realiza la prediccion. La figura 5.16 nos muestra asi una precision
de 89.53 y la etiqueta de “No Violence” para un Tweet (Ver figura 5.17) que no se

encuentra relacionado al tema de violencia contra la mujer.

= Bienvenido Tweet encontrado y predecido =)

Nueva prediccion

Tipo de entrada D Tweet
ID tweet - 1570458468703961088

No hay insumos para radiografias en el hospital Angamos de y por eso en el médulo de citas de Sudrez no pueden programar fechas
para rayos X, no saben cuéndo habra. Ese es el aseguramiento universal de salud pe O

213/ 244

No Violence

89.53

Precisién: 89.53
O REALIZAR OTRA PREDICCION

Version 0.0.1

Figura 5.16 Ejemplo prediccién con tipo de entrada ID Tweet
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o @M DR D H B § C

(] https://twitter.com/jfowks/status QR NI Lo

Inicio

Explorar
Notificaciones
Mensajes
Guardados
Listas

Perfil

& Tweet

i Jacqueline Fowks &
EEY  @jfowks

No hay insumos para radiografias en el hospital
Angamos de @EsSaludPeru y por eso en el modulo de
citas de Suarez no pueden programar fechas para
rayos X, no saben cuando habra. Ese es el
aseguramiento universal de salud 11 P> 4

12:04 p. m. - 16 sept. 2022 - Twitter for Android

276 Retweets 24 Tweets citados 382 Me gusta

— e o a~

mal

Figura 5.17. Ejemplo de Tweet
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

6.1. Conclusiones

6.1.1. Conclusion general

Se implement6 una herramienta web utilizando técnicas de aprendizaje profundo, analisis
de sentimiento y el modelo preentrenado BERT. La cual posibilita la clasificacién de
textos testimoniales en las categorias “La mujer pasé por un proceso violento” y “La

mujer no pasé por un proceso violento™.

6.1.2. Conclusiones especificas

6.1.2.1. Objetivo especifico 1

Se disefié e implemento un modelo de aprendizaje capaz de clasificar testimonios de
violencia contra la mujer en redes sociales como Twitter para asi visibilizar la violencia.
Se utiliz6 la version entrenada BETO-uncased de BERT y fue escrito utilizando la libreria

Pytorch.

6.1.2.2. Objetivo especifico 2

Se implement6 una solucién web que facilita la clasificacién y deteccidn de testimonios

de violencia.

6.1.2.3. Objetivo especifico 3

Se realiz6 la construccion de un dataset en espafiol de 1042 mensajes de la red social de
Twitter el cual recoge la percepcion sobre testimonios de violencia de un total de 22

individuos pertenecientes a 3 rangos de edad diferentes.

6.2. Limitaciones
El presente trabajo ha utilizado tinicamente un dataset de 1042 mensajes debido a la
dificultoso que se les hacia a los sujetos de estudio la clasificacién de un gran volumen

de mensajes en las 2 categorias planteadas.

Para que la precision de la clasificacién obtenga un resultado mds alto se necesitaria un

dataset mas amplio y balanceado.
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6.3. Trabajos futuros

Futuros estudios podrian contemplar la mejora del modelo de aprendizaje profundo para
que cuente con la capacidad de predecir la edad y género de una persona de acuerdo con

la percepcién que posea sobre un testimonio de violencia.
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ANEXO A

Detalle de los resultados de los 2916 experimentos
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Debido a la extension de la tabla con los 2916 experimentos se adjunta un enlace drive

hacia un archivo de tipo hoja de cdlculo con los resultados.

Enlace: ResultadosExperimentos

El documento solo podra ser accedido a modo de lectura por usuarios del grupo UNMSM.

77


https://docs.google.com/spreadsheets/d/1xYTE66Y6em0zUAe8pjL5nddo87XU748W/edit?usp=sharing&ouid=115384920571369424332&rtpof=true&sd=true

ANEXO B

Mensajes analizados para la construccion del

dataset
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Se adjunta 100 de los 1024 mensajes traducidos para la construccién del dataset. Los
tweets fueron recopilados en el marco de una campafia lazada en la red social Twitter con
los hashtag #PorqueMeQuedé #PorqueMeFui; donde muchas mujeres compartieron las
historias de violencia vividas principalmente en sus hogares y porque decidieron irse o

quedarse en ellos.

