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Detection of violent speech against women in
Mexican tweets using an active learning approach*

G. Miranda-Piña , R. Alejo E. Rendón-Lara and V. García , Member, IEEE

Abstract—In Latin American and Caribbean States, the verbal
violence against women on social networks, such as X (formerly
known as Twitter), is a serious threat that has been addressed
through the implementation of social norms, public policies, and
social movements. Nevertheless, a challenge is the effective and
automatic real-time detection of violent tweets. In this sense,
traditional machine learning algorithms have been proposed to
tackle social issues where the training process is performed
in a static manner. However, considering that X is a dynamic
environment where a vast number of tweets are generated each
second, it requires powerful machine learning algorithms that
could exploit this pool of unlabeled data to be incorporated into
the model through continuous updates. This paper explores an
active learning method based on uncertainty sampling, which
identifies the most confusing tweets to be labeled by an expert
in real-time. This focused selection prioritizes which data can
be used to train a multilayer perceptron that can achieve a
better performance with fewer training samples. Experimental
results show that including new samples yields promising results,
increasing the AUC from 0.8712 to 0.8833.

Index Terms—Violence against women, MLP, active learning,
Twitter, X, Mexican Spanish Language, speech violence detection.

I. INTRODUCCIÓN

LA violencia contra las mujeres se reconoce como un
problema de alto impacto y una clara violación de los

derechos humanos. Conductas como el acoso sexual, la hu-
millación, las amenazas sexuales y de privación de la vida
son consideradas delitos que socavan la integridad y la salud
de las mujeres, ya sea en el ámbito privado o público [1].
En México, debido a las diferentes realidades económicas,
sociales y políticas que caracterizan al país, el número de víc-
timas de violencia de género ha experimentado un preocupante
aumento. Según datos del Instituto Nacional de Estadística y
Geografía (INEGI) del Estado Mexicano, la violencia total
contra las mujeres aumentó en un 4% durante el período
de 2016 al 2021 [2]. En particular, en las zonas rurales, el
porcentaje pasó del 54.2% al 60.3%, mientras que en las áreas
urbanas creció del 69.3% al 73.0%.

Con la llegada de la pandemia de COVID-19, la violencia
digital contra mujeres y niñas tuvo un aumento significativo
[3]. En el año 2022, el INEGI reportó que 9.8 millones de
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mujeres de 12 años en adelante (22.4%) habían experimentado
alguna forma de acoso cibernético [4]. Esta problemática ha
ganado una mayor atención tanto por parte de autoridades
gubernamentales como de las organizaciones no gubernamen-
tales, convirtiéndose en una prioridad en términos de salud
pública y de Estado [5]. Un ejemplo de ello es el Gob-
ierno Mexicano, que ha impulsado reformas legislativas para
modificar el código penal y tipificar como delito la difusión
no autorizada de videos de contenido sexual, considerándola
como una forma de violación a la intimidad [6].

La violencia digital a las mujeres no se limita únicamente
a actos que involucran el uso de videos, audio o imágenes,
sino que también abarca la comunicación verbal escrita que
refleja actitudes de desprecio, humillación y degradación hacia
ellas, siendo esto también considerado como una forma de
violencia [7]. Lewis et al. [8] señalan que Twitter, ahora
llamada X, es una plataforma en la que las mujeres son
objeto de violencia y abusos que lamentablemente se han
vuelto comunes y normalizados. A pesar de que las redes
sociales han tomado medidas para mejorar la experiencia del
usuario mediante cambios en sus políticas de privacidad y uso,
estas acciones aún requieren de una regulación continua [9].
Esta problemática ha dado lugar al surgimiento de iniciativas
como los movimientos sociales que buscan neutralizar los
efectos de la violencia, entre los que destacan #NiUnaMas
y #NiUnaMenos, que se han convertido en algunas de las
manifestaciones mas influyentes con el objetivo de combatir
el feminicidio y crear conciencia sobre la violencia en contra
de las mujeres en México [10].

Por otro lado, la comunidad científica ha llevado a cabo
investigaciones encaminadas a implementar algoritmos y
metodologías basadas en el aprendizaje automático (machine
learning) y el aprendizaje profundo como parte de posibles
soluciones a este problema. Por ejemplo, Contreras et al.
[11] presentan un prototipo basado en el algoritmo SVM
(Support Vector Machine) para detectar y clasificar las agre-
siones verbales en mensajes publicados en X, mientras que
Prieto et al. [12] proponen un modelo que detecta la violencia
contra las mujeres en las redes sociales en el idioma español
utilizando técnicas de procesamiento del lenguaje como OM
(Opinion Mining), DTM (Document Term Matrix), BoW (Bag
of Words) y algoritmos de aprendizaje automático. De manera
similar, Salehi et al. [13] realizan un estudio sobre la detec-
ción automática del riesgo de violencia doméstica contra las
mujeres en X e Instagram en Irán. Rodríguez-Sánchez et al.
[14] presentan un extenso estudio sobre la efectividad de los
algoritmos de aprendizaje automático y profundo para detectar
el sexismo, que abarca el odio explícito, la violencia y las
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expresiones sutiles dirigidas a las mujeres.
Cada día se publican aproximadamente 500 millones de

tuits [15]. Esta vasta cantidad de información sin precedentes
representa una gran oportunidad para construir modelos de
aprendizaje profundo. Al mismo tiempo, plantea desafíos
como la escalabilidad de los modelos tradicionales, la usabili-
dad, la adaptabilidad, entre otros [16]. Adicionalmente, un reto
crítico asociado a la cantidad de datos disponibles es cómo
convertirlos en datos etiquetados de alta calidad que permitan
mejorar la exactitud de los modelos predictivos, teniendo en
cuenta que, la construcción de un conjunto de entrenamiento
puede suponer un proceso con un alto costo en tiempo y
recursos [17].

