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1.Introduccidén

En la actualidad, debido al crecimiento del nimero de redes sociales y al de su
uso, es necesario aplacar uno de los problemas mas urgentes que las envuelve: el
discurso de odio en Internet. En estas circunstancias, la implementacion de un
detector de lenguaje ofensivo emerge como una respuesta critica para combatir esta

tendencia tan preocupante.

Las redes sociales, siendo lugares donde ocurren millones y millones de
interacciones entre usuarios al dia, han democratizado el intercambio de ideas a un
nivel nunca visto en la historia. Como parece obvio, este acceso aparentemente sin
control ha producido un aumento de comportamientos negativos, nocivos Yy
perjudiciales, incluyendo la difusion de discursos de odio y el acoso cibernético

(ciberbullying).

Una de las consecuencias mas alarmantes de este auge es el impacto negativo
en la salud mental y el bienestar emocional de las victimas. El ciberacoso y la
exposicién permanente a contenido hiriente pueden producir secuelas asoladoras e
irreversibles, que abarcan desde la ansiedad y la depresion hasta el suicidio. Para
evitarlo, es fundamental y urgente crear espacios seguros, positivos y constructivos

con el objetivo de proteger la integridad psicologica de los individuos.

Del mismo modo, el filtrado y acordonamiento de contenido ofensivo e impulsar
la creacion de entornos positivos y constructivos hacen que afloren espacios en los
medios digitales donde la inmensa variedad de opiniones puede ser expresada de
manera respetuosa y sin represalias. Con estos ambientes, no Unicamente mejora la
satisfaccion del usuario, sino que se fomenta una cultura mucho mas inclusiva y

empatica.

1.1. HipoOtesis de Investigacion

Se estima que, mediante la implementacion de un monitor detector de lenguaje
ofensivo, se lograra brindar una ayuda para filtrarlos o encontrar a sus autores para,
en ese caso, conseguir una reduccion de la cantidad de lenguaje ofensivo en los

entornos de las redes sociales.
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En primer lugar, se antepone que la capacidad para detectar los mensajes
permitira una acciéon rapida de los administradores de las plataformas, los cuales
podran tomar medidas para moderar el contenido ofensivo y emprender las acciones

correspondientes, antes de que el alcance del contenido ofensivo sea mayor.

Ademas, como se ha expuesto anteriormente, el filtrado de este tipo de temas
de manera eficaz y eficiente reforzard los entornos en linea positivos y respetuosos.
De esta forma, se espera conseguir un efecto de contagio positivo, en el cual se cree

un circulo virtuoso que fomente una cultura digital mas inclusiva, respetuosa.

1.2. Objetivo

El propdsito de este proyecto es el disefio e implementacion de un prototipo de
monitor de deteccion de lenguaje ofensivo para moderar la ascendente problematica
de los discursos de odio y el ciberacoso en medios digitales. Este prototipo esta
concebido como una primera iteracion de un sistema mas completo de deteccién y

moderacién de contenido ofensivo.

El trabajo se enfocara en el desarrollo de un prototipo capacitado para la
deteccion del lenguaje ofensivo, tanto en fragmentos de texto introducidos por el
usuario, como en redes sociales. Para ello, se utilizaran técnicas de Procesamiento
del Lenguaje Natural (PLN) para el entrenamiento del modelo en deteccion de
patrones linglisticos que contengan alguna relacion con el lenguaje ofensivo. Estos
modelos serdn sometidos a un estudio experimental en el cual se evaluardn su

rendimiento, siguiendo criterios predefinidos.

El objetivo principal del citado estudio es comprobar si, mediante la combinacion
de distintos conjuntos de datos en un mismo modelo, se logra mejorar el rendimiento
y la capacidad de deteccion de lenguaje ofensivo del modelo. Incluso se pretende ir
un paso mas alla buscando la deteccion de subtipos especificos de odio, como el
sexista, de forma que el modelo sea capaz de detectar esa ofensividad hasta en los

comentarios mas sutiles que pasan desapercibidos por otros modelos.

Posteriormente, los mejores con mayor desempefio en el estudio seran

embebidos en una aplicacién web, en la que los usuarios podran introducir texto o
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contenido de redes sociales para su analisis. Tras el analisis, se mostraran los

resultados de la deteccion de lenguaje ofensivo realizada por los modelos.

En resumen, el objetivo del proyecto se fundamenta en crear un prototipado
inicial, funcional y estable de un monitor de deteccion de lenguaje ofensivo, mediante
la generacion de modelos, su integracion en una aplicacién y su ensayo en entornos
reales. A través de este proceso, se intenta demostrar la viabilidad y utilidad de la
deteccion de lenguaje ofensivo.

1.3. Estructura

El capitulo actual trata de mostrar una vision global y detallada de la organizacion
y del contenido que presenta este Trabajo de Fin de Grado. Para ello, a continuacion,
se explica el contenido de cada uno de los cuatro capitulos que componen este

trabajo, excluyendo al actual.

Para empezar, estard el capitulo 2. Estado del Arte, un apartado de investigacion
previa para ahondar y alcanzar un grado de comprensioén mayor en el campo del PLN,
centrandose en técnicas y algoritmos relevantes para la deteccion de lenguaje

ofensivo.

A continuacion, se encuentra la seccion de 3. Analisis, dedicada a detallar los
requisitos, ambito y estructura de la aplicacién propuesta en este trabajo. Se describen
las funcionalidades, los casos de uso previstos y las consideraciones técnicas y de

disefo.

En el siguiente capitulo, 4. Experimentacion y Evaluacién de Modelos, se expone
la metodologia empleada para entrenar y evaluar distintos modelos de deteccion de
lenguaje ofensivo. Se detallan los conjuntos de datos utilizados, las métricas
consideradas para la evaluacion y los procedimientos llevados a cabo. Se analizan los
resultados devueltos por los modelos para seleccionar los mejores e integrarlos en la

aplicacion.

Seguidamente se encuentra el capitulo 5. Disefio de la aplicacidén, que describe

el disefio de la aplicacion a desarrollar. Este disefio incluye la estructura de clases que
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contiene el proyecto, la estrategia para desplegar la aplicacion en Internet y la

descripcion detallada de la interfaz de usuario de cada una de las paginas web.

Acto seguido, se trata la parte técnica del proyecto en 6. Implementacién del
proyecto, donde se detalla la programacion utilizada, tanto para la fase experimental,
en la cual se entrenan y evallan los distintos modelos, como la propia estructura del
prototipo desarrollado. En él se explican las bibliotecas utilizadas, la organizacion del
cadigo y las funcionalidades de cada uno de los componentes.

Para terminar, se incluye un apartado de 7. Anexos, en el cual se incluyen un
manual de instalacion y otro de usuario con instrucciones detalladas para la instalacion
y el uso de la aplicacion. En esta seccién se explica cdmo configurar y obtener la
aplicacion en el equipo del usuario, asi como una guia completa de uso, explicando
las funcionalidades disponibles, el flujo de trabajo y las mejores practicas para

optimizar el rendimiento de la herramienta.
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2. Estado del Arte

En el presente capitulo se plasma el analisis previo realizado para adquirir los
conocimientos necesarios para realizar este proyecto. Este apartado proporciona un
contexto fundamental para comprender el estado actual del PLN y los avances en la

deteccidn y mitigacion del lenguaje ofensivo en entornos digitales.

2.1. Procesamiento del Lenguaje Natural

El lenguaje ha sido, desde el inicio de los tiempos, la herramienta imprescindible
de comunicacién entre humanos. Es por ello por lo que, en los ultimos afios, se ha
convertido en un campo de estudio que abarca numerosas areas como la linguistica,
informatica, la psicologia o la inteligencia artificial, entre otros (Balayn et al., 2021).
Tanto ha sido el caso de este ultimo, que el objetivo de esta disciplina ha sido el disefio
de algoritmos que conviertan a las maquinas actuales en agentes independientes
capaces de resolver, de forma solvente, situaciones cotidianas en las que las
personas nos vemos involucradas. Una de las tareas en la que es crucial e
indispensable que estos agentes sean resolutivos y eficientes es en la de

comunicacion con otros seres humanos.

Es con este objetivo que nace el PLN, un area de la inteligencia artificial que
busca dotar a los ordenadores, a través del uso de algoritmos y métodos
computacionales, la capacidad para entender, interpretar el lenguaje humano y
generar una respuesta en el mismo lenguaje (Goldberg, 2022). Realmente, el PLN se
podria considerar como la combinacion de dos amplios subcampos: la Comprension
del Lenguaje Natural (CLN, por sus siglas) y la Generaciéon de Lenguaje Natural (GLN,

por sus siglas) (Pilehvar & Camacho-Collados, 2020).

La Comprension del Lenguaje Natural se centra en ahondar en el lenguaje para
entender el significado de este a través de la comunicacion humana, ya sea a través
de textos escritos, o de conversaciones habladas. Sin embargo, no esta exenta de
complicaciones, tales como la naturaleza ambigua del lenguaje. La ambigiedad
puede manifestarse a distintos niveles, desde el nivel Iéxico hasta un nivel anaforico,
lo que la convierte en uno de los mayores desafios a la hora de entender el lenguaje

humano. También tenemos el lenguaje figurado, tales como las metaforas o el

11
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sarcasmo, que es usado por todas las personas en cualquier ambito, hablado o escrito
(Pilehvar & Camacho-Collados, 2020). Esta forma de comunicacidon se convierte en
un verdadero reto para los algoritmos de comprension porque, normalmente, el
significado de las expresiones sarcasticas y metaféricas no suelen estar relacionadas

con las palabras que conforman la propia expresion.

La Generacion de Lenguaje Natural plantea el enfoque en la generacion de
textos por parte de un ordenador. En otras palabras, se trata de responder a los seres
humanos usando el lenguaje natural (Pilehvar & Camacho-Collados, 2020). De la
misma forma que el CLN, esta también tiene una serie de dificultades a la hora de
generar las respuestas, tales como el extenso vocabulario para referirse a un mismo
concepto, el orden dindmico de las palabras en una oracion o la concordancia dentro

de la oracion.

Se han hallado numerosas aplicaciones para el PLN en diversas areas. Por
ejemplo, en el ambito de las redes sociales, tenemos el analisis de opiniones, el cual
es utilizado para comprender las opiniones de la gente. Por ejemplo, tenemos la
deteccién del lenguaje ofensivo para ayudar a establecer un entorno seguro y
respetuoso para los usuarios. Por otro lado, en el &mbito industrial, el PLN es aplicable
en el servicio de atencion al cliente para obtener una comprensiéon mayor de las
necesidades de los consumidores, y en traduccion, para derruir barreras linglisticas.
Ademas, en el ambito médico, se utiliza también para analizar historiales médicos y

proveer asistencia en los diagnosticos.

Aun con todos los avances realizados en este campo, el PLN sigue
enfrentandose a grandes desafios. La clave para combatir estos retos reside en
mejorar la interpretacion del contexto y la generacion del lenguaje natural. También
es importante mencionar la esencialidad de la ética, sobre todo en temas de privacidad
y sesgos de datos, haciendo que los modelos que se desarrollen en el futuro sean los

MAas equitativos y equivalentes posibles.

12
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2.2. Deteccion de Lenguaje Ofensivo

La deteccién del lenguaje ofensivo es una subarea del PLN enfocada en
identificar expresiones linguisticas que se pueden llegar a considerar agresivas,

discriminatorias, hirientes o inapropiadas.

Las técnicas empleadas en la deteccion del lenguaje ofensivo abarcan desde
el uso de listados de palabras y reglas gramaticales hasta modelos de aprendizaje
automatico que han sido previamente entrenados con corpus etiquetados. Estos
permiten identificar patrones linguisticos que desembocan en expresiones Yy
comportamientos que pueden resultar ofensivos o agresivos para un entorno seguro
digital. Inicialmente, algunos autores propusieron un método consistente en dos fases:
la primera consiste en obtener caracteristicas léxico-semanticas utilizando técnicas de
mineria de datos y PLN. Durante la segunda fase, se afiaden caracteristicas de los
usuarios mediante andlisis de patrones de comportamiento (Molero et al., 2023). Este
procedimiento permitié crear un conjunto de reglas sintacticas y palabras ofensivas
para identificar el nivel de odio de una oracién. A su vez, permiti6 medir el grado de
toxicidad de un usuario agregandole al nivel de odio del historial de mensajes del

usuario otras caracteristicas del propio usuario, como la forma de escribir.