#PorqueMeQuedé,En qué se equivoca el Huffington Post http://t.co/TH6nZufycp

#valentine

#PorqueMeQuedé,"Si ti me ignoras, yo te ignoraré. Si ti no empiezas la conversacion,

no hablaremos. Si no te esfuerzas, por qué deberia .. "

#PorqueMeQuedé, "En #ViolenciaDoméstica el tema #Refugio el nicleo de muchas

discusiones. Aqui estdn algunas de las razones #Poesia

#PorqueMeFui, 7 dolorosos aiios después, acepté que posesion y amor no son los mismo.

#PorqueMeQuedé,""porque creo que la gente puede cambiar con la ayuda adecuada. No

todas las relaciones abusivas permanecen abusivas. Hay espacio para el cambio”

#PorqueMeQuedé,El abuso no siempre deja moretones o cicatrices. Sempre se trata del

control y el poder sobre la victima. Es un recordatorio de esto.

#PorqueMeFui,"Después de la muerte de su CEO, comenzaron a hacerme cosas abusivas

como sincronizar musica que odio en mi teléfono"

#PorqueMeQuedé, " Vean""Retrato del abuso: Una pandemia Americana.

http://t.co/szGQBXeOVk #abusodomestico #arteterapia""

#PorqueMeQuedé,"Espero a alguien que responda con un ""ninguno de tus malditos

nnn

asuntos.

#PorqueMeQuedé,"Porque queria creerle cada vez que decia que seria diferente"

#PorqueMeQuedé," Al principio fue porque simplemente no sabia que la forma en la que

me trataba era equivocada y abusiva."

#PorqueMeQuedé,Por qué me quedé... http://t.co/azQkDmt3qZ #laconversacidnsinfin

#PorqueMeQuedé,"Mujeres, jovenes, chicas. Cuanto més hables de libertad e igualdad,

mas tus narices estan relacionadas con Tu destino, tu eleccién "

#PorqueMeQuedé,"Porque tuve un hijo con €l "

#PorqueMeFui," Aprendi a amarme mds "

#PorqueMeFui,"Mis hijas merecian un mejor ejemplo "

#PorqueMeQuedé," Nadie crefa que fuera tan malo como lo era incluso después de todas

las frecuentes visitas"
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#PorqueMeQuedé,"pensé que no era gran cosa que no pudiera encontrar la voluntad de

vivir a menos que le dedicara todo mi tiempo"

#PorqueMeQuedé,"Porque pensé que de algin modo, yo debia ser la causa de sus

arrebatos violentos y los malos estados de 4animo"

#PorqueMeQuedé,"Mi hija estaba #asustada #desolada #amenazada por Calvin Jones

Fecha de nacimiento 5/25/1983, por lo que guardo silencio y soport6 afios de abuso. :-("

#PorqueMeFui,"Se que es valioso hablar de ello a pesar de que es doloroso. Conozco a

muchas amigas que atn no lo hacen &amp

#PorqueMeFui," @ AC360 Lo amaba, pero aprendi a amarme a mi misma lo suficiente

para parar de permitirle tratarme de esa forma"

#PorqueMeFui,"Queria una mejor vida por mi hijo y mi felicidad, no pelear, y probar que

soy mejor que eso "

nn

#PorqueMeQuedé," Porque era ""amor verdadero"" si dolia, y la manera en la que era

nn nmmnon

tratada era ""mi culpa

#PorqueMeFui, AMEN! RT @rascality: r @Sil_Lai: B/C No queria que mis hijos

crezcan pensando que la violencia era normal en las relaciones.

#PorqueMeQuedé,"Porque no queria el peso del suicidio de alguién mdés sobre mis

hombros. "

#PorqueMeFui," pregunta: Cuando es suficiente? Se necesita coraje y fuerza en ambos

lados de esta ecuacion. Apoyar hasta que pueda ayudarse a si mismo."