El aprendizaje activo se ha propuesto como una estrategia
colaborativa que involucra la participación humana y la asis-
tencia de una máquina (algoritmo de aprendizaje automático),
para construir un modelo predictivo y un conjunto de entre-
namiento de manera incremental. Este proceso iterativo reduce
el costo de obtener información etiquetada al mismo tiempo
que aumenta la exactitud de las predicciones de los modelos
de aprendizaje automático [18]. En este tipo de interacción
humano-máquina, en el cual ser humano se involucra ya sea
parcial o totalmente en cualquiera de las etapas de entre-
namiento, optimización y evaluación, se denomina el humano
en el bucle o en el circuito. El objetivo es aprovechar las
capacidades y conocimientos de un ser humano para mejorar
el rendimiento de modelos de aprendizaje automático Por
lo tanto, este enfoque permite la participación humana en
el etiquetado de grandes conjuntos de datos, los cuales son
seleccionados por medio de un algoritmo que elige aquellos
que considera que son los datos más relevantes para ser
etiquetados por dicho experto humano [19].

En este trabajo, exploramos el uso del aprendizaje activo
para construir un perceptrón multicapa (MLP, Multilayer Per-
ceptron) para la detección de lenguaje violento contra las
mujeres en X. En concreto, el proceso comienza con la
construcción del MLP utilizando un conjunto de datos inicial
etiquetado por voluntarios y validado por especialistas en el
tema de la violencia de género. Los voluntarios fueron capac-
itados previamente, presentándoles la definición establecida
por la Organización de las Naciones Unidas en 1993: "La
violencia contra la mujer se entiende todo acto de violencia
basado en la pertenencia al sexo femenino que tenga o pueda
tener como resultado un daño o sufrimiento físico, sexual o
sicológico para la mujer, así como las amenazas de tales actos,
la coacción o la privación arbitraria de la libertad, tanto si se
producen en la vida pública como en la vida privada" [1].
Dicha violencia fue acotada a expresiones escritas en tuits.
Posteriormente, a partir de la obtención de tuits utilizando una
API de streaming conectada a X por 6 horas, el MLP entrenado
estima la probabilidad de que cada tuit pertenezca a una de
las dos clases: violenta y no violenta. Estas probabilidades se
utilizan para calcular la incertidumbre de cada tuit, definida
como la diferencia entre estas dos probabilidades. Si este valor
es menor que un umbral establecido, se solicita la etiqueta
a un experto y se incorpora al conjunto de entrenamiento.
Finalmente, el MLP se entrena nuevamente utilizando el
conjunto de entrenamiento actualizado que incluye los datos

previos y los nuevos incorporados. Dado que el número de
muestras por clase no está balanceado, se aplicó una estrategia
de sobremuestreo antes de entrenar el MLP para balancear el
conjunto de datos.

A partir de lo anterior, este artículo ofrece una doble
contribución: en primer lugar, muestra cómo un algoritmo de
aprendizaje automático es una herramienta útil para abordar un
problema social complejo a nivel mundial; y en segundo lugar,
presenta una estrategia de tipo hombre-máquina que aprovecha
la gran cantidad de tuits mediante la selección de instancias
informativas para ser etiquetadas por un ser humano, lo que
permite, la creación de un conjunto de datos reducido y de
alta calidad, que se traduce en un modelo con una predicción
precisa.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

En las últimas décadas la computación social, la cual se
define como cualquier tipo de aplicación informática en la
que el software sirve como intermediario o centro de una
relación social [20], se ha desarrollado rápidamente debido
a los importantes avances tecnológicos. Este campo tiene
aplicaciones en diversas áreas, como el marketing y la atención
al cliente, donde se utiliza para conocer las opiniones de
los usuarios sobre productos y para analizar sus emociones
en publicaciones en redes sociales [21]. Cada vez más, la
computación social se basa en algoritmos de aprendizaje
automático que pueden aprender de los datos. Además, implica
el uso de técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural
e Inteligencia Artificial para abordar problemas sociales en
entornos como las redes socio-digitales. Un ejemplo de esto
es la investigación de Cavaliere et al. [22] que propone un
marco de trabajo para analizar las reacciones emocionales de
los usuarios de X a lo largo del tiempo durante el periodo
de confinamiento por COVID-19. Su objetivo es descubrir
tendencias importantes y rastrear la propagación de noticias
falsas sobre las vacunas en este contexto de salud pública.