Con estas caracteristicas reunidas, realizaron una serie de experimentos (Chen
et al.,, 2012). En el primero de ellos, utilizaron tanto términos ofensivos obvios como
sutiles, pero el resultado no fue tan positivo como utilizar solamente palabras
ofensivas obvias. Tras ello, decidieron realizar un segundo experimento en el que
solamente incluyeron las sutiles, con el sorprendente resultado de ser superior a las
proposiciones anteriores. Esto derivd en la conclusién de que, a falta de términos que
resultasen inequivocamente ofensivos, era esencial interpretar el contexto del texto

para detectar la ofensividad del mensaje.

Actualmente, la gran mayoria de aplicaciones incluyen herramientas para la
moderacion de contenido, identificacion de comportamientos de acoso o0
discriminacion y la implementacion de medidas preventivas para salvaguardar la
seguridad y el confort de la comunidad. Estas medidas pueden ser aplicadas de
manera automaticas por un sistema entrenado para detectar estos comportamientos,

o0 bien, tras analizar los reportes de los usuarios indicando las razones o motivos por

13
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los cuales consideran que algin comentario que se ha publicado en la aplicacion es
ofensivo (Balayn et al., 2021). Estos reportes también ayudan al sistema automatico
a aprender y descubrir nuevos matices que, desde el punto de vista humano, si es
ofensivo, pero que una maquina no puede llegar a captar. Esta area va muy ligada a
otros ambitos, como el andlisis emocional y el analisis sentimental, ya que puede
beneficiarse de ellos. Concretamente, ayuda a comprender el tono emocional detras
del mensaje que, normalmente, se pierde al estar escrito y no hablado. Gracias a esto,
se pueden proporcionar respuestas mas efectivas en la moderacion de contenido en

medios digitales.

Aunque se trate de un tema muy presente hoy en dia, la deteccién de lenguaje
ofensivo aun presenta diversas debilidades, tanto con los matices del discurso, como
con la tarea de clasificacion, lo que impide a los sistemas alcanzar los resultados
Optimos que se desean. Uno de los principales desafios se centra en la complejidad
que conlleva definir el discurso de odio y la ambigiedad extendida en el uso de
términos relacionados, tales como lenguaje abusivo, asertivo, toxico o peligroso, ya
que de forma frecuente se superponen y dan pie a interpretaciones altamente
subjetivas (Poletto et al., 2021).

En conclusion, aunque se han logrado avances significativos en la deteccion del
lenguaje ofensivo, todavia hoy en dia persisten varios retos que limitan su eficacia.
Algunos de ellos, como se ha comentado anteriormente, consisten en la complejidad
para definir el discurso de odio o0 en la ambigiiedad en el uso de términos relacionados.
No obstante, gracias a la continua evolucion de técnicas de PLN, junto a un enfoque
en el contexto y la subjetividad humana, haran posible superar estas dificultades,
haciendo que se mejore la precision y efectividad de las herramientas de moderacion

de contenido en el futuro.
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3. Analisis

En este capitulo, se realiza una exploracion detallada de la base que se utilizara
para el disefio y desarrollo de la aplicacion propuesta en este TFG. Se empezara con
un analisis completo de los requisitos del proyecto, detallando las necesidades y
expectativas del usuario, asi como los criterios de calidad y rendimiento que debe
superar. A continuacion, se presentaran los casos de uso que proporcionan una vision
global de las funcionalidades y escenarios de uso de la aplicacion. Ademas, se
mostraran también los diagramas de actividad, de secuencia y de clases de analisis,
ofreciendo una representacion visual de la estructura y el comportamiento del sistema,
haciendo que la comprensién de los aspectos técnicos y funcionales del sistema sea
mas facil. Por ultimo, se expondran consideraciones y reflexiones sobre ideas que
podrian haber sido introducidas, pero debido a impedimentos fuera del alcance del
proyecto, no se han podido incluir. Este analisis permite entender y justificar las
decisiones tomadas durante el desarrollo del proyecto, asi como posibles areas de

mejora o futuras investigaciones.

3.1. Analisis de requisitos

El analisis de requisitos es el proceso de comprender, definir y documentar las
necesidades y caracteristicas de un producto para cumplir los objetivos del proyecto
que lo abarca. Este proceso es de gran importancia en el desarrollo de sistemas
software, debido a que sienta las bases para el disefio, desarrollo, implementacion y

pruebas de este.

En este apartado, se especificaran los requisitos funcionales y no funcionales
recabados para este TFG. Los requisitos funcionales son especificaciones detalladas
gue describen las funciones o acciones especificas de un sistema, es decir, definen
qué tiene que hacer la aplicacion. En cambio, los requisitos no funcionales especifican
el comportamiento de la aplicacion en términos de calidad, restricciones y limitaciones,

en vez de describir las funciones del sistema.
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e Analizar texto insertado manualmente:
o Proporcionar una interfaz al usuario para permitir la entrada de
datos en forma de texto para ser analizado.
e Analizar comentarios extraidos de YouTube:
o Establecer una conexion con la APl de YouTube para obtener y
analizar los comentarios de un video elegido por el usuario.
e Visualizacién de resultados:
o Mostrar los resultados y las explicaciones de manera clara, concisa
y comprensible para el usuario.
o Acompafar los resultados con graficos y tablas para condensar la

informacion.

e Precision: Capacidad detectar y clasificar los mensajes entrantes con
una tasa de error minima.

¢ Rendimiento: Capacidad de procesar los mensajes eficientemente y en
tiempo real.

e Robustezy seguridad: Garantizar la seguridad y privacidad de los datos
y del usuario, mediante buenas técnicas de programacion.

e Interpretabilidad: Proporcionar explicaciones claras y comprensibles
para todo tipo de usuarios, desde los mas noveles a usuarios expertos.

e Compatibilidad: Capacidad de obtener los datos de diferentes fuentes,
como enlaces, redes sociales o ficheros de texto.

e Documentacion: Proporcionar una documentacion clara y comprensible
para entender su uso y su mantenimiento.

e |Interfaz accesible: Suministrar al usuario una interfaz con la que
interactuar de forma que sea lo mas accesible posible

e Eficiencia: Obtener una respuesta en el minimo tiempo posible.
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3.2. Casos de Uso

Los casos de uso describen, utilizando la forma de acciones y reacciones, el
comportamiento que tiene un sistema desde el punto de vista del usuario, es decir,
detalla la funcionalidad independientemente de la implementacion desarrollada. Se
documentan con una lista numerada de pasos que sigue el actor al interactuar con el
sistema y con otra lista alternativa con errores que pueden aparecer durante la
ejecucion del caso de uso. Todos los pasos de las listas estan escritos en lenguaje

natural.

Para comprender y averiguar qué casos de uso se detallan en la aplicacion, es
imprescindible mostrar un diagrama de historias de caso. Con él se busca plasmar los

servicios que el prototipo desarrollado debe brindarle al usuario final.

Kplicacion web

<<|nclude==>

Visualizar
resultados

Usuario

=< |ncludes>

Figura 1 — Diagrama de historias de caso de la aplicacion

En el caso del proyecto, el primer caso de uso contemplado () consiste en el
analisis de mensajes tecleados por el propio usuario en el apartado dedicado para ello

dentro de la aplicacion.

Analizar texto insertado manualmente

Los usuarios pueden ingresar un mensaje cualquiera. Tras ello, el sistema

Descripcion de la aplicacion recopila el contenido del mensaje, lo analiza y dictamina

si es ofensivo 0 no, mostrando la respuesta al usuario.
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Paso Accién
Secuencia 1 El usuario ingresa un mensaje.
Normal 2 El sistema analiza el contenido del mensaje.
3 El sistema muestra al usuario el resultado para visualizarlo.
: Paso Accibn
Secuencia : S— : _
: Si el usuario introduce un mensaje vacio, devolver error
Alternativa 1A . _ . o
Mensaje vacio”. Después, ira 1.

Tabla 1 — Definicion del caso de uso “Analizar texto insertado manualmente”

De forma grafica, el caso de uso puede visualizarse siguiendo el siguiente
diagrama:

Aplicacidén web

Error "Mensaje
wacio”

Condicidn {El mensaje
T introducido por el
[P usuario esta vacio}

i
I

|
/)Ty;armansq’&
extension points Analizar contenido Visualizar re sultados
Error "Mensaje vacio™ - =

<<Extend=>

qﬁlnclud_c.?‘} < |nclude==> <<|ncludes>

Analizar taxto introducido a
mano

A

Usuario

Figura 2 — Diagrama de caso de uso “Analizar texto introducido a mano”

Otro caso de uso que se aprecia se trata de la representacion gréfica de un
analisis de los comentarios de un video de YouTube, el cual es indicado por el usuario

con la URL del mismo.

Analizar comentarios extraidos de YouTube
Los usuarios pueden ingresar una URL de un video de YouTube y
L seleccionar qué modelos analizarén los comentarios. Tras ello, el sistema
Descripcion ) ] ] o
dichos comentarios, realiza el analisis de todos ellos por cada modelo
indicado y devuelve una representacién gréafica del resultado.
Paso Accion
1 El usuario ingresa una URL de un video de YouTube.
Secuencia 5 El usuario selecciona qué modelos analizaran los
Normal comentarios
3 El sistema analiza los comentarios.
4 El sistema muestra al usuario los resultados para visualizarlos.
Paso Accion
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Secuencia ” Si el usuario introduce una URL vacia o incorrecta, devolver
Alternativa error “URL invélida”. Después, ir a 1.

Si el usuario no selecciona ningin modelo para analizar los

2A comentarios, devolver error “Modelos no seleccionados”.

Después, volver a 2.

Tabla 2 — Definicion del caso de uso “Analizar comentarios de un video de YouTube”

Para comprender mejor la situacion de este caso de uso, se puede contemplar,

a continuacion, de forma grafica:

Aplicacién web

- Condician {EI
Condician usuario no ha
{|_-d3 LURL del seleccionado
L video es Error "Modelos no ningdn modelo
Error "URL invalida®) ;¢ orrecta) seleccionados” para analizar}
:””,- [
< Extend== : o
i
i

i
<<Extend=>> :

i

]

i
Intreducir URL Seleccionar modelos
extension points
extension points
: "Modelos no selecci

Error "URL invalida™

#

<<|nclude>=>

<<|nclude>> )
------
Analizar comentarics

extraldos de YouTube

T =<|nclude>> _
Actor Visualizar resultados

Figura 3 — Diagrama de caso de uso “Analizar comentarios de YouTube”

El dltimo caso de uso contemplado en el proyecto es el correspondiente a la
visualizacion de los resultados devueltos por el analisis.

Visualizar resultados

Una vez el sistema ya ha analizado el contenido que el usuario quiere que
Descripcion se clasifiqgue, se prepara la informaciéon para establecerla en un formato

especifico y es devuelta al usuario para su interpretacion.

: Paso Accibn
Secuencia

El sistema formatea los resultados para una configuracion
Normal 1

especifica.
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5 El sistema devuelve la respuesta al usuario en el formato

correspondiente.

Tabla 3 — Definiciéon del caso de uso “Visualizar resultados”

Visto desde un punto de vista grafico, se presenta el siguiente diagrama:

Bplicasion welb

Visualizar resultados

Usuano

Figura 4 — Diagrama de caso de uso “Visualizar resultados”

3.3. Modelado y Representacion de los Casos de
Uso

Como ya se ha explicado al inicio de este capitulo, a continuacion, se muestran
los diagramas de actividad, de secuencia y de clases software. Estos ofrecen un
mayor grado de comprension del comportamiento del sistema de cara al usuario y de
la estructura del proyecto.