#PorqueMeQuedé,"Me alej6 de todos mis amigos &amp

#PorqueMeQuedé,@JustAnnl12 Los objetos rotos también abusan, luego se volvieron

ocasionalmente fisicos.

#PorqueMeQuedé, Porque todos me dijeron que lo merecia.

#PorqueMeQuedé," Nunca tuve nada que dejar. JAJAJA"

#PorqueMeQuedé,Creo que la #independencia esta lejos de la #culturaCorporativa.

#Martes de tacos es otra razon. http://t.co/DQIdPMBS5VY #Martes

#PorqueMeQuedé,"Me hubiera perseguido. Era un sociopata con muchas armas, 12

n

afios mayor que yo. Me divorcié de él en Alemania mientras estaba en el ejército

#PorqueMeQuedé,"Porque nadie que tenga un reconocimiento, hable tres idiomas, y

toque dos instrumentos es abusado. Si fueran tan lista... Cierto? "

#PorqueMeFui, El amenaz6 a mis hijos.
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#PorqueMeQuedé," Estas narrativan son super poderosas y super desencadenantes.

http://t.co/LeTYVdS5iWw "

#PorqueMeQuedé," Porque las chicas gordas deberian estar felices incluso de tener

novio."

#PorqueMeQuedé," Porque no sucedi6 de la noche a la mafiana, poco a poco permiti que

abusara de mi y para entonces yo estaba emocionalmente &amp

#PorqueMeQuedé," A dénde podria ir? Ta tomaste todo lo que tenia."

#PorqueMeQuedé, "Pastores &amp

#PorqueMeQuedé," Porque que pasaba si nadie mds me queria"

#PorqueMeFui," ..Una vez fue suficiente. Me apreciaba y amaba a mi misma més que los

sentimientos que tenia por él. Me merecia algo mejor."

#PorqueMeQuedé," Me quedé porque no queria quitarle la casa a mi hijo, él ya habia

perdido bastante."

#PorqueMeQuedé,"El me hizo creer que mi famila y mis amigos me odiaban y que él era

el tnico de quien podia depender "

#PorqueMeFui,"Para darle a mi hijo la oportunidad de aprender a respetar a las mujeres,

a las madres, y ami. Y porque lo amo. http://t.co/t3LRhoNkVI"

#PorqueMeQuedé,"A1: Miedo a represalias. A menudo el abuso escala cuando la victima

trata de escapar #TEARtalk "

#PorqueMeFui,"Mi hija era la siguiente "

#PorqueMeQuedé," Pensé que significaba que era fuerte, pero en realidad era adicta al

dolor "

#PorqueMeFui, Fue la dltima llamada

#PorqueMeQuedé," Es por eso que le digo a mis nifias que esten seguras de que pueden

mantenerse a si mismas. Quiero que algin dia quieran a su marido, que no lo necesiten"

#PorqueMeQuedé, A esta campaiia le quedan 7 horas! https://t.co/5tCmzZPaOA

#trauma #sobrevivientes #abuso

#PorqueMeQuedé,: porque un hueso nunca es roto. Solo el espiritu. Solo que nunca el

espiritu.

#PorqueMeQuedé," Porque pensaba que maquillarse después de una gran pelea haria

que todo este bien"

#PorqueMeQuedé," Porque me convencié de que su interpretacion de las cosas que

experimenté era mds vélida que la mia."
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#PorqueMeQuedé, @ BarackObamalas mujeres y nifios se han ido a deshacerse de ellos,

la escoria del taxista!!!hola( @trpresidency turkey) #cnn @bbc dumb

#PorqueMeQuedé," desafortunadamente no hay proteccién para alguien como yo.