En el ámbito de la detección de violencia en redes so-
ciales, se emplean comúnmente algoritmos tradicionales de
aprendizaje automático como SVM, RF (Random Forest), NB
(Naive Bayes), entre otros. Por ejemplo, García-Díaz et al.
[23] y Gutiérrez-Esparza et al. [24] demostraron que al imple-
mentar diversos algoritmos, como SVM y RF, para identificar
misoginia y ciberagresión en X en español castellano, lograron
valores de exactitud entre el 50% y el 85%. De manera
similar, en la clasificación de sentimientos, Masruroh et al.
[25] evaluaron los clasificadores SVM y NB para analizar los
mensajes de X relacionados con un proyecto de ley sobre la
eliminación de la violencia sexual en Indonesia. Los resultados
fueron prometedores, alcanzando valores de exactitud entre el
94% y el 97% al clasificar los tuits en positivos, negativos o
neutros en relación con la referida ley.

En años recientes, ha ganado popularidad el uso de al-
goritmos basados en aprendizaje profundo (deep learning)
o redes neuronales profundas para tareas de clasificación de
sentimientos en texto [26], [27]. Por ejemplo, Aragón et al.
[28] y Frenda et al. [29], emplearon algoritmos como CNN
(Convolutional Neural Network) y LSTM (Long-Short Term
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Memory), para detectar discursos de odio y agresión en tuits
mexicanos, obteniendo resultados por debajo del 60% de
exactitud. Por otro lado, Algaradi et al. [30] estudiaron varios
algoritmos de aprendizaje automático y profundo, incluyendo
los actuales transformers, para identificar automáticamente
denuncias de violencia de pareja en X, logrando resultados
entre el 89% y el 95% de exactitud.

Vallecano et al. [31] abordaron la detección automática
de discursos de odio en español de España en X. Para ello,
diseñaron un algoritmo basado en la red transformadora BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
denominado HaterBERT (HaterNet + BERT), logrando mejo-
ras de entre el 3% y el 27% en comparación con los clasifi-
cadores actuales. Díaz et al. [32] presentan un sistema de alerta
anti-sexista que emplea redes neuronales profundas preen-
trenadas y técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural
para analizar comentarios públicos en español castellano que
provienen de periódicos, videos o tuits. Este sistema deter-
mina si los comentarios pueden considerarse o no sexistas,
obteniendo tasas de efectividad de 0.75 en términos de F1,
precision y recall. Por su parte, Li et al. [33] investigan
hasta qué punto el problema de la misoginia puede explicarse
mediante el aprendizaje profundo, utilizando GAT (Graph
Attention Networks) con aprendizaje semi-supervisado. Su
estudio se enfoca en comentarios de redes sociales obtenidos
de X y Facebook, en los idiomas español, hindi, e inglés. El
modelo propuesto obtuvo resultados aproximados al 85% de
exactitud.

Por otro lado, en el contexto del aprendizaje continuo
aún son escasas las investigaciones centradas en la detección
automática de violencia en X. Para este trabajo, se realizó
una búsqueda en Google Scholar, Web of Science y Scopus,
utilizando palabras clave como violence against women, ma-
chine learning, continuous, active learning, Twitter y X. Uno
de los trabajos encontrados es el de Elshakankery et al. [34],
donde se presenta un sistema de aprendizaje semiautomático
para analizar los sentimientos en tuits en árabe utilizando el
algoritmo SVM y el aprendizaje incremental. Este sistema
es capaz de actualizar el léxico a medida que se producen
cambios lingüísticos. Los resultados muestran que el modelo
alcanza un exactitud del 73% para la clasificación en 3 clases
y un 83% para la clasificación en 2 clases. Quian et al. [35]
proponen un enfoque de aprendizaje continuo para clasificar
discursos de odio en redes sociales, utilizando un Aprendizaje
de Representación Variacional con un módulo de memoria
basado en LB-SOINN (Load-Balancing Self-Organizing Incre-
mental Neural Network). Esto último evita que el algoritmo
olvide lo previamente aprendido. Con ello se logran mejores
resultados en comparación con las técnicas tradicionales de
aprendizaje estático del estado del arte.

Considerando lo discutido anteriormente, se puede notar que
la mayoría de los trabajos se enfocan en contextos estáticos,
i.e., donde los datos utilizados para construir el clasificador
no cambian a medida que se ejecuta el modelo. Sin embargo,
diversas fuentes de información cambian con el tiempo, por lo
que un modelo estático, aunque pudiera funcionar bien algunos
meses o años, no sería capaz de mantener su eficacia, exactitud
y relevancia en problemas en tiempo real, ni adaptarse a los

cambios producto de nuevas tendencias, patrones, al mismo
tiempo que se optimiza el uso de los recursos.

III. FUNDAMENTO TEÓRICO

A. Perceptrón multicapa de aprendizaje profundo

Un MLP de aprendizaje profundo se caracteriza por su
arquitectura, que consta de dos o más capas ocultas entre las
capas de entrada y salida. No tiene conexiones hacia atrás ni
entre neuronas de la misma capa. En este modelo, cada capa,
excepto la final (de salida), debe alimentar a las neuronas
de la siguiente capa hasta llegar a la final. La adición de
muchas capas ocultas implica un problema más complejo y
computacionalmente costoso; sin embargo, una de las ventajas
del aprendizaje profundo es que la complejidad del modelo se
puede resolver reduciendo el número de nodos en las capas
ocultas [36].

El entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje profundo
se puede expresar como un problema de optimización. Una
de las metodologías predominantes para el entrenamiento de
redes neuronales es el uso de métodos basados en el descenso
de gradiente estocástico (SDG, Stochastic Gradient Descent).
En el contexto del entrenamiento de redes neuronales profun-
das el algoritmo Adam [37] es uno de los más ampliamente
utilizados. Adam minimiza la función de pérdida f(X,W),
donde X es el conjunto de muestras etiquetadas y W son los
hiperparámetros de los cuales depende f(·), a través de la
estimación de razones de aprendizaje adaptativas individuales
para los diferentes parámetros [38].

Las redes neuronales artificiales profundas están inspiradas
en el funcionamiento de las redes biológicas. En estas últimas,
es común el aprendizaje continuo, es decir, adquieren nuevos
conocimientos a lo largo de la vida. El aprendizaje continuo
tiene como objetivo entrenar múltiples tareas en secuencia
para que el modelo sea capaz de recordar tareas previamente
aprendidas mientras aprende otras nuevas [39].

El aprendizaje continuo dentro del paradigma del apren-
dizaje automático ha sido estudiado desde hace ya varias
décadas (por ejemplo, véase McCloskey y Cohen [40]). Sin
embargo, es común seguir un procedimiento tradicional donde
no se adquiere nuevo conocimiento, sino que los datos se
ajustan a lo aprendido previamente de forma estática. En este
mismo sentido, lo habitual es que los modelos de aprendizaje
profundo se entrenen en una etapa y posteriormente, en otra
etapa, ejecuten las tareas para los cuales fueron desarrollados.
Generalmente, ambas etapas no se retroalimentan entre sí.

B. Aprendizaje activo

A diario se generan grandes volúmenes de datos que podrían
contener información nueva o desconocida, lo que representa
una oportunidad para construir modelos de aprendizaje au-
tomático eficientes y precisos capaces de adaptarse a nuevas
circunstancias. Sin embargo, la calidad y disponibilidad de
datos etiquetados es un proceso realizado por uno o varios
humanos que resulta costoso y que requiere una cantidad con-
siderable de tiempo. No obstante, si el proceso de etiquetado
es llevado a cabo de manera selectiva en ejemplos relevantes,
se puede mejorar la exactitud de los modelos con una menor
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cantidad de datos, al mismo tiempo que se reduce el costo
al etiquetar estratégicamente. Por esta razón, se ha propuesto
el uso del aprendizaje activo, el cual facilita la interacción
entre humanos y máquinas al explotar las fortalezas de ambos.
Esta metodología se plantea como una solución que permite
un etiquetado eficiente de datos, por parte de los humanos,
seleccionando sistemáticamente ejemplos más informativos,
relevantes o difíciles. Con ello, se espera que el humano
proporcione datos críticos donde los modelos puedan tener
deficiencias, así como en áreas del espacio de características
donde se requiere más información. Esto mejora la calidad
general del modelo, al mismo tiempo que maximiza el valor
de cada etiqueta.

El aprendizaje activo tiene como objetivo reducir tanto el
costo temporal como el espacial de un proceso de etiquetado,
al mismo tiempo que mejora el rendimiento del clasificador
al entrenar dicho modelo a partir de un conjunto de entre-
namiento que se enriquece iterativamente de datos etiquetados
por un humano experto. En este sentido, Cui et al. [41]
mencionan que no existen métricas que permitan evaluar el
desempeño del experto ni comprender la decisión que toma al
asignar una de las etiquetas. No obstante, se ha determinado
que factores como un exceso de esfuerzo, la frustración y una
carga mental y física considerable afectan la tarea del experto.

El etiquetar un dato requiere que primero la máquina, en
este caso el clasificador, realice una selección de forma secuen-
cial de aquellas instancias que pudieran ser relevantes, a través
de consultas a conjuntos de datos no etiquetados (CDNE) que
se asume contienen datos de todas las clases. Para llevar a cabo
estas consultas se han propuesto diferentes marcos de trabajo
[19]: (a) Uncertainty Sampling es el más simple y utilizado, se
basa en seleccionar el dato de acuerdo con una probabilidad
y un umbral, utilizando alguna métrica de cuantificación de la
incertidumbre; (b) Query-By-Committee involucra un comité
de n modelos con diferentes hipótesis y entrenados en el
conjunto etiquetado; cada modelo asigna etiquetas de clase a
cada uno de los datos de consulta y selecciona aquellos donde
haya más desacuerdo en la asignación de clase realizada por el
comité; (c) Expected Model Change selecciona los datos con
mayor probabilidad de generar cambios significativos en las
predicciones del modelo; (d) Variance Reduction and Fisher
Information Ratio, se seleccionan los datos con mayor varianza
en el CDNE; (e) Estimated Error Reduction, elige el dato más
probable para reducir al máximo el error en un CDNE; y (f)
Density-Weighted Methods, se basa en la premisa que los datos
informativos no solo están sujetos a aquellos que presentan
incertidumbre, sino también a aquellos que se encuentran en
regiones densas del espacio de entrada.