Un diagrama de actividad es un tipo de diagrama de comportamiento UML en el
que se representa el flujo de trabajo de un sistema utilizando actividades. Estas
pueden ser tareas simples o complejas del sistema, y el diagrama de actividad plasma

la interconexion de estas tareas utilizando flujos de control.

En el contexto de este proyecto, el siguiente diagrama de flujo describe las
acciones descritas en el caso de uso “Analizar texto insertado manualmente”y como

se interconectan sus tareas:
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io)
_

Error )

je vaclo

Mensaje no vacio

Visualizar resultados

Figura 5- Diagrama de actividad para el caso de uso “Analizar mensajes escritos por el usuario”

Para el siguiente caso

de uso, llamado “Analizar comentarios extraidos de

YouTube”, se detallan las tareas que la componen en el siguiente diagrama de

actividad:

URL incorrecta

oRLineoneda

[ Error "URL invilida" ]

URL comecta

Analizar

Visualizar

i

=)
=

Ningin modelo seleccionado (Eﬁor "Modelos noumhmdosy

Algin modelo sele ccionado

comentarios

Al

resultados

®

Figura 6— Diagrama de actividad para el caso de uso “Analizar comentarios de un video de YouTube”
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Para el ultimo caso de uso, de nombre “Visualizar resultados”, se detallan las

actividades que lo forman en el siguiente diagrama de actividad:

—

/

——
®©

Figura 7 — Diagrama de actividad para el caso de uso “Visualizar resultados”

El diagrama de secuencia es otro tipo de diagrama que detalla la interaccion
entre los objetos involucrados en un caso de uso concreto y en un orden temporal
especifico. Este tipo de diagramas se centra en el intercambio de mensajes a lo largo

del tiempo durante la ejecucion de un escenario o una funcion del sistema.

En este trabajo, el diagrama de secuencia que se muestra a continuacion detalla
el intercambio de mensajes entre el usuario, la interfaz del sistema y el propio sistema

durante el caso de uso “Analizar texto insertado manualmente”.
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0 O =

Usuario Sisternall| : Sisterna I
[] | |
loep ] I I I
|
[Mensaje ne valido) I I |
| | '
1: Ingresar mensaje | | I
- | |
I |
alt ) I |
[Mensaje no validol | I
|
1.1: Emor "Mensaje vacio® | I
|
| |
! |
| |
! |
! |
| |
! |
! |
! |
| |
2. Analizar mensaje I |
- | I
2.1: Get Mensaje analizado I |
|
r |
I 2.1.1: Clasificar mensaje |
|
|
I ! 2.1.1.1: Mensaje clasificado
| |1—_|4
| |
| | }
ref ] | | |
| | |
| | |
| | |
‘\-"iSIJElllZElT re sultados I |
| | }
| | |
| ! |
f f |
| | | i

Figura 8 — Diagrama de secuencia para el caso de uso “Analizar mensajes escritos por el usuario”

Para el caso de uso “Analizar comentarios extraidos de YouTube”, también
contemplado anteriormente, se muestra a continuacion el paso de mensajes entre las
clases involucrados, que coinciden con las del anterior caso de uso, afiadiendo las
clases limites que representan la APl para conectarse a YouTube y el médulo de la

aplicacion que se conecta con dicha API:
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-0 O it N I ot

Usuario Sistemall Sistema

loop

[URL n valida]

1! Introducir URL

&

[URL Incorrecta]

1.1: Emor "URL invalida®

loop.
[Ningan modelo seleccionado]
2: Seleccionar modelos

alt,
2l
[Ningin modelo seleccicnade]
2.1: Ermor "Modelos no seleccionados”
3: Analizar comentarios
3.1: Get comentarios analizados
»
3.1.1: Descargar comentarios
»
1 3.1.1.1: Get comentarios
T 3.1.1.1.1: Gementarios
3.1.1.1.1.1: Comentarios descargados
! 4: Clasificar comentarios
| 4.1: Gomentarios dlasificades
1l
4.1.1: Comentarics analizados N
1 n
ref ]

= Visualizar resultadog |

Figura 9- Diagrama de secuencia para el caso de uso “Analizar comentarios de un video de YouTube”

Por dltimo, para mostrar el flujo entre los distintos componentes del Gltimo caso

de uso, “Visualizar resultados”, se muestra el siguiente diagrama de secuencia:

¥ —O O S

Usuario Sistemall : Sistema

|
|
I | 1: Return Contenido analizado
H

2: Contenido analizado

2 1: Formatear respuesta

2.2: Mostrar respuesta

Figura 10 — Diagrama de secuencia para el caso de uso “Visualizar resultados”

24
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Francisco Cano Cubillo Prototipo de Monitor de Deteccidon de Lenguaje Ofensivo

Un diagrama de clases de analisis ayuda a presentar y analizar las relaciones
existentes entre los actores, clases y entidades en cada caso de uso contemplado
en la aplicacion. Es una herramienta que ilustra como interactian las diferentes

clases y qué acciones realiza cada una en el contexto que la engloba.

En este proyecto, se han contemplado una serie de casos de uso, a los cuales
se les ha creado un diagrama de clases de analisis acorde. Para el caso de uso

“Analizar texto introducido a mano”, este es su diagrama:

i 5 [ n [ QS —_

= T
- .
- —

——— Analizar texto intreducido a mano .

- = .
-~ - . T
b
y Usuario SistemaUl N
/ Model Pipeline o
]
f |
\
X / ’
9 -
Sistema -
T - -
. -
- - - i
Usuario Sistemalll Sistema Model Pipeline
+ingresar mensaje() +Get Mensaje analizado() +Analizar mensaje()
+Analizar mensaje()

Figura 11- Diagrama de clase de andlisis para el caso de uso “Analizar mensajes escritos por el usuario”

Para el segundo caso de uso, llamado “Analizar comentarios extraidos de

YouTube”, se ha realizado otro diagrama siguiendo la misma légica:
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— —

— = = 7 Analizar comentarios de YouTube ~ ~

- Usuaric Model Pipeline = -
- - ~
P >
Y w
r 2y

i \

i Sis temalll Sistama YouTuba APl |

I |

\ 1

b !
A !
~ /
~ s
o HTTP Connector >
. -~
~ -
- -
- -
- - -
Usuario Sistemalll Sistema HTTP Connector YouTube APl Model Pipeline

+Introdwcir URL() +Get comentarios analizados() +Descargar comentarios() | |+Get Come ntarios()
+Seleccionar modelos() +Clasificar comentariof)
+Analizar comentarios()

Figura 12 — Diagrama de clase de analisis para el caso de uso “Analizar comentarios de un video de
YouTube”

Para el ultimo caso de uso, “Visualizar resultados”, también se ha creado un

diagrama de clases de analisis con las relaciones entre las clases involucradas:

e —

- T2 .

e e o
I Usuario Sistemalll Sistema "
| }
h s

S -

.,__ -
- — - -
Usuario Sistemal Sistema
+Formatear respuesta()

+Mostrar re spuestal)

Figura 13 — Diagrama de clase de analisis para el caso de uso “Visualizar resultados”

3.4. Andlisis de Redes Sociales

La idea inicial de este proyecto era construir una aplicacibn que recogiera
comentarios escritos por los usuarios en diversas redes sociales, los analizara
utilizando técnicas de PLN y mostrase los resultados de estos analisis en una interfaz

para que el usuario pudiera visualizarlo.

Lamentablemente, no se ha podido conseguir llevar a cabo esta idea al completo,
debido a que varias redes sociales de las consideradas inicialmente, o bien las APIs
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que proporcionan escapan del presupuesto con el que cuenta este proyecto, o bien

las APIs no permiten llevar a cabo esta idea, o bien, para tener acceso a la API, es

necesario proporcionar cierta informacion que no es posible proporcionar.

Se consideraron las que, a priori, parecen ser las redes sociales mas

frecuentadas. A continuaciéon, en Tabla 4 se muestra una descripcion detallada de

cada red social contemplada inicialmente en el proyecto:

R

X (antigua Twitter)

La versién gratuita de la API* solamente permite ser usada para la
publicacion de tweets o posts. Para el resto de las aplicaciones de la
API, hay que realizar una suscripcién.

Reddit

No existe version gratuita para la API? de esta red social desde el
pasado 1 de julio de 2023. Es un precio poco elevado, ya que factura
0.24$ cada 1000 llamadas realizadas a la API.

TikTok

Tienen un apartado para desarrolladores® en el cual, tras registrarse
gratuitamente, se pueden realizar llamadas a la APl y obtener
informacion de videos, usuarios y comentarios, pero se necesita crear
una empresay una aplicacion, y esta aplicacién tiene que llevar la URL
de la aplicacion que va a integrar la API.

©

Instagram

La APl Graph* esta dedicada a empresas y creadores de contenido.
Permite obtener métricas de la propia cuenta o de otras cuentas
empresariales, pero no puede acceder a la informacion de cuentas de
usuarios corrientes.

La APl de visualizacion basica® permite obtener solamente informacion
de los perfiles de los usuarios, lo que no incluye a los comentarios de
las publicaciones. Del mismo modo que la API Graph, solamente se
puede acceder a datos de usuarios corrientes y no de cuentas
empresariales.

YouTube

Permite acceder a informacién relativas a videos, canales y
comentarios. Es gratuita®, pero tiene una limitacién de carga diaria,
representada en puntos.

Tabla 4 — Tabla comparativa de distintas APIs de redes sociales

1 Developer Platform
2 Reddit API
3 TikTok for Developers

4 Meta for Developers — API Graph
5 Meta for Developers — API de visualizacion basica

6 YouTube Data API

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Tras haber contemplado las opciones, la éptima seria la de YouTube, por lo que
el apartado de analizar comentarios extraidos por la APl de las redes sociales

extraera, analizarq y mostrara comentarios extraidos de los videos de YouTube.
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4. Experimentacion y Evaluacion de Modelos

En este capitulo, se aborda en detalle la metodologia empleada para entrenar
y evaluar un conjunto de modelos con el fin de utilizarlos como detectores de
lenguaje ofensivo. Para ello, se comenzara describiendo los conjuntos de datos
utilizados, tanto para el entrenamiento como la evaluacion, asi como las métricas a
medir durante el proceso de evaluacion. A continuacion, se detallara el procedimiento
experimental llevado a cabo, explicando la configuracion de los modelos y los
parametros de entrenamiento. Para finalizar, se analizaran y discutiran los modelos
con mayor rendimiento para utilizarlos dentro de la aplicaciéon desarrollada en este

trabajo.

En resumen, este apartado proporciona una vision profunda de la
experimentacion realizada, permitiendo evaluar el rendimiento y la eficacia de los
modelos de deteccion de lenguaje ofensivo en el contexto especifico de este

proyecto.

4.1. Conjuntos de datos utilizados

En este apartado, se realizara un analisis de los conjuntos de datos utilizados
en el contexto de este trabajo. Estos conjuntos de datos representan la piedra angular
sobre la que construir y evaluar los modelos de deteccidn de lenguaje ofensivo. Todos
ellos contienen, como minimo, un conjunto de mensajes obtenidos de redes sociales

y un campo de etiqueta que identifica el tipo de ofensividad que contiene el mensaje.

El primer dataset de todos ellos se llama OffendES’ (Plaza-Del-Arco et al.,
2021). Como parece evidente por el nombre, este conjunto se centra en la ofensividad
y el objetivo de esa ofensividad, es decir, a quién se busca atacar. Las etiquetas que
contiene OffendES son:

e NO: El mensaje no contiene ningun tipo de ofensividad

70OffendES — Hugginface hub

29
Escuela Politécnica Superior de Jaén


https://huggingface.co/datasets/fmplaza/offendes

Francisco Cano Cubillo Prototipo de Monitor de Deteccidon de Lenguaje Ofensivo

NOE: El mensaje no contiene ningun tipo de ofensividad, con la salvedad
de que contiene alguna palabra o conjuntos de palabras que podrian
resultar ofensivas, pero por el contexto no lo son.