Quédate td y arruinada tu vida"

#PorqueMeQuedé, Quieres saber mds sobre ello? Busca mds informacién de manera

anénima a través de http://t.co/4xouZwq2px

#PorqueMeFui," Quiero un hombre que este orgulloso de mi. Que vea mas que mi figura,

mis inseguridades y mis caidas "

#PorqueMeQuedé," Porque nunca me ensefiaron lo que era el amor de verdad"

#PorqueMeQued¢,",, Pensé que era una mujer inteligente, fuerte, independiente
enamorada de un hombre problematico, a quien estaba tratando de ayudar.*

http://t.co/0dM9EQoeEb"

#PorqueMeQuedé," Porque €l me dijo que nadie mds me iba a querer &amp

#PorqueMeQuedé," Los abusadores deforman las nociones de relaciones apropiadas.
Ellos deforman tus nociones de la realidad. Lo que es inaceptable repentinamente se torna

gris. "

#PorqueMeFui,"El abuso sexualmente de mi mientras dormia "

#PorqueMeQuedé," Muchas mujeres negras aman a los matones y creen que ser

golpeadas es una insignia de honor"

#PorqueMeQuedé,IB Psych: termina la actividad para que podamos ver la charla TED

manana!

#PorqueMeQuedé," Vi sus gritos, sus golpes, como manifestaciones de un hombre

consumido por una téxica masculinidad para la que necesitaba hacer espacio. "

#PorqueMeQuedé," Todavia no puedo creer que dije eso publicamente, eso solo

demuestra lo embarazoso y la vergiienza que viene con el abuso "

#PorqueMeQuedé," @mkope #negaciones un verdadero cobarde que golpea a mujeres /
nifios / animales / cualquier cosa mds débil, pero IGUAL DE ENFERMOS son sus "

"amigos" "que los apoyan"

#PorqueMeQuedé,"porque perderds a tus hijos si te vas, corte familiar, evaluadores de

custodia que creen que las mujeres mienten asi que que le quitan a sus hijos "

#PorqueMeQuedé," Viendo y viviendolo toda mi vida con mis padres, empiezas a creer

que es solo una relacién normal con un tipo.

#PorqueMeQuedé," Porque estaba asustada y tenia solo 17 afios "
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#PorqueMeQuedé," porque su madre seguia agradeciéndome el haberlo "salvado". Y me

gustaba su madre."

#PorqueMeQuedé," Me quedé porque me dijeron que Dios odia el divorcio. Me fui

porque me di cuenta que Dios odia atin mas el abuso. "

#PorqueMeQuedé,"Porque estaba asustada de no poder hacerlo por mi misma."

#PorqueMeFui,RT @misslori: #comoelabuso El tenia relaciones conmigo mientras

dormia. #violenciadoméstica #mltvsalud

#PorqueMeFui, No queria que mi familia y amigos visiten mi tumba todavia.

#PorqueMeQuedé," Porque yo tenia 19 afios y era amor verdadero, y él estaba muy

arrepentido. Lloré por teléfono y me rogo que volviera. Me doblé."

#PorqueMeFui," Me ayudo un extrafio, luego mi familia

Hace 36 afios soy un extrafio. Te ayudaré. ¥"

#PorqueMeQuedé,: Como algunas iglesias apoyan el abuso conyugal

http://t.co/icQrB84ocx via @RNS

#PorqueMeQuedé,"He conocido hombres que se quedaron emocionalmente y &amp

#PorqueMeFui," porque tuve que irme"

#PorqueMeFui," https://t.co/825G66SO8y. Ver y por favor RT. No te quedes. No se

pone mejor."

#PorqueMeFui," Asi que podria vivir. Porque fui apoyada por buenas personas &amp

#PorqueMeQuedé," A cualquier que sienta miedo de irse - El dia que nos fuimos, fue el

dia en el que mis hijos y yo empezamos a vivir. @) "

mnn "nn

#PorqueMeQuedé,"El me convencié de que era un santo por soportar la pesada ""carga

que era amarme "

#PorqueMeFui,Casi me mata

#PorqueMeFui," Me di cuenta de que valia mds. Queria reanudar el contacto con mis

amigos. Tomé la responsabilidad de mi vida. Mi leccién fue acumulada "

#PorqueMeQuedé," No tener nada te hace apreciar todo# abusada pero

feliz#nodoynadaporsentado”