La definición de lo que se considera como dato relevante
dependerá del método de consulta. En el caso de uncertainty
sampling, el clasificador selecciona aquellas instancias en las
que su predicción es altamente incierta, i.e., que podrían
localizarse en regiones ambiguas donde la probabilidad de
pertenencia a dos o más clases es aproximadamente igual
[19]. Esta incertidumbre se puede interpretar como una falta
de conocimiento por parte del algoritmo de clasificación, la
cual se verá reducida a medida que se agregan más datos al
conjunto de entrenamiento [42].

C. Método Tf-idf Vectorizer

Los algoritmos de aprendizaje automático y profundo re-
quieren datos, para su construcción y optimización, en un
formato específico. En caso del MLP deben ser vectores
numéricos y etiquetados. Para ello, en el contexto de la
clasificación de texto (en este trabajo se trata de tuits), es
necesario llevar a cabo un proceso conocido como “extracción
de características”, el cual utiliza una lista de palabras para
transformarlas en un conjunto de características únicas [43].
Se han empleado diversas técnicas computacionales para llevar
a cabo esta tarea, y una de las más sencillas es Tf-idf
(Term frequency-inverse document frequency) [44], que es un
enfoque comúnmente utilizado en el análisis de sentimientos.
Su función principal es reflejar la relevancia de una palabra
en un documento dentro de una colección de documentos.

El método Tf-idf Vectorizer utiliza la matriz CountVector-
izer [44] y calcula la frecuencia inversa de cada documento
(IDF) (Ec. (1)) para normalizar los valores TF-IDF de cada
palabra i en el documento D en un rango de 0 a 1 en el vector
numérico resultante.

zi = TF i ∗ IDF i, (1)

donde el peso zi es una función de TFi (frecuencia de
términos), es decir, el número de veces que aparece la palabra
i en un documento D, y la función IDFi (frecuencia de
documento inversa) se encuentra dada por:

IDF i = log(Total de documentos/DF i), (2)

siendo DFi (frecuencia de documento) la cantidad de docu-
mentos en los que la palabra i aparece al menos una vez. Al
aplicar la función IDFi, se reduce el peso de las palabras de
alta frecuencia que no son significativas, como conjunciones,
preposiciones o palabras comunes. Esto se debe a que este
tipo de palabras aparecerán en varios documentos y, por lo
tanto, tendrán un peso mayor que las palabras que pueden ser
relevantes en el documento, pero que aparecen menos veces en
los documentos. Para obtener más detalles, consulte el trabajo
de Waykole y Thakare [43].

IV. METODOLOGÍA

A. Conjunto de datos inicial

El proceso de aprendizaje activo requiere contar con un
conjunto inicial de entrenamiento etiquetado, que se utiliza
para inicializar el clasificador. Por lo tanto, se recopilaron un
total de 31,240 tuits, de los cuales 28,331 se descargaron a
través de la API de streaming de X, y 2,909 se extrajeron
manualmente de cuentas dedicadas a agredir a las mujeres.
Luego, al igual que en otros trabajos, se llevó a cabo un
etiquetado manual de cada tuit [45], utilizando tres voluntarios
previamente capacitados en el tema de violencia de género.
Cada participante asignó según su conocimiento y criterio un
valor de 0 al tuit que consideraron que debería pertenecer
a la clase no violenta (MNV) o un valor de 1 en caso
contrario (clase violenta (MV)). Para evitar posibles sesgos
en el etiquetado, se empleó un proceso de voto mayoritario
que permitió asignar la etiqueta final en función de la que
se presentó con más frecuencia entre los tres voluntarios. Al
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finalizar este proceso, se obtuvo un conjunto de datos base
con un desbalance de clases, i.e., con más muestras de la clase
MNV que de la MV, lo cual puede afectar el rendimiento del
clasificador, como se ha evidenciado en las investigaciones
de Abdi y Hashemi [46] y de Rendon et al. [47]. A este
conjunto de datos inicial se le denominó BD30 y se dividió
en dos subconjuntos disjuntos: el conjunto de entrenamiento
(CE), que se utiliza para construir y optimizar el modelo,
y el conjunto de prueba (CP), que se emplea para medir la
efectividad de la propuesta. Ambos conjuntos contienen el
70% y 30% del total de datos, respectivamente, donde CE
∩ CP = ∅.