OFP: El mensaje si es ofensivo y busca atacar a una persona en
concreto.

OFE: El mensaje si contiene ofensividad y va dirigida a un grupo de

personas con una caracteristica comun.

El segundo conjunto de datos se trata del EXIST® (Rodriguez-Sanchez et al.,

2021). Este esta dirigido a la deteccion de comentarios sexistas. Contiene mas

etiquetas que el anterior y son:

non-sexist: El mensaje no es sexista.
misogyny-non-sexual-violence: El texto expresa odio y violencia hacia
las mujeres.

sexual-violence: Contienen sugerencias sexuales o se produce acoso
de naturaleza sexual.

ideological-inequality: Los mensajes buscan desacreditar movimientos
e ideas feministas, rechazar la desigualdad entre hombres y mujeres o
poner a los hombres en el papel de victimas de la opresién de género
de las mujeres.

stereotyping-dominance: Expresa la falsa idea de que las mujeres no
estan capacitadas para realizar ciertas tareas u ocupar ciertos cargos, y
gue los hombres son superiores en ese aspecto.

objectification: Presentan a las mujeres como objetos, despojandolas
de su dignidad y aspectos personales. Aparte, describen ciertas
cualidades fisicas que las mujeres deben poseer para cumplir con los

roles de género tradicionales.

El Gltimo de todos es el conjunto de datos llamado HaterNet® (Pereira-Kohatsu

et al., 2019). Este dataset se utiliza para buscar y detectar lenguaje de odio. Es el

gue menos etiquetas contiene, porque es el mas genérico de los tres, ya que

8 EXIST — NLP UNED
9 HaterNet — Zenodo
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solamente distingue los mensajes que no contienen lenguaje de odio de los que si

lo tienen:

¢ 0: El mensaje no contiene lenguaje de odio.

e 1: El mensaje si contiene lenguaje de odio.

Una vez vistos todos los conjuntos de datos, es conveniente mostrar una vision
global de todos los datasets que se han empleado en este proyecto. Es por ello que

se encuentra la siguiente tabla comparativa:

Datasets Numero de filas NUmero de

incluidos por dataset clases

Entrenamiento,

OffendES Evaluacion, 16710, 13606, 100 4
Validacion
Entrenamiento,
EXIST ) 6977, 4368 6
Evaluacion
HaterNet Entrenamiento 6000 2

Tabla 5 — Tabla comparativa de los distintos conjuntos de datos

La razén por la cual se han elegido estos conjuntos de datos es por su
diversidad al reconocer si un mensaje se considera ofensivo, sexista, de odio o0 no. Es
por ello por lo que en esta fase de experimentacion se ha buscado la manera de
combinar los distintos datasets para concluir si, al combinarlos y entrenar un modelo
con ellos, ayuda a realizar una deteccidbn mas precisa que si se usaran cada uno por
separado. Incluso se puede ir un paso mas adelante, se puede integrar también
conjuntos de datos como EXIST, que estan enfocados a la deteccién de un tipo
especifico de ofensividad, con el fin de verificar si también incrementa la deteccion de
mensajes de este subtipo de ofensividad o si, por el contrario, la enturbia y dificulta la

identificacion.

4.2. Métricas por analizar

Las métricas son medidas utilizadas para evaluar el rendimiento y eficacia de

los modelos durante el proceso de entrenamiento. Proporcionan informacién
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cuantitativa sobre diversos aspectos del modelo. Hay una gran variedad de
métricas??, pero esta experimentacion se va a centrar en recopilar los resultados de

tres de ellas especificamente, las cuales son:

e Precision (accuracy): Calcula el nimero de clasificaciones correctas
realizadas por el modelo en funcién del nimero total de clasificaciones

realizadas. La formula para el accuracy seria:

Clasifiaciones correctas

accuracy = ——
Clasificaciones totales

Formula 1 — Célculo de la precision

e Recuperacion (recall): Es la proporcion de ejemplos positivos que
fueron correctamente clasificados con respecto al total de ejemplos
positivos, es decir, la division entre el nUmero de verdaderos positivos y
la suma de verdaderos positivos y falsos negativos. La manera de

calcular el recall seria:

Verdaderos positivos

recall =
Verdaderos positivos + Falsos negativos

F6érmula 2 — Célculo de la recuperacion

e F1 (f1 score): Combina la precision y el recall en una sola métrica,
consistente en una media armonica de ambas métricas y se define
como:

2 -accuracy -recall
Fl1=

accuracy + recall

Férmula 3 — Célculo de la F1

o F1 macro: Es una especificacion de la F1 y consiste en la media
aritmética de todas las F1 de cada clase individual. Se calcularia

como:

n
F1;
F1 Macro = TL' siendo n el nimero de clases del conjunto de datos

i=1

Férmula 4 — Célculo de la F1 macro

10 Scikit-learn
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4.3. Proceso de entrenamiento

En este apartado se busca describir el proceso de entrenamiento llevado a
cabo. Para ello, se detallaran las principales caracteristicas y pasos que sigue el
codigo para realizar un entrenamiento completo. Este cédigo, concretamente, ha
sido desarrollado en Python utilizando la biblioteca PyTorch como base para el
entrenamiento, asi como otras bibliotecas auxiliares para la lectura de los archivos
de los conjuntos de datos o para la creacion de los objetos que encapsulan las
métricas, por ejemplo. El cddigo completo se puede visualizar en Google

Colaboratory, o si lo prefiere, puede descargarse en fichero de Python:

1. Computacion de métricas y tokenizador: Se inicializan los objetos que
encapsulan las métricas a medir y el tokenizador, encargado de convertir
los mensajes de los conjuntos de datos en entradas validas para el modelo.

2. Procesamiento de los conjuntos de datos: Utilizando la biblioteca
pandas, se cargan en memoria los ficheros que componen los conjuntos de
datos del entrenamiento correspondiente y se tratan y preparan para ser
utilizados a continuacion.

3. Creacion de los datasets de entrenamiento y evaluacion: Una vez
tengamos los ficheros procesados, se combinan para crear los conjuntos de
datos que servirdn como conjuntos de entrenamiento y de evaluacion para
nuestro modelo.

4. Configuracion de los pardmetros de entrenamiento: Se establecen los
valores de las variables que definiran el transcurso del entrenamiento, tales
como la tasa de aprendizaje, el nUmero de etapas o epochs o el directorio
en el cual se crearan los ficheros necesarios para utilizar el modelo.

5. Iniciar el entrenamiento: Una vez se tenga todo listo, se importa el modelo
gue hemos seleccionado, escogiendo la version sin entrenar, y se procede
a entrenarlo utilizando los conjuntos de datos que hemos creado y los

pardmetros que se han configurado anteriormente.

Para una explicacibn mas detallada de este proceso, véase en 6.1

Implementacion de la experimentacion.
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4.4, Resultados de la experimentacion

Una vez implementado el codigo empleado para realizar los entrenamientos de
esta fase de experimentacion, se han realizado numerosas combinaciones con los
conjuntos de datos posibles para entrenar una serie de modelos, obtener los
resultados de sus entrenamientos y decidir cuales son que mejor rendimiento han

tenido.

A continuacién, se explicaran cuéles han sido esas combinaciones de datasets
para los entrenamientos, los nombres que han recibido, los resultados que han

obtenido y las conclusiones a las que se han llegado.

Como ya se ha mencionado anteriormente, el proposito de esta
experimentacion es verificar si la combinacion de dos o mas conjuntos de datos
ayudan, o no, a la identificacion de mensajes ofensivos, asi como al reconocimiento
de comentarios ofensivos de tipos de odio especificos. Siguiendo este objetivo, se
han realizado una serie de entrenamientos de modelos realizando cambios en los
conjuntos de entrenamiento y evaluacion, en los cuales se han realizado las citadas
combinaciones. A continuacion, se detallan todas las combinaciones realizadas, asi
como la abreviacion de los conjuntos de datos. Estas abreviaciones ayudan a
identificar rapidamente las composiciones de los conjuntos de entrenamiento y

evaluacion utilizadas en el entrenamiento:

e Off: Conjunto de datos OffendES original.

e Ex: Conjunto de datos EXIST original.

e Hn: Conjunto de datos HaterNet.

e OfO: Conjunto de datos OffendES transformado a odio/no odio.

e ExO: Conjunto de datos EXIST transformado a odio/no odio.

Numero
. Entrenamiento Evaluacion Nombre
experimento
1 OffendES OffendES Off-Off
2 EXIST EXIST EXEX
3 OffendES (odio) OffendES (odio) OfO-0OfO
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EXIST (odio) EXIST (odio) ExO-ExO
OffendES (odio) HaterNet OfO-Hn
6 EXIST (odio) HaterNet ExO-Hn
OffendES (odio) +
7 HaterNet _ Hn-OfOEXO
EXIST (odio)
8 OffendES (odio) EXIST (odio) OfO-ExO
OffendEs (odio) + .
9 EXIST (odio) OfOHN-EXO
HaterNet
OffendES (odio) + OffendES (odio) +
10 _ _ OfOEXO-OfOEXO
EXIST (odio) EXIST (odio)
OffendES (odio) + OfOEXOHN-
11 _ HaterNet
EXIST (odio) OfOEXO
OffendES (odio) + )
) OffendES (odio) + OfOEXOHN-
12 EXIST (odio) + .
EXIST (odio) OfOEXO

HaterNet

Tabla 6 — Combinaciones de los conjuntos de datos de entrenamiento y evaluacion de los experimentos

Tras definir los entrenamientos que se van a realizar, implementar el codigo
de entrenamiento y realizar los mismos, estos son los mejores resultados de las

métricas del mejor epoch del entrenamiento de cada entrenamiento:

NUumero
experimento Nombre Accuracy Recall F1 macro

1 Off-Off 0,8816 0,7037 0,7332
2 EXEx 0,6699 0,5555 0,58

3 OfO-0OfO 0,9120 0,8164 0,8429
4 ExO-ExO 0,7921 0,7933 0,7921
5 OfO-Hn 0,7667 0,7263 0,7134
6 ExO-Hn 0,6938 0,5441 0,5439
7 Hn-OfOEXO 0,8033 0,6246 0,6447
8 OfO-ExO 0,6477 0,5352 0,5315
9 OfOHN-ExO 0,649 0,5392 0,5365
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OfOEXO-
10 0,8843 0,8156 0,8303
OfOEXO
OfOEXOHN-
11 0,735 0,6837 0,6736
OfOEXO
OfOEXOHN-
12 0,8787 0,7818 0,8109
OfOEXO

Tabla 7 — Resultados numéricos de las métricas para cada modelo entrenado

Desde un punto de vista mas gréfico,

experimentacion serian asi:
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Figura 14 — Resumen grafico de los resultados de los entrenamientos de los modelos
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Resultados gréaficos de la F1 macro de los entrenamientos de los modelos

Tras recabar los datos y realizar un analisis exhaustivo de ellos, se han obtenido

una serie de conclusiones y consideraciones:

El modelo que ha obtenido el rendimiento mas alto es el experimento

namero 3 (OfO-Of0). Todos sus valores son bastantes altos, superando

el 80%, destacando

Su precision superior al 90% (91,2%). Estas métricas

demuestran una clasificacion general bastante sélida.

también han obtenido

Escuela Politécnica Superior de Jaén

Los modelos numero 10 (OfOEXO-OfOExO) y 12 (OfOEXOHN-OfOEXO)

resultados superiores al 80%, pudiendo
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considerarlos como modelos con un rendimiento bastante consistente,
aungue menor que el numero 3.

e 4 de los 9 experimentos en los que ha participado el dataset EXIST en
cualquiera de sus transformaciones han obtenido resultados bastantes
pobres, con unos recalls y unos f1 macro con valores apenas superando
el 50% y un accuracy entre el 60% y el 70%. De estos modelos se pueden
extraer dos afirmaciones:

o Estos modelos, si se plantea usarlos para futuras iteraciones del
modelo, es muy aconsejable realizar mejoras en su entrenamiento
0 en su arquitectura para lograr que su desempefio sea mejor.

o El conjunto de datos EXIST parece estar lastrando el
entrenamiento y hace que empeoren los resultados. Revisando los
mensajes que contiene, se han detectado humerosos casos en los
qgue el mensaje se considera de una categoria sexista pero que, al
leerlo, el mensaje en si no es sexista, sino que se trata de una
denuncia hacia una actitud sexista. Es por esto por lo que se
considera que el dataset EXIST empeora los resultados, porque
puede tender una tendencia de considerar mensajes ofensivos,
sexistas o de odio aquellos que denuncien estas actitudes, en lugar
de considerar aquellos que si lo son. Los siguientes comentarios
son algunos ejemplos de este suceso:

= “Si, todo ello lamentable y deberian contar con terapia y
otras ayudas profesionales como parte de cualquier seguro,
publico al menos. El tema es la constante invisibilizacion de
las mujeres y la cultura misdgina que acarrean y no parece
gue les interese cuestionarse”

= “Quieren mujeres sumisas por que a una mujer libre no la
pueden controlar!”