#PorqueMeQuedé" #NuncaCompresVidasdeNuevo Vive para siempre Juega para
siempre con ""Mi Candy"" en amazon D mejor juego de caramelos en el mundo D

http://t.co/hlmfha9Vum "

#PorqueMeQuedé," nos muestra que dejar relaciones abusivas no siempre es tan ficil

como puede parecer http://t.co/N60Oh2uTbeZ"
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#PorqueMeQuedé," Porque no podia pedirle a mi pobre madre que me dejara volver a

entrar &amp

#PorqueMeFui, Porque ella no queria que sus hijos pensaran que era normal

#PorqueMeFui, porque no iba a darle una tercera oportunidad.

#PorqueMeFui," Si un chico hace preguntas, algo le pasa! "

#PorqueMeFui,: Opciones de universidad para mi

#PorqueMeQuedé," mis amigos trataron de intervenir, pero no estaba preparada para ser
salvada Eventualmente dejaron de intentarlo porque no estaban preparados para

quedarse &amp

#PorqueMeQuedé," Porque mi pastor me dijo que Dios odia el divorcio. No cruzé por mi

mente que tal vez Dios odia el abuso también. "

#PorqueMeFui," Fui mi culpa que los hombres miraran en mi direccion."

#PorqueMeFui,"No estaba comprometida a casarme con su familia, me comprometi a

casarme con €l "
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ANEXO C

Matriz de consistencia
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PROBLEMAS

OBJETIVOS

HIPOTESIS

Problema general

Objetivo General

Hipdtesis General

(La construccion de una
herramienta capaz de clasificar
mensajes de redes sociales
como Twitter en categorias “La
mujer pasd por un Pproceso
violento” y “La mujer no pasé
por un proceso violento"
servirfa para visibilizar la

violencia contra la mujer?

Construir una herramienta capaz de
clasificar mensajes de redes sociales
como Twitter en categorias de “La
mujer paso por un proceso violento” y
“La mujer no pasdé por un proceso
violento” que sirva para visibilizar la

violencia contra la mujer.

Una herramienta capaz de
clasificar mensajes de redes
sociales como Twitter en
categorias “La mujer paso
por un proceso violento” y
“La mujer no pasé por un
proceso violento" sirve para
visibilizar la  violencia

contra la mujer.

Problemas especificos

Objetivos Especificos

Hipdtesis Especificas

. (El disefio e implementacién
de un modelo de aprendizaje
profundo permite clasificar
testimonios sobre violencia
en redes sociales como
Twitter en las categorias de
“La mujer pasé por un
proceso violento” y “La
mujer no pasd por un proceso
violento?

2. (El disefio  de una
herramienta web que permita
el uso del modelo, facilitara
la clasificacién y deteccion
de testimonios de violencia?

3. (La construcciéon de un

dataset en espafiol de 1042

mensajes de la red social de

Twitter puede recoger la

percepcidn sobre testimonios

de violencia?

1. Disefiar e implementar un modelo
de aprendizaje profundo que
permita clasificar testimonios
sobre violencia en redes sociales
como Twitter en las categorias de
“La mujer pasé por un proceso
violento” y “La mujer no pasé por
un proceso violento”.

2. Disefiar una herramienta web que
permita hacer el uso del modelo,
de tal manera que facilite la
clasificaciéon y deteccion de
testimonios de violencia.

3. Construir un dataset en espafiol de
1042 mensajes de la red social de
Twitter, a partir de la traduccién al
idioma espafiol del dataset
propuesto por Schrading
(Schrading, 2015), que recoja la
percepcién sobre testimonios de

violencia.

1. Un modelo de
aprendizaje  profundo
permite clasificar
testimonios sobre
violencia en  redes
sociales como Twitter en
las categorias de “La
mujer pasé por un
proceso violento” y “La
mujer no pasd por un
proceso violento”.

2. Una herramienta web
que hace uso del modelo
facilita la clasificacion y
deteccion de testimonios
de violencia.

3. Un dataset en espafiol de
1042 mensajes de la red
social de Twitter recoge
la  percepciéon  sobre

testimonios de violencia.
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