Antes de ingresar los datos al modelo neuronal, se aplicó
un proceso de limpieza que eliminó información irrelevante
para la clasificación de tuits, como caracteres especiales,
direcciones URL, emojis, menciones a usuarios (@usuario),
hashtags (#hashtag), artículos, preposiciones y conjunciones.
Posteriormente, se utilizó el método de extracción de carac-
terísticas Tf-idf [44] para convertir los datos cualitativos en
datos cuantitativos, permitiendo así que el modelo neuronal
sea capaz de procesarlos. Por último, se empleó el método
de sobremuestreo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) [48], únicamente al CE para lograr un balance
en las clases y evitar que el desempeño del clasificador
esté sesgado por la clase mayoritaria. SMOTE cuyo objetivo
principal es generar muestras sintéticas de la clase minoritaria
mediante la interpolación de muestras existentes y cercanas
entre sí, es uno de los algoritmos ampliamente utilizados para
el tratamiento del desbalance de clases que ha demostrado
su efectividad en diversos escenarios y contextos [47]. En
este trabajo, SMOTE empleó los parámetros habituales que
son la distancia euclidiana, 5 vecinos más cercanos de la
clase minoritaria y un sobremuestreo de la clase minoritaria
hasta lograr un balance entre clases. A este conjunto de datos
balanceado se le añadieron las muestras que el clasificador
consideró las más informativas.

B. Configuración de la red neuronal

El modelo de red seleccionado fue el MLP, el cual se desar-
rolló utilizando librerías de aprendizaje automático como Ten-
sorFlow, Keras y Scikit-Learn. Su arquitectura está compuesta
por tres capas ocultas con 10, 5 y 3 neuronas, respectivamente.
Estos valores se determinaron mediante un proceso de prueba
y error. En la capa de salida, se utilizó una función softmax
[36] con dos neuronas para la clasificación. Además, se optó
por el método de optimización Adam [37] con una tasa de
aprendizaje establecida en 0.0006 y con un criterio de parada
de 30 iteraciones.

C. Método propuesto

En un problema de clasificación binaria, la capa de salida
genera un vector numérico con dos valores de probabilidad
entre 0 y 1. A partir de este vector, se extrae el valor de
probabilidad más alto para asignar la etiqueta de clase a
las muestras. No obstante, cuando cada elemento del vector
de probabilidad tiene valores cercanos a 0.5, la asignación
de la etiqueta de clase puede ser confusa, lo que podría

llevar al clasificador a asignar una etiqueta incorrecta [49].
Considerando lo anterior y con base en la idea presentada por
Alejo et al. [49], se propone un esquema de trabajo que se
basa en el uso de un umbral de decisión (µ), para identificar
aquellas muestras que podrían ser clasificadas incorrectamente
por el clasificador, a través del análisis de las probabilidades
obtenidas en la capa de salida. La Fig. 1 presenta el flujo de
trabajo propuesto, en el cual se usa µ para determinar si el
clasificador debe asignar una etiqueta de clase o abstenerse,
evitando así una posible clasificación errónea.

Fig. 1: Esquema de trabajo para la aplicación del umbral de
decisión en la clasificación y evitar posibles errores en el
etiquetado de la clase.

En la primera etapa (Fig. 1, sección a), el CE y el CP
provenientes de la base de datos original BD30 o primera
iteración (vea sección IV-A) se ingresan al modelo para entre-
nar y evaluar su efectividad en la clasificación. Posteriormente,
en la segunda etapa se presenta el enfoque de umbralización
(Fig. 1, sección b), el cual establece una conexión con la API
de streaming de X para acceder a los tuits que están siendo
publicados en el territorio mexicano e ir asignado su etiqueta
de clase en tiempo real, basándose en lo que el algoritmo
aprendió durante su primer entrenamiento (Fig. 1, sección a).
En este punto de asignación de etiqueta, los valores de cada
elemento del vector de probabilidad generado por cada tuit se
extraen y asignan a las variables p(a) y p(b), respectivamente.
Una vez realizado este proceso, se obtiene la diferencia de
probabilidades (Ec. 3), y este valor se eleva al cuadrado para
asegurar que siempre sea positivo, evitando que se interprete
como ambiguo debido a tener una diferencia negativa, i.e., un
valor inferior al umbral establecido,

dif = (p(a)− p(b))2, (3)

donde p(a) corresponde a la probabilidad de la primera
posición del vector y p(b) a la probabilidad de la posición
1 del vector, es decir, a su último elemento.

Posterior a la obtención de la diferencia de probabilidades
(Ec. 3) y considerando que en una tarea de clasificación
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binaria el vector de salida deseado (o ideal) debería contener
valores cercanos al 0 o 1. En caso contrario, el riesgo de una
asignación de clase errónea se incrementa, sobre todo cuando
se tiene un vector con probabilidades muy cercanas al 0.5, i.e.,
cuando no está claramente definida la clase de la muestra eval-
uada [49]. Por lo tanto, para reducir asignaciones incorrectas
se puede usar µ, para que el clasificador se abstenga de asignar
una etiqueta cuando tenga duda sobre la etiqueta de clase real
de la muestra evaluada. El valor de µ propuesto para este
trabajo se estableció en 0.1, y se obtuvo mediante un proceso
de prueba y error utilizando el 20% del CE. A continuación,
se evalúan todos los tuits obtenidos en un periodo de 9 días;
durante los cuales se realizó el entrenamiento y la conexión
a la API de streaming de X durante 6 horas cada día. Si el
valor de la diferencia obtenida es menor o igual a µ (Ec. 4),
entonces el tuit se extrae y almacena en un nuevo conjunto
de datos (TA, Tuits Ambiguos), con el fin de que todos los
mensajes confusos para el MLP sean analizados y etiquetados
manualmente por un experto o grupo de expertos humanos.
Luego, el TA (ya etiquetado) se añade al CE = CE ∪ TA, y
se sobremuestrea a través de SMOTE para volver a entrenar
y optimizar el clasificador, considerando nuevo conocimiento
y de esta forma mejorar su efectividad en el proceso de
clasificación.