= “Me da una felicidad enorme que finalmente sea ley. Es la
mejor noticia del aflo. Pero no puedo evitar pensar en todas
esas mujeres que murieron por culpa de la clandestinidad y
gue hoy no estan para festejar con todas nosotras. Esto es

X todas las que ya no estan. Se logro.”
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Tras haber obtenido estas conclusiones, y recogiendo los objetivos de esta fase
de experimentacion, se puede considerar que el reconocimiento de odio por parte de
los modelos ha mejorado considerablemente al combinar los conjuntos de datos
iniciales, como se puede observar en los modelos con mejor rendimiento, siendo 3
(OfO-0f0), 10 (OfOEXO-OfOEXO) y 12 (OfOEXOHN-OfOEXO). En cuanto al otro
objetivo de la experimentacion, no todos los modelos han obtenidos grandes
resultados en cuanto a la deteccion de subtipos de odio, como el sexismo en este
caso. Aun asi, el modelo 10 si ha conseguido obtener resultados favorables en esta
tarea y lograr una deteccion de comentarios sexistas que otros modelos no han
podido lograr. De ellos, los dos mejores modelos seran los que se han integrado en

la aplicacion desarrollada, siendo:

Numero
. Nombre Accuracy Recall F1 macro
experimento
3 OfO-0OfO 0,9120 0,8164 0,8429
OfOEXO-
10 0,8843 0,8156 0,8303
OfOEXO

Figura 15 — Modelos seleccionados para ser integrados en la aplicacion

La eleccion de estos modelos radica en el estupendo rendimiento que han
logrado en la evaluacion, despuntando sobre el resto. Si bien que 3 no destaca en la
labor de la deteccion de subtipos de odio, lo compensa con su gran acierto en la
deteccidon de mensajes ofensivos. En cuanto a 10, también logra identificar los
mensajes ofensivos de forma correcta, pero también compensa la carencia del otro
modelo seleccionado y reconoce ese matiz sexista que pueden llegar a contener los

mensajes.
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5.Disefio de la aplicacion

En el presente capitulo, se explica la estructura interna de la aplicacién, sus
clases principales, la organizacion de la aplicacién tras ser desplegada y la interfaz
de usuario, explicando el contenido de cada una de las distintas paginas web que

componen la aplicacion.

5.1. Estructura de la aplicacion

La aplicacion consta de tres médulos, o clases, principales, que son los que
posibilitan que la aplicacion funciones y sea operativa. Se encargan principalmente
de recibir las peticiones que se envian desde el cliente, procesar la informacion de
la solicitud y preparar y devolver la correspondiente respuesta. A estos médulos hay
qgue incluir la clase principal, que es la encargada de iniciar el arranque de la

aplicacion.

Para realmente vislumbrar la estructura interna que posee la aplicacion, a

continuacion, se muestra un diagrama de clases software:

Routes_Controller

+index()
+analyze_text()
+analyze_message()
tfg_application lyze_yt()
+_init_() [———<C>{*send_graph_data() P
B +show_messages()
+modals_info()
* +not_foun()
+mass_analysis(model : str, comments : list) : list
) ges(video_id : str, classifiers : list) : list
HTTP_Co Model_Pipeline
-URL : str -model_names : enum
-HEADERS : sir .model_paths : enum
-PAYLOAD : str .classifiers @ dict
+get_yt_video_url{url : str) : str -result_msgs : dict
+get_yt_video_comments(video_url : str) [list,str] -MAX_LENGTH_MESSAGES : int
+init_pipeline()

+classify(classifier_name : str, msg : str) : str

+mass_classify(classifier_name : str, messages : list, video_id : str): list

+convert_classil ion{dict : dict, classifier_name : str) : list

+trunc_comments (comments : list)

+insert_new_video_comments(msgs : list, results : dict, video_id : str, classifier_name : str)

Figura 16 — Diagrama de clases software de la aplicaciéon

En este esquema se observa la clase principal de la aplicacién (tfg_application),
la encargada de recibir las peticiones y enviar las peticiones (Routes_Controller),
siendo el eje central, la clase que contiene los modelos seleccionados previamente y

gue son usados para analizar los mensajes entrantes y obtener y formatear las
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respuestas (Model_Pipeline) y la que establece la conexién con la API de YouTube
para descargar los comentarios del video solicitado. Para una descripcion mas

detallada y en profundidad de estas clases, véase Cdodigo back-end.

Ahora que todas las clases ya estan completamente programadas, todas las
paginas web disefiadas y construidas y, en general, la aplicacién esté terminada, es
conveniente plantear la estrategia de salida al mundo real, es decir, de desplegar el
proyecto en Internet para poder acceder a él y utilizarlo. Aunque el despliegue no se
haga efectivo, debido a que es un prototipo, si se ha planteado cual seria la forma
de hacerlo. La manera de realizarlo consiste en replicar el modo del propio framework
de ejecutar la aplicacion en un entorno local, consistente en montar una arquitectura
de tipo cliente-servidor. Dicha arquitectura, adaptada a este proyecto, se puede

contemplar en el siguiente diagrama de despliegue:

- << devica>
==davice>=> Servidor de Google
Servidor web
<< @x@cutionEnvironme nt>> <<artifact=> |__h|
Aplicacién web =" -7 YouTube API
<< COM pOnents» 447

HTTP Connector

<<davicer>
Cliente del Usuario

<<artifact>> El
Routes Controller <<gxacutionEnvironme nt>>
Navegador web

fr—”""r—.‘ << artifact=> O

<<COomponent=> << Component=>
P o =T HTML 5

Model Pipeline Intefaz de Usuario

Figura 17 — Diagrama de despliegue de la aplicacién

En el esquema, se muestra que tenemos tres nodos principales, siendo estos
el servidor web que aloja a la aplicacion, el dispositivo que controla el usuario y los
servidores de Google en los cuales se encuentra la APl de YouTube. Dentro del
entorno de ejecucion de la aplicacion web, se encuentran las clases descritas en el
apartado anterior, afiadiéndose la interfaz de usuario. Todas ellas establecen una

relacion de asociacion con la que es el eje principal de la aplicaciéon (RoutesController).
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Ademas, la interfaz de usuario también se asocia con el navegador web que utiliza el
usuario, puesto es este el que se la muestra al usuario; y el componente

HTTP_Connector que depende de la APl de YouTube para desempeiiar su labor.

5.3. Diseno de la Interfaz de Usuario

Para terminar con la seccion dedicada al disefio de la aplicacion desarrollada,
se encuentra el capitulo dedicado a la interfaz de usuario, elemento imprescindible
en cualquier aplicacién, ya que ayuda a aportar informacion al usuario y lo guia
durante su uso. En los siguientes apartados, se detallan cada una de las paginas
gue componen el proyecto, asi como el objetivo principal que tienen cada una de
ellas. Para una descripcion detallada de los ficheros HTML de cada péagina web,

véase Caddigo front-end.

Al iniciar la aplicacion, la primera pagina con la que nos encontramos es la
pagina de bienvenida o pagina principal. Esta pagina se caracteriza por mostrar al
usuario el objetivo y las funcionalidades que posee la aplicacion, asi como de

proporcionarle la posibilidad de ir a cualquiera de las paginas que la componen.

Los objetos principales de la aplicaciébn son las tarjetas que describen
brevemente el objetivo de las paginas a las que dirigen. Cada una cuenta con un titulo,
una descripcion de la funcionalidad y el boton para realizar la redireccion. Todo esto

se puede visualizar a continuacion:

43
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Francisco Cano Cubillo Prototipo de Monitor de Deteccidon de Lenguaje Ofensivo

Prototipo de Monitor de Deteccion de Lenguaje Ofensivo
Trabajo de Fin de Grado de Francisco Cano Cubillo (fcc00060)

Esta aplicacion es una primera version de un monitor de deteccion de lenguaje ofensivo. En él, se encuentran las primeras
funcionalidades para detectar lenguaje ofensivo, tales como el andlisis de un texto escrito introducido por el usuario, o

el analisis de comentarios de videos de YouTube. A continuacion, puede dirigirse a cualquiera de las opciones para probarlas

Analisis de Texto Analisis de Comentarios

Lrodudd un texto y compruede & Introduca un video de YouTube para

O si lo prefiere, puede consultar la informacion relativa a los modelos entrenados para el analisis de los mensajes

Informacion de los modelos

llustracion 1 — Disefio de la pagina principal de la aplicacion

En esta segunda péagina, se le habilita al usuario la posibilidad de introducir

mensajes de texto para ser analizados.

Sus principales caracteristicas son, en primer lugar, el cuadro de texto en el

qgue el usuario puede escribir sus mensajes y el botén para que se analice y, en

segundo lugar, la leyenda que explica cuales son los modelos que estan siendo

utilizados para entrenar. Tras el analisis, los elementos destacados son los cuadros

de texto de color que indican la respuesta de cada uno de los modelos integrados.

Estos indican si el mensaje es ofensivo o no, gracias al color del cuadro y al propio

mensaje, y el porcentaje de confianza en esa respuesta. Visualmente se puede

apreciar a continuacion:
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Analizar texto

Introduzca el texto que desea que se analice. No dude en ajustar el tamadio del cuadro de texto si lo cree necesario
St tiene alguna duda de 1as caractenisticas de [os modelos, puede consultarlas aqui, A continuacion, s¢ muestra una
leyenda para Identificar los modelos.

Nombre Biblicteca Entrenamiento Dataset/s Entrenamiento Dataset/s Evaluacién
ofo PyYoech OffendES OffendES
ofoexo PyToech OffendES, EXIST OffendES, EXIST
A tan llay 2 2
Anaizar

ofo

Cree que of mensaje no contiene odio

ofoexo

Cree que ol mensaje no contiens odio

El dasificador esta seguro al 95.93% El clasificador estd seguro al 99.17%

llustracion 2 — Diseiio de la pagina “Analizar Texto” de la aplicacion

La otra pagina con la otra gran funcionalidad es la pagina encargada de analizar
comentarios extraidos de videos de YouTube.

Para ello, se pone a disposicion del usuario un campo para introducir el enlace
al video de YouTube y unos botones de tipo radio para que elija cual o cudles
modelos quiere que se empleen para analizar los comentarios del video que ha
introducido. Tras introducir los parametros y hacer el andlisis, en la pagina se
muestra un grafico en el que se recopila la cantidad de mensajes ofensivos y no
ofensivos para cada modelo que se ha seleccionado. Justo debajo de este gréfico
se encuentra también una tabla en la que se muestra cudl ha sido la clasificacion de
los modelos para cada mensaje, de forma que los colores de las clasificaciones
coincidan con los del gréfico. De igual forma que en la anterior pagina, incluye la
leyenda que explica cada uno de los modelos disponibles. Visualmente la pagina se

veria asi:
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Analizar YouTube

Introduzca una URL a un video de YouTube y selecciones qué modelo o modelos quiere que analicen
los comentarios. Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui.