difk <= µ (4)

La cantidad de muestras recolectadas en cada iteración (día)
se presentan en la Tabla I, en donde la primera columna repre-
senta los diferentes conjuntos de datos (CD) que se utilizaron
en cada iteración y que se distinguen por el nombre original
y la versión (v) de acuerdo al día en que se probó el modelo.
Las siguientes columnas indican el total de características y
muestras con las que se entrenó el modelo, así como los
tuits que se agregaron al CE en cada iteración (incremento),
respectivamente.

TABLA I: Características, número de MV y MNV utilizadas
con el enfoque de umbral propuesto, donde CD e Incr. son las
acrónimos de Conjunto de Datos e Incremento.

CD Características MV Incr. MNV Incr. Total
BD30v1 11204 2080 80 20512 512 22592
BD30v2 11402 2153 73 21009 497 23162
BD30v3 11602 2189 36 21521 512 23710
BD30v4 11787 2236 47 21977 456 24213
BD30v5 11984 2298 62 22309 332 24607
BD30v6 12418 2378 80 22854 545 25232
BD30v7 12499 2405 27 23084 230 25489
BD30v8 12706 2513 108 23533 449 26046
BD30v9 12816 2520 7 23950 417 26470

D. Rendimiento del clasificador

Para evaluar la efectividad del modelo estudiado, se utilizó
el área bajo la curva ROC (Receiver Operating Character-
istic), también conocida como AUC (Area Under the Curve
ROC). Es una métrica comúnmente empleada en problemas
de clasificación cuando existe un desbalance de clases [46].
Se caracteriza por tener en cuenta el valor de exactitud de
cada clase, evitando el sesgo hacia la clase mayoritaria. La

definición formal de esta métrica viene dada por la Ec. (5) y
sus variables por las Ecs. (6) y (7),

AUC =
sensibilidad+ especificidad

2
(5)

sensibilidad =
vp

vp+ fn
(6)

especificidad =
vn

vn+ fp
(7)

donde la sensibilidad se define como la proporción de datos
violentos correctamente identificados (verdaderos positivos,
vp) y la especificidad como la proporción de datos no vio-
lentos correctamente etiquetados (verdaderos negativos, vn),
las cuales son obtenidas a partir de una matriz de confusión
(vea Tabla II).

TABLA II: Matriz de confusión para clasificación binaria.
Predicción

Positivo Negativo

Positivo Verdaderos Positivos (vp) Falsos Negativos (fn)
Real

Negativo Falsos Positivos (fp) Verdaderos Negativos (vn)

V. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

La Tabla I muestra claramente que el número de tuits
detectados utilizando el mecanismo de µ es mucho menor para
la clase MV que para la clase MNV. Existe una diferencia
aproximada de 365 tuits, lo que continúa generando un CD
con clases no balanceadas. Por otro lado, no se observa una
tendencia en el incremento del número de tuits identificados
por la Ec. 4 de una iteración a otra.

Los valores de especificidad, sensibilidad y AUC obtenidos
tanto con la base de datos original BD30 como con los
generados en cada uno de los 9 experimentos realizados
empleando el umbral de decisión, se presentan en la Tabla III.
Según los resultados mostrados en esta tabla, se aprecia una
tendencia al aumento en los valores de AUC en cada prueba
o iteración, lo que indica que este enfoque permite mejorar
el rendimiento de clasificación, reduciendo la confusión del
algoritmo al asignar una etiqueta a un tuit. Asimismo, los
resultados sugieren que Tf-idf es adecuada para construir el
CD con el cual se entrenará el clasificador para identificar
lenguaje violento contra las mujeres en tuits en el idioma
español de México.

Por otra parte, se observa que a medida que el número de
características aumenta, también lo hace el valor de AUC,
lo que podría interpretarse como que un mayor número de
características proporciona más información a la red para
aprender a realizar una clasificación binaria más precisa.

En lo que respecta a la efectividad sobre la clase de
interés, MV, se observa un ligero incremento en los valores
de sensibilidad de una iteración a otra. Por ejemplo, desde
la iteración 0 (con el CD original) hasta la iteración 6,
se registran incrementos en los valores de sensibilidad en
promedio de 0.0018. Sin embargo, de la iteración 6 a la 7,
se observa una disminución de 0.022, para después volver a
aumentar en la 8 y disminuir en la 9. En otras palabras, aunque



13 IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS , Vol. 7, No. 7, Oct 2020

TABLA III: Valores de especificidad, sensibilidad y AUC cor-
respondientes al CD original (BD30), y a los 9 experimentos
realizados con el enfoque de aprendizaje activo.

CD Especificidad Sensibilidad AUC
BD30 0.8953 0.8471 0.8712

BD30v1 0.8982 0.8493 0.8737
BD30v2 0.8947 0.8539 0.8743
BD30v3 0.8974 0.8526 0.8750
BD30v4 0.9003 0.8526 0.8764
BD30v5 0.8982 0.8548 0.8765
BD30v6 0.8995 0.8581 0.8788
BD30v7 0.9219 0.8361 0.8790
BD30v8 0.9045 0.8539 0.8792
BD30v9 0.9282 0.8383 0.8833

el enfoque de umbralización con aprendizaje activo permite
mejorar los valores de AUC, la sensibilidad no muestra un
comportamiento consistente, pero tampoco empeora de forma
importante la efectividad del clasificador en la clase MV.

En cuanto a la clase mayoritaria, MNV, se nota una ten-
dencia al aumento en los valores de especificidad, aunque
en algunas iteraciones disminuyen, como en la transición
de la iteración 4 a la 5. Sin embargo, estos decrementos
no son considerables. En otras palabras, existe la limitante
de que la clase que se ve más beneficiada por el enfoque
propuesto es la MNV, cuando lo ideal sería el aumento de los
valores de sensibilidad en la clase MV. A pesar de esto, los
incrementos en los valores de AUC respaldan la validez del
método propuesto.

Finalmente, al comparar los resultados obtenidos en esta
investigación con otros trabajos, se observan diferencias que
limitan la realización de una comparación justa, como las
métricas de evaluación empleadas o el conjunto de datos
usado. Principalmente, estas diferencias pueden ser la causa
de resultados distintos en el desempeño del clasificador. Por
ejemplo, en el trabajo de Prieto Cruz y Montoya Vasquez
[12], el tamaño de la clase MV predomina sobre la clase
MNV, lo que resulta en tasas de clasificación sobre la clase
de interés por encima del 90% en términos de sensibilidad.
Otro ejemplo, es el presentado por Al-Garadi et al. [30],
que muestra valores de exactitud entre 85% y 95%, pero un
desempeño en la clase minoritaria (con puntaje F1) de 0.76
y un conjunto de datos que incluye solo 7016 tuits, i.e., el
desempeño en la clase principal es menor que el obtenido
por nuestro método propuesto. En los trabajos de Salehi et
al. [13], Frenda et al. [29] y Díaz et al. [32] el tamaño del
conjunto de datos también es menor (el de mayor tamaño
tiene 11,000 comentarios aproximadamente). Además, estos
conjuntos de datos muestran un menor nivel de desbalance en
comparación con este trabajo, que utilizó 31,240 comentarios
con un alto nivel de desbalance (consulte la Sección IV-A).
En las investigaciones de García-Díaz et al. [23] y Gutiérrez-
Esparza et al. [24], el conjunto de datos usado es balanceado
y su tamaño es inferior al estudiado aquí. A pesar de estas
diferencias, los resultados de la propuesta presentada son
competitivos en comparación con los trabajos mencionados.

VI. CONCLUSIONES

La detección de violencia contra las mujeres en mensajes
de X sigue siendo un desafío actual, ya que es de suma
importancia determinar si existen o no expresiones violentas
escritas dirigidas hacia las mujeres. En este trabajo, se abordó
este problema desde la perspectiva del aprendizaje activo, en
el cual se presentó una técnica para evitar que el clasificador se
abstenga de asignar una etiqueta cuando existe incertidumbre
acerca de la veracidad de la etiqueta que está asignando. Para
ello, se utilizó un umbral para determinar qué tuits deberían ser
enviados a un experto o grupo de expertos para su etiquetado.

Una limitación de este estudio es que no exploramos otras
métricas para cuantificar la incertidumbre, como la entropía,
así como la falta de un análisis teórico. No obstante, los resul-
tados experimentales en este trabajo muestran que la estrategia
propuesta aumenta la efectividad del clasificador a medida
que se añaden más muestras etiquetadas (por un experto o
grupo de ellos) al conjunto de entrenamiento. Asimismo, en
términos de sensibilidad no se observa un claro incremento en
sus valores, lo cual podría estar influenciado por la efectividad
del método de manejo de desbalance empleado para abordar
este problema. Por otro lado, en cuanto a la especificidad,
es evidente la tendencia a incrementar sus valores, lo cual
está relacionado con el hecho de que el número de muestras
de la clase MNV agregadas al conjunto de entrenamiento es
considerablemente mayor que el de la clase MV.

Actualmente se está trabajando en mejorar esta propuesta,
buscando mecanismos más apropiados que permitan aumentar
el número de muestras en la clase minoritarias para abordar
el desbalance. Esto es especialmente relevante debido a la
naturaleza del tema estudiado, que implica el análisis de textos
asociados a problemas sociales como la detección de lenguaje
violento contra la mujer, la identificación de misoginia o
xenofobia en textos, entre otros. Además , se está considerando
el uso de algoritmos de clasificación más sofisticados como las
redes transformer, y técnicas más avanzadas de procesamiento
de lenguaje natural que puedan contribuir a mejorar la efec-
tividad de nuestro enfoque. Finalmente, se pretende explotar
la información que puede proveer los hashtags al ser puestos
como parte gramatical de la oración, por lo que, su eliminación
puede hacer que el tuit pierda sentido.
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