Nombre  Biblioteca Entrenamiento Dataset/s Entrenamiento Dataset/s Evaluacion
ofo PyTorch OffendES OffendES
ofoexo PyTorch OffendES, EXIST OffendES, EXIST

Ingresa la URL de un video de YouTube*

Elige una opcion para evaluar* ) ofo ) ofoexo _ Todos

Comentario ofo ofoexo
Koldo eres un traidor a la carcel Es lenguaje de odio Es lenguaje de odio
Pobrecito, quieres un pafiuelo pa llorar o te lo pagamos con No es lenguaje de odio No es lenguaje de odio

dinero publico

Koldo, confiésate, que si no te confiesas vas camino del infierno,  No es lenguaje de odio No es lenguaje de odio

lo mismo que tus amos

Mejor dicho, los Gnicos momentos que podéis poner porque fue  No es lenguaje de odio No es lenguaje de odio
vergonzoso hablar +1h con un mueble.

Y mientras lo pais blanqueando & £« § No es lenguaje de odio No es lenguaje de odio
Flipante Es lenguaje de odio Es lenguaje de odio
Tiene cara de mafi o No es lenguaje de odio Es lenguaje de odio
Este Sr.Garcia si se le dice todos los adjetivos descalificativos del  No es lenguaje de odio No es lenguaje de odio
mundo no se termina ,es vergonzoso lo que estd pasando en este

paisVenga sefores a disfrutar de lo votado.

llustracion 3 — Disefio de la pagina “Analizar YouTube” de la aplicacion

Para comprender de forma mas detallada la configuracion y conjuntos de datos
utilizados en los modelos que se han incorporado a la aplicacion, se encuentra esta

pagina.

Detalla como se han generado los conjuntos de datos para el entrenamiento y

la evaluacién de los modelos, con qué biblioteca se ha utilizado y el nombre que se
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les ha puesto. Al final, se encuentran los enlaces para descargar o visualizar el
cbdigo utilizado para entrenar los modelos y los enlaces de descarga de los ficheros
de los datasets. Cabe destacar que, nuevamente, se refleja en la pagina la leyenda

para condensar la informacion de la pagina.

Informacion de los modelos

En esta pagina proporcionaré informacion detallada sobre los modelos de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) utilizados
en mi trabajo, incluyendo las bibliotecas de entrenamiento, asi como los conjuntos de datos empleados para entrenar

y evaluar estos modelos.

Cabe destacar que los conjuntos de entrenamiento y evaluacion son el resultado de la combinacion de tres datasets distintos:
OffendES, EXIST y HaterNet. Las etiquetas de los conjuntos de datos han sido modificadas para que se pueda establecer
una relacién odio/no odio. En la siguiente tabla se muestran las caracteristicas de los modelos empleados en esta aplicacion,

que son el resultado de una fase de experimentacion para encontrar aquellos que obtienen los mejores resultados:

Nombre Biblioteca Entrenamiento Dataset/s Entrenamiento Dataset/s Evaluacion

ofo PyTorch OffendES OffendES

ofoexo PyTorch OffendES, EXIST OffendES, EXIST

Los ficheros de los datasets pueden descargarse desde aqui: OffendES, EXIST, HaterNet. El codigo fuente del entrenamiento lo
puede descargar aqui o, si lo prefiere, puede utilizarlo desde un cuademo de Google Colaboratory.,

(para entrar sin necesitar autorizacion, debe entrar con un correo electronico dentro del dominio de la Universidad de Jaén)

llustracion 4 — Diseio de la pagina “Sobre los modelos”

Cuando el usuario intenta acceder a una pagina web que no esta contemplada
en el ambio de la aplicacién, suele dar lugar a error “404: Not Found”, que indica que
la pagina no existe. Es por ello por lo que en todas las aplicaciones web existe una
pagina que se muestra al usuario en estos casos. Esta pagina advierte al usuario que
la direccion web a la que intenta acceder no existe, e invita al usuario a volver al ambito
de la aplicacion. En este caso es igual, se muestra un mensaje que indica que la

pagina no existe y ofrece un enlace al usuario para volver a la pagina de inicio.
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Estystla Polibecmea
Superior de laén

404

Wpa! Pdgims na encontrads

Mo 2= pudo encontrar | pagina que extzba buscando. Puede wolver o iciz,

llustracion 5 — Disefo de la pagina “Error 404”
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6. Implementacion del proyecto

En este capitulo del proyecto, se presenta una descripcion detallada del codigo
utilizado para el entrenamiento y evaluacién de los modelos de la anterior fase de
experimentacion y de la aplicacion desarrollada en este TFG. Se muestran distintos
aspectos como el lenguaje y el framework utilizado para la implementacion, el
procedimiento detallado para entrenar los modelos, los distintos mddulos que
componen la aplicacion y las conexiones con las distintas APIs.

Se pretende mostrar una visién detallada y precisa del procedimiento que se
ha seguido para conseguir los modelos entrenados, asi como de la organizacién y
estructura del prototipo desarrollado, de forma que sea faciimente legible y

comprensible.

6.1. Implementacion de la experimentacion

Para lograr obtener los modelos entrenados que se han mostrado previamente,
se han tenido que seguir una serie de pasos para obtener toda la informacién
requerida, procesaday en el formato correcto. Es por ello por lo que, a continuacion,
se explicara en detalle los principales pasos, desarrollando cada uno de ellos, las
bibliotecas utilizadas para ello y el uso que han tenido.

Para empezar, las bibliotecas que han sido utilizadas en esta implementacién

son:

e 0s: Comprobacion y creacion de directorios

e evaluate: Cargar los médulos de evaluaciéon de las métricas.

e numpy: Operaciones matematicas sobre arrays.

e pandas: Lectura y manipulacion de ficheros. En este caso, de ficheros
csv, tsv y parquet.

e datasets: Encapsulamiento de los conjuntos de datos de entrenamiento
y evaluacion. Concretamente se ha importado el modulo Dataset.

e transformers: Todo lo relativo al entrenamiento, desde importar el

modelo a entrenar y su correspondiente tokenizer, hasta el propio
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proceso de entrenar siguiendo una serie de parametros configurables.
De esta biblioteca, se han utilizado los modulos BertTokenizer,
AutoModelForSequenceClassification, DataCollatorWithPadding,
TrainingArguments y Trainer.

El proceso de entrenar los modelos vistos con anterioridad no resulta complejo,
pero cuenta con una serie de pasos que garantizan su correcto funcionamiento.
Cada uno juega un papel fundamental en el entrenamiento, ya que los primeros
pasos son los que habilitan a los siguientes, ya sea porque se tratan de
declaraciones de funciones, o porque se inicializan objetos que son utilizados

posteriormente.

1. Computacion de métricas y tokenizador. Para comenzar, se crean las
variables que encapsulan las métricas a valorar durante la evaluacion de
los modelos. Esto es posible con la funcion load de la biblioteca evaluate.
Tras esto, se crea la funcién compute_metrics que devuelve los valores de
las métricas para cada prediccion realizada por el modelo durante la
evaluacion. Para finalizar este apartado, se crean la variable tokenizer,
encargada posteriormente de convertir los mensajes de los conjuntos de
datos en entradas validas para el modelo, y la funcion tokenize_data, que
realiza esta transformacion al mensaje que reciba como parametro de
entrada.

2. Procesamiento de los conjuntos de datos. A continuacion, se definen
las funciones que cargan en memoria, usando la biblioteca pandas, los
conjuntos de datos de entrenamiento y evaluacion de cada dataset y los
procesa de forma que solamente queden dos columnas, llamadas text
(mensaje en si) y label (clase del mensaje). Una vez terminado el
procesamiento, se devuelven ambos objetos, el de entrenamiento y el de
evaluacion, aunque en caso de HaterNet solamente devuelve el de
entrenamiento.

3. Creacion de los datasets de entrenamiento y evaluacion. Una vez ya
tenemos los conjuntos de datos procesados y listos para su uso, es hora

de crear los datasets. Para ello, se crean dos variables en las que se
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almacenan dos arrays en el que se afladen aquellos conjuntos de datos
gue se desea que sean los que formen el dataset de entrenamiento, idem
para el dataset evaluacion. Una vez tengamos en dos arrays los conjuntos
de datos, se concatenan creando un gran conjunto de datos utilizando la
funcién concat de pandas. Tras esto, se crean los datasets con la utilidad
from_pandas de Dataset. Una vez hecho esto, solamente falta aplicar la
anterior funcion tokenize data para convertir los mensajes en entradas
validas del modelo. Este ultimo paso se realiza con la funcion map de los
datasets.

4. Definicion de los parametros de entrenamiento. Una vez preparados los
datasets para utilizarlos en el entrenamiento, ahora toca configurar el
propio entrenamiento. Para ello se crea un objeto de tipo
TrainingArguments, encargado de recopilar la configuracion del
entrenamiento. Los argumentos que configuran el entrenamiento son:

a. output_dir: Directorio en el que se escribiran los archivos del modelo
tras cada iteracion del entrenamiento.

b. learning_rate: Tasa de aprendizaje a aplicar durante el
entrenamiento. Controla el ajuste de los pesos del modelo
basandose en el error calculado, estableciéndose el valor en 2e.

C. per_device_train_batch_size: Tamafio de los lotes a procesar
durante el entrenamiento. En este caso, los lotes son de 16
comentarios.

d. per_device _eval batch _size: Tamafo de los lotes a procesar
durante la evaluacion. En este caso, los lotes son de 16 comentarios.

e. num_train_epochs: Numero de iteraciones completas (epochs) a
realizar durante el entrenamiento. En las ejecuciones realizadas se
ha establecido el valor en 3.

f. weight_decay: Regularizacion para controlar la penalizacion
aplicada a los pesos para evitar el sobreajuste. Su valor es de 0.01.

g. evaluation_strategy: Indica cuando se evalia el modelo. En este
caso, se realiza al finalizar cada epoch.

h. save_strategy: Indica cada cuanto tiempo se guarda en el directorio
el modelo. Para estos entrenamientos, se ha indicado que se guarde

tras cada epoch.
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i. load_best model_at end: Establece si, cuando se guarda el
modelo, se guarda siempre la mejor versién encontrada del modelo
o la dltima registrada. En este caso, se guarda la mejor.

j. push_to_hub: Pardmetro que indica si, al finalizar el entrenamiento,
se sube el modelo al repositorio en la nube de HugginFace. Dado
gue en este proyecto solamente se busca que estén subidos
aguellos modelos que se van a integrar en la aplicacion, esta opcion
esta deshabilitada.

5. Ejecucién del entrenamiento. Para finalizar, se crea un objeto Trainer,
gue va a ser el encargado de realizar todo el entrenamiento. Para
inicializarlo correctamente, se deben configurar el modelo*! que se va a
entrenar, los argumentos de entrenamiento que se han configurado en el
paso anterior, los datasets de entrenamiento y evaluacion, el data_collator,
encargado de procesar los mensajes de forma que todos tengan la misma
longitud; y la funcién compute_metrics del primer paso. Tras esto, se llama

a la funcion train del propio objeto y dar4 comienzo el entrenamiento.

Durante el transcurso de la ejecucion, aparecera en la salida de la consola una
barra de progreso y, tras cada evaluacion, apareceran los valores de las métricas que
hayamos definido. Para consultar este codigo, se puede encontrar en Google
Colaboratory*? o en fichero de Python'3. Es necesario acceder con cuenta de correo

electrénico que esté dentro del dominio de la Universidad de Jaén.

6.2. Implementacion de la aplicacion

Este prototipo es el resultado final de la investigacion y experimentacion
realizadas en este trabajo, ofreciendo una primera version de una herramienta
practica y funcional para la deteccion del lenguaje ofensivo. La aplicacion web
desarrollada, como ya se explicé anteriormente, esta implementada en Python y
utilizando el framework de desarrollo Flask. Gracias a él, se facilita en gran medida
la implementacion y definicion de la estructura de la aplicacion, permitiendo agilizar

el proceso.

11 dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased
12 Google Colaboratory
13 Training.py
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Los principales archivos Python que componen la parte servidor de la aplicaciéon

son.

o tfg_application.py: Clase principal de la aplicacion, y a la que se llama
para iniciarla.

e routes_controller.py: Almacena todas las funciones que se ejecutan
cuando el cliente realiza una peticion a una URL. Se pueden condensar
mas de una direccion a la misma funcion o implementar dos funciones
con la misma direccion pero que el método sea distinto. En este
proyecto, estas funciones, o mandar renderizar archivos HTML para
cambiar de pagina, o devuelven respuestas a peticiones realizadas por
los formularios de la aplicacion. Todo esto es posible gracias a las
herramientas que el propio framework proporciona.

e model_pipeline.py: Es el encargado de conectarse con Hugginface
usando su propia libreria transformers, para obtener los modelos con
los que analizar los mensajes, y de analizar los propios mensajes.
Implementa varias funciones para clasificar uno o varios mensajes, todas
ellas usando objetos de la clase pipeline de transformers. También,
guarda un registro de los videos que han sido analizados y del resultado
devuelto por los modelos al analizar los comentarios.

e http_connector.py: Realiza la conexion con la APl de YouTube v,
mediante peticiones HTTP con la biblioteca requests, recupera los
comentarios de los videos, utilizando el identificador del video que se
encuentra en el enlace del mismo. Debido al limite de peticiones diarias
con el que cuenta la API, la funcidn encargada de devolver los mensajes
cuenta con una gestion de errores para, en caso de ocurrir algun fallo,

poder solventarlo de la mejor forma posible.

Por otro lado, tenemos la parte cliente. Dicha parte esta constituida por los
ficheros HTML, CSS y JS, y son la parte visible de la aplicacion. Las paginas que

constituyen esta aplicacion son:
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index.html: Constituye la pagina de inicio o bienvenida de la aplicacion.
En ella, se explica brevemente en qué consiste la aplicacion y las distintas
opciones que el usuario puede realizar. Estas opciones se representas
mediante tarjetas, las cuales contienen el titulo de la seccion a la que
redirigen, un resumen de la funcionalidad de ese apartado y un botén que
dirige al usuario a dicha pagina.

analyze_text.html: Permite introducir al usuario un texto y analizarlo en
busca de lenguaje de odio. Tras el andlisis, se muestran los resultados de
los distintos modelos integrados en la aplicacion.

analyze_yt.html: Da la posibilidad al usuario de introducir el enlace a un
video de YouTube y elegir con qué modelos clasificar los comentarios de
dicho video. Tras finalizar la clasificacion, se muestran un grafico con la
distribucion de comentarios dependiendo de las clasificaciones, y una
tabla con los comentarios y la clase que cada modelo le ha colocado.
models_info.html: Muestra al usuario la configuracion basica de los
modelos integrados en la aplicacion. Explica cudles son las clases con las
gue los modelos clasifican los mensajes, con qué bibliotecas se han
entrenado y cuales han sido los conjuntos de datos utilizados en el
entrenamiento y en la evaluacion. También da la opcion de descargar los
propios datasets y el codigo utilizado para el entrenamiento tanto en

formato notebook con Google Colaboratory, como en fichero de Python.

Para asegurar la correcta navegacion entre paginas web de este proyecto, se

ha incluido también una barra de navegacion a modo de cabecera con el escudo de

la Universidad de Jaén, el logo de la Escuela Politécnica Superior de Jaén, que

redirigen a sus respectivas paginas web, y un enlace por cada pagina de la aplicacion

(llustracion 6).

LIPS Inicio Analizartexto Analizar YouTube Sobre los modelos

Eacsla Poliderca
Eipan de Lair

llustracion 6 — Barra de navegacion de la aplicacion
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Cabe destacar que también, para casos como este en el que el proyecto se
trata de un prototipo, Flask permite configurar el entorno en modo desarrollo de forma
que, al realizar cualquier cambio en cualquiera de los archivos que componen la
aplicacion y se guarden esos cambios, la aplicacion automaticamente realizara un

reinicio rapido.

Este modo resulta muy util para agilizar la implementacion y no obligar al
desarrollador a reiniciar la aplicacion con cada modificacion realizada. Para conseguir
esto, basta con crear en el directorio raiz de la aplicacién un fichero llamado .flaskenv,
en el que se introducen dos variables: FLASK_APP y FLASK_DEBUG. La primera
indica cual es el fichero de Python que contiene a la clase principal, por lo que en
nuestro caso se le asignara tfg_application.py. El segundo indica si la aplicacién ha
de ejecutarse en modo desarrollador o no. Este modo ayuda a optimizar el tiempo de
visualizacion de cambios, ya que realiza un reinicio de la aplicacion cuando esta
detecta algun cambio. Como en este caso si lo deseamos, establecemos esta variable

con el valor 1.
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7. Anexos

Para finalizar, se encuentran dos de los apartados imprescindibles cuando se
desarrolla una aplicacion, tratandose de los manuales de instalacion y de usuario.
Ambos ayudan al usuario final a conseguir obtener y configurar correctamente la
aplicacion, indicando las posibles dependencias que pueda tener, asi como a la
utilizacion éptima de la herramienta, con el fin de obtener una experiencia de usuario

y optimizacién del uso maxima.

7.1. Manual de instalacidn

Para poder obtener la aplicacion de este proyecto y utilizarla, se deben seguir

una serie de pasos:

1. Instalar una version de Python, descargando el fichero ejecutable desde
el sitio web oficial'*. Para mayor compatibilidad, la aplicaciéon ha sido
desarrollada en la version 3.11.8, con fecha de actualizacién a 6 de
febrero de 2024.

2. Una vez instalada la distribucion de Python, hay que descargar la
aplicacion!®. Para hacerlo, hay que tener creada una cuenta en el
dominio de la Universidad de Jaén en GitLab.

3. Tras haber descargado y descomprimido el fichero, abrimos un simbolo
del sistema y cambiamos el directorio de trabajo al directorio raiz de la

aplicacion descargada:

3] C:\Windows\System32\cmd.e X ar | (A

Microsoft Windows [Version 10.0.22631.3u47]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

R \ TFG_Aplicacion>|

llustracion 7 — Simbolo del sistema indicando que el directorio de trabajo es el de la aplicacion

14 python Downloads
15 Prototipo de Monitor de Deteccién de Lenguaje Ofensivo — GitLab
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4. Ejecutamos el siguiente comando, el cual leera el fichero
requirements.txt situado en el mismo directorio e instalara todas las

bibliotecas que incluye:

python -m pip install -r requirements.txt
Comando 1: Orden utilizada para instalar las bibliotecas que se indican en el fichero

5. Sidesea comprobar que las bibliotecas estan instaladas exitosamente, puede
comprobarlo con la siguiente orden, la cual listara todas las bibliotecas
instaladas en el equipo:

python -m pip list

Comando 2: Orden para listar las bibliotecas instaladas en el equipo

6. Tras haberse asegurado de que las bibliotecas estan instaladas, solamente
resta iniciar la aplicacion. Para ello, utilice la siguiente instruccion:

python -m flask run
Comando 3: Instruccidn para ejecutar una aplicacion FLASK

\TFG_Aplicacion>python -m flask run
Serving Flask app 'tfg_application.py'
* Debug mode: on

Running on http://127.0.0.1:5000
X CTRL+C to quit

Restarting with stat

Debugger is active!
* Debugger PIN: 837-022-833

llustracion 8 — Simbolo del sistema con mensaje de confirmacion de que la aplicacién se inicié
correctamente

Una vez iniciada la aplicacion llustracion 8, basta con abrir el navegador y escribir
en la barra de busqueda 127.0.0.1:5000, o en su defecto, localhost:5000.

7.2. Manual de usuario

En esta seccion, se presenta una guia completa por cada pagina web de la
aplicacion en la que se explica todas las posibles interacciones que el usuario puede

realizar, los casos de éxito y los casos de error al interactuar con la aplicacion.

En la pagina de inicio de la aplicacion se muestra una breve descripcion del
propésito de este proyecto, las funcionalidades que proporciona e informacion
adicional sobre las herramientas utilizadas para llevar a cabo estas funcionalidades.

Ademas, encontramos una tarjeta por cada seccion adicional de la aplicacion,
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excluyéndose ella misma, en la que se muestra una escueta explicacion de su

propésito y su uso. Todo esto se puede visualizar en llustracion 9:

Prototipo de Monitor de Deteccién de Lenguaje Ofensivo
Trabajo de Fin de Grado de Francisco Cano Cubillo (fcc00060)
Esta aplicacién es una primera versién de un monitor de deteccién de lenguaje ofensivo. En él, se encuentran las primeras

funcionalidades para detectar lenguaje ofensivo, tales como el andlisis de un texto escrito introducido por el usuario, o
el anlisis de comentarios de videos de YouTube. A continuacion, puede dirigirse a cualquiera de las opciones para probarlas:

Andlisis de Texto Anélisis de Comentarios
Introduzca un texto y compruebe si Introduzea un video de YouTube para
es detectado como lenguaje de odio. analizar sus comentarios.

Analizar texto Analizar YouTube

0 si lo prefiere, puede consultar la informacion relativa a los modelos entrenados para el andlisis de los mensajes:

Informacién de los modelos

Compruebe cémo se han entrenado
los modelos utilizados aqui:
bibliotecas, conjuntos de datos...

Mas informacién

llustracion 9 — Pagina de inicio de la aplicacién

En esta seccion, se le presenta al usuario un cuadro de texto ampliable en el
gue podra redactar un texto, y los modelos que se encuentran integrados en la
aplicacion lo analizaran y devolveran su clasificacion, de forma que el texto puede

ser considerado como contenedor de lenguaje de odio o estar exento de este.

Inicialmente, la pagina se muestra como en llustracion 10:

Analizar texto

Introduzca el texto que desea que se analice. No dude en ajustar el tamafio del cuadro de texto si lo cree necesario.
Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui. A continuacion, se muestra una

leyenda para identificar los modelos.

Nombre Biblioteca Entrenamiento Dataset/s Entrenamiento Dataset/s Evaluacién
ofo PyTorch OffendES OffendES
ofoexo PyTorch OffendES, EXIST OffendES, EXIST

llustracion 10 — Pagina de “Analizar Texto”
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Una vez que el texto esta escrito se pulsa en el botén Analizar, el cual mandara
el texto insertado por el usuario a los modelos para su clasificacion. Una vez el analisis
estad completo, se devuelve las respuestas y se muestran en bloques, en funcion de si
es contenido de odio o no, de alerta de éxito o de peligro. Los primeros se utilizan para
los mensajes que no contienen lenguaje de odio y los de peligro, para los que si lo
contienen. Unos ejemplos de este funcionamiento se pueden contemplar en llustracién
11 e llustracién 12 :

Analizar texto

Introduzca el texto que desea que se analice. No dude en ajustar el tamafio del cuadro de texto si lo cree necesario.
Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas agui. A continuacién, se muestra una
leyenda para identificar los modelos.

Nombre Biblioteca Entrenamiento Dataset/s Entrenamiento Dataset/s Evaluacién
ofo PyTorch OffendES OffendES
ofoexo PyTorch OffendES, EXIST OffendES, EXIST

Mujer tan bella y yo con una botella

ofo ofoexo

Cree que el mensaje no contiene odio Cree que el mensaje no contiene odio

El clasificador estd seguro al 99.93% El clasificador esta seguro al 99.17%

llustracion 11 — Pagina “Analizar Texto” con un mensaje escrito y la respuesta no ofensiva de los
modelos

60
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Francisco Cano Cubillo Prototipo de Monitor de Deteccidn de Lenguaje Ofensivo

Analizar texto

Introduzca el texto que desea que se analice. No dude en ajustar el tamafio del cuadro de texto si lo cree necesario.
Sitiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui. A continuacién, se muestra una
leyenda para identificar los modelos.

Nombre Biblioteca Entrenamiento Dataset/s Entrenamiento Dataset/s Evaluacion
ofo PyTorch OffendES OffendES
ofoexo PyTorch OffendES, EXIST OffendES, EXIST

Hija de puta

ofo ofoexo

Cree que el mensaje contiene odio Cree que el mensaje contiene odio

El clasificador estd seguro al 99.57% El clasificador esta seguro al 99.69%

llustracion 12 — Pagina “Analizar Texto” con un mensaje escrito y la respuesta ofensiva de los modelos

Aun con todo, existe la posibilidad de que el usuario intente, intencionalmente o
por accidente, mandar a analizar un texto que esté vacio. En este caso, se contempla
un mensaje de error que obliga al usuario a introducir algun texto en el area destinada

para ello antes de poder analizar (llustracion 13).

Analizar texto

Introduzca el texto que desea que se analice. No dude en ajustar el tamario del cuadro de texto si lo cree necesario.
Sitiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui. A continuacién, se muestra una
leyenda para identificar los modelos.

Nombre Biblioteca Entrenamiento Dataset/s Entrenamiento Dataset/s Evaluacién
ofo PyTarch OffendES OffendES
ofoexo PyTorch OffendES, EXIST OffendES, EXIST

Escribe aqui tu mensaje...

Entradas no validas

Introduzca un mensaje valido antes de continuar

llustracion 13 — Pagina “Analiar Texto” con error de mensaje vacio
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En la siguiente pestafia tenemos la pagina dedicada al analisis y clasificacion
en masa de comentarios provenientes de videos de YouTube. Para esto, se ha
ideado la siguiente interfaz:

Analizar YouTube

Introduzca una URL a un video de YouTube y selecciones qué modelo o modelos quiere que analicen
los comentarios. Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui.

Ingresa la URL de un video de YouTube*

Elige una opcién para evaluar* O ofo O ofoexo O Todos

Analizar

llustracion 14 — Estado inicial de la pagina “Analizar YouTube”

Con ella, se pide al usuario que introduzca un enlace a un video de YouTube y
que elija qué modelos quiere que analicen este mensaje, si solamente uno de ellos, o
ambos. Cuando se rellenan los dos campos, el usuario tiene que pulsar en el boton

Analizar.

Analizar YouTube

Introduzca una URL a un video de YouTube y selecciones qué modelo o modelos quiere que analicen
los comentarios. Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui.

Ingresa la URL de un video de YouTube*
https://www.youtube.com/watch?v=DzRrLD8bAGE

Elige una opcidn para evaluar* O ofo O ofoexo ® Todos
llustracion 15 — Pagina “Analizar YouTube” con los campos requeridos rellenados

Tras esto, la aplicacion se conecta al servicio correspondiente de la API de

YouTube para obtener los comentarios, utilizando el identificador del video. Una vez
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se completa el analisis, se muestra en conteo de comentarios con lenguaje de odio y

sin él en un gréfico realizado con ChartJS?*e.

No es lenguaje de odio Es lenguaje de odio
200

ofo ofoexo

llustracion 16 — Grafico mostrado tras el analisis de los comentarios

Ademas del gréfico con los resultados contabilizados, se da la opcién de
visualizar el resultado de los modelos comentario a comentario. Para mostrarlos, basta

con pulsar en el botén Ver mensajes situado debajo de grafico.

16 Chart.js | Open source HTML5 Charts for your website

63
Escuela Politécnica Superior de Jaén


https://www.chartjs.org/

Francisco Cano Cubillo

Comentario

Un gustazo de partida

Elsuefio lo terminaré de contar en otra ocasién

Se buscaron una igual que loca que olivia para jugar su deck

Me declaro fan de Gakian, hacia tiempo que no me reia tanto. De las mejores
partidas del canal. Necesito ver otra partida, pero esta vez con Gakian, Jagger, Ania

elsma. & & &

Maravillosas las palabras finales de Gakian al perder, tenéis que hacer una partida

de rol con ambas, son puro caos xD

No se ustedes pero la pelirroja se me hizo muy insoportable, fuera de eso buena

partida me gusté

45:22 y ahora te voy a tirar algo que te vas a quedar calvo

Jajajajajaja menuda partida tan random estaaaa, seria genial ver mas partidas

asiiii. Judge! Duda: ;Hay missplay en 1:13:257 ;Alesya puede llevarse la

recompensa del botin al comienzo de su paso final? Como Panda ha muerto, ;no se
checkea la State-Based Action de jugador muertoy el jugador de la izquierda de

Alesya pasa a ser Isma?

Las miradas de Panda a isma cuando la chica de su lado juega son la ostia jajajaja

Esta en plan: Isma tio, que nos gana. Le has dado el mejor deck cabron

Gakian es un autentico agente de Hastur, un agente de la entropia. Ismael estaba

perdiendo cordura por segundo!!! XDDDD

Quiero jugar comander solo por esta partidal Maximo & & &

50:34 Pipo? a caso veo una Alexelcapo reference? PD: por favor convenzan a Alex de

irajugar una partida

Es increible que si Ania hubiera estado aqui seria la persona mas cuerda de la

partida. No tengo pruebas, tampoce dudas.

Es buenisimo. Les pido una partida con Gakian y Jagger asddasdjasjd

Insisto... el mejor "mansplainning” de la historia & &

G 4R e D) M T3
-

[ S &

-l

La otra diciendo su masé esta roto... Yo tipo: pero si lo hubieras matado, en tu

turno.

llustracion 17 — Tabla informativa con la clasificacion de cada modelo para cada mensaje

ofo

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

Es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio
No es lenguaje de odio
No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio
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ofoexo

Mo es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

Mo es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

Es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

Mo es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio
Mo es lenguaje de odio
Es lenguaje de odio

No es lenguaje de odio

Como se puede observar, se recogen en una tabla donde la primera columna

es el propio comentario y las sucesivas son los distintos modelos con los resultados

para cada comentario, cambiando también el color en funcién de si se consideran o

no lenguaje de odio.

De la misma forma que ocurre en la anterior seccion, aqui también casos en los

que el usuario puede insertar datos incorrectos, por lo que también se realiza una

gestidn de errores para evitar situaciones indeseadas.

El primero consiste en intentar realizar un analisis de una URL vacia o no indicar

con qué modelo o modelos se quiere analizar los mensajes. Para solventar esto, se

implementa de la misma forma que en el apartado anterior un mensaje de error

indicando que los campos sefialados con * han de estar rellenos obligatoriamente.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Analizar YouTube

Introduzca una URL a un video de YouTube y selecciones qué modelo o modelos quiere que analicen
los comentarios. Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui.

Ingresa la URL de un video de YouTube*

URL del video

Elige una opcidn para evaluar* O ofo O ofoexo O Todos

Entradas no validas

Rellene todos los campos indicados antes de continuar

llustracion 18 — Pagina “Analizar YouTube” con error de campos obligatorios no rellenados

El segundo tipo de error que puede ocurrir, y siguiendo con la tematica del
anterior, consiste en introducir un enlace no valido. Para ello, se obliga al usuario a
utilizar enlaces correctos provenientes de YouTube. Se entiende por enlace valido
aquel que video cuyos dominios coinciden con www.youtube.com o con youtu.be.
También debe incluir el identificador del video. En el caso del primer dominio, el
identificador del video se encuentra en los parametros de la URL, cuyo nombre es v,
mientras que, en el segundo caso, es el primer subdirectorio del enlace. Todos estos

errores se pueden visualizar en llustracién 19 e llustracion 20.

Analizar YouTube

Introduzca una URL a un video de YouTube y selecciones qué modelo o modelos quiere que analicen
los comentarios. Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui.

Ingresa la URL de un video de YouTube*

https://DOMINIOS_DE_PRUEBA/watch?v=DzRrLD8bAGE

Elige una opcion para evaluar* O ofo O ofoexo @ Todos

Entradas no validas

Introduzca una URL de YouTube vélida antes de continuar

llustracion 19 — Pagina “AnalizarYouTube” con mensaje de URL no valida por dominio de YouTube
incorrecto
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Analizar YouTube

Introduzca una URL a un video de YouTube y selecciones qué modelo o modelos quiere que analicen
los comentarios. Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui.

Ingresa la URL de un video de YouTube*

https://www.youtube.com/

Elige una opcidn para evaluar* O ofo O ofoexo @ Todos

Entradas no validas

Introduzca una URL de YouTube vélida antes de continuar

llustracion 20 — Pagina “Analizar YouTube” con mensaje de URL no valida por falta de identificador de
video

También pueden darse situaciones no deseadas, como que los comentarios del
video estén deshabilitados, se haya alcanzado el cupo maximo de peticiones diarias,
etc. Para advertir de esto, se ha implementado también una alerta que advierte al

usuario de un fallo interno ocurrido durante el proceso de peticion a la API:

Analizar YouTube

Introduzca una URL a un video de YouTube y selecciones qué modelo o modelos quiere que analicen
los comentarios. Si tiene alguna duda de las caracteristicas de los modelos, puede consultarlas aqui.

Ingresa la URL de un video de YouTube*

https://www.youtube.com/watch?v=Hrt6DbKTFyM

Elige una opcion para evaluar* O ofo O ofoexo @ Todos

Algo fue mal...

No se consiguieron datos debido a un error interno

llustracion 21 — Pagina “Analizar YouTube” con mensaje de error durante la recogida de mensajes
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La pendultima seccion de la aplicacion web es una vista informativa sobre como
se han entrenado los modelos embebidos en la parte servidor. Explican cdmo se han
obtenido los conjuntos de datos utilizados en los entrenamientos y evaluaciones de
los modelos, las bibliotecas utilizadas para ello y enlaces de descarga, tanto de los

datasets, como del codigo fuente.

Informacion de los modelos

En esta pagina proporcionaré informacidn detallada sobre los modelos de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) utilizados
en mi trabajo, incluyendo las bibliotecas de entrenamiento, asi como los conjuntos de datos empleados para entrenar
y evaluar estos modelos.

Cabe destacar que los conjuntos de entrenamiento y evaluacién son el resultado de la combinacién de tres datasets distintos:
OffendES, EXIST y HaterNet. Las etiquetas de los conjuntos de datos han side modificadas para que se pueda establecer

una relacién odio/no edio. En |a siguiente tabla se muestran las caracteristicas de los modelos empleados en esta aplicacién,
que son el resultado de una fase de experimentacion para encontrar aquellos que obtienen los mejores resultados:

Nombre Biblioteca Entrenamiento Dataset/s Entrenamiento Dataset/s Evaluacion
ofo PyTorch OffendES OffendES
ofoexo PyTorch OffendES, EXIST OffendES, EXIST

Los ficheros de los datasets pueden descargarse desde aqui: OffendES, EXIST, HaterNet. El c6digo fuente del entrenamiento lo
puede descargar aqui o, si lo prefiere, puede utilizarlo desde un cuaderno de Google Colaboratory.
(para entrar sin necesitar autorizacion, debe entrar con un correo electrénico dentro del dominio de la Universidad de Jaén)

llustracion 22 — Pagina “Sobre los modelos”

La dltima seccion de la aplicacion web se trata de una pagina de gestion de
errores, concretamente, del error 404 “Page not found”. Con esto, se busca hacer ver
al usuario que utilice el prototipo que el enlace que ha introducido no estéa dentro del
alcance esperado y que, por lo tanto, la pagina web asociada no existe. Se trata de
una vista muy sencilla donde aparecen los logos de la Universidad de Jaén y de la
Escuela Politécnica Superior de Jaén, un mensaje descriptivo del error y un enlace

para volver a la pagina de inicio.
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Escuela Politécnica }
Superior de Jaén

Ups! Pdgina no encontrada.

No se pude encontrar la pagina que estaba buscando. Puede volver al Inicio.

llustracion 23 — Pagina “Error 404”

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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