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RESUMEN DEL PROYECTO  

En este proyecto se analizaron las descripciones de situaciones de acoso provenientes de 
la base de datos de Hollaback, a través de herramientas de procesamiento del lenguaje 
natural. Además, se elaboraron modelos de clasificación de texto con aprendizaje 
automático para separar las descripciones en aquellas que tienen presencia de testigos y 
las que no la tienen. 

 
Palabras clave: Procesamiento de Lenguaje Natural, clasificación de textos, aprendizaje 
automático, denuncias de acoso, presencia de testigos, Python. 
 
  
1. Introducción 

Este proyecto está lanzado por la ONG de tratamiento de datos, SoGooData y por la 
ONG Hollaback, que tiene el fin de dar apoyo, visibilizar y conseguir eliminar las 
situaciones de acoso en lugares públicos. El proyecto consiste en el análisis, por 
medio de herramientas de procesamiento de lenguaje natural, de las descripciones de 
su base de datos para elaborar un modelo de clasificación de texto que diferencie las 
descripciones con presencia de testigo de las que no lo tienen. 

El proyecto se encuentra enmarcado en un contexto en el que, según un estudio 
estadounidense realizado en 2019, el 81% de las mujeres y el 43% de los hombres 
afirman haber sufrido acoso sexual [1]. Estas experiencias tienen normalmente un 
impacto negativo en la víctima, generando sentimientos de miedo, vergüenza, 
enfado... Pudiendo hasta causar traumas e inseguridades para el resto de sus vidas.  
Sin embargo, se ha estudiado que hay algunos factores que alteran este impacto 
psicológico, entre ellos la presencia de testigos. Por tanto, por medio de este proyecto 
se quiso profundizar más en el efecto de este factor. 

2.    Definición del proyecto 

El Proyecto se desarrolló en tres partes. La primera consistió en un análisis 
exploratorio de los datos de la base, para obtener estadísticas en la distribución 
temporal y espacial de las descripciones, los idiomas de las descripciones, el tipo de 



acRVR« En la segunda parte se realizó el procesamiento de las descripciones con 
herramientas de NLP (limpieza y normalización del texto, reducción de 
dLPHQVLRQaOLdad, WRUd HPbHdLQJ«) \ SRU ~OWLPR Oa WHUcHUa SaUWH trató la elaboración 
de un modelo de clasificación con herramientas de aprendizaje supervisado. 
 

3. Descripción del modelo 

El modelo consistió en un algoritmo que 
importa los datos de la base de datos, realiza 
el procesado de las descripciones, y las utiliza 
finalmente para entrenar y hacer el test de 
distintos modelos de clasificación de texto. 
Algunas de las herramientas utilizadas 
durante el procesado son la limpieza y 
normalización del texto, tokenización, 
tratamiento del idioma, LSA, LDA, BoW, 
TF-IDF y word2vec. Los modelos utilizados 
son regresión logística, naive bayes, 
máquinas de vector de soporte, k vecinos más 
próximos y un clasificador SGD. Además, 
estos modelos se entrenaron y probaron con 4 
combinaciones diferentes de datos: 
descripciones completas, descripciones 
simplificadas, descripciones simplificadas 
con test completo y descripciones mixtas; 
para comprobar los distintos resultados. 

Ilustración 1 – Diagrama de flujo 

del algoritmo  

4. Resultados 

Durante el análisis exploratorio de datos se quiso ver el alcance mundial de la 
plataforma Hollaback. Se representaron las denuncias en un mapa y se comprobó que 
el número de incidentes reales y el de denuncias no estaban fuertemente 
correlacionados. Las denuncias se encontraban más concentradas en Norte América 
y Europa, lugares donde la plataforma es más conocida, y menos concentradas en el 
resto del mundo. Esta distribución se puede ver en la figura 2.  

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

Ilustración 2– Distribución mundial de las denuncias 

Durante la creación de los modelos de clasificación, tras probar los distintos 
algoritmos y los distintos conjuntos de datos, se llegó a una serie de resultados 
basados en las métricas. En los modelos entrenados con descripciones completas, se 
comprobó que el modelo más eficiente es el de la máquina de vector de soporte. Tuvo 
SaUa Oa caWHJRUta ³cRQ WHVWLJR´ una exactitud del 72%, una precisión del 61% y una 
sensibilidad del 47%, en comparación a otros modelos como la regresión logística 
que tuvo una precisión del 100% pero sólo 17% de sensibilidad. 

 

 
 

Ilustración 3 – Métricas de los modelos con descripciones completas 

 
En los modelos entrenados con descripciones simplificadas, se pudo ver que, excepto 
el clasificador SDG, todos los modelos obtuvieron buenos resultados, con una 
exactitud del 69%, una precisión del 67% y una sensibilidad del 89%. 

 



 

Ilustración 4 – Métricas de los modelos con descripciones simplificadas 

Cuando se aplicó a los modelos entrenados con descripciones simplificadas y 
descripciones completas de test, todos los modelos aumentaron su sensibilidad al 95% 
y, sin embargo, la precisión disminuyó al 45%.  

Finalmente, entrenando los modelos simultáneamente con descripciones 
simplificadas y descripciones completas, y probándolos con descripciones completas, 
se comprobó que tanto la precisión como la sensibilidad disminuyen en gran medida; 
por lo que no se considerarían buenos modelos. 

5. Conclusiones 

En conclusión, se pudo ver que para este proyecto el mejor clasificador es el SVM 
entrenado con descripciones completas, ya que fue el que de verdad permitió 
clasificar los datos de la base actual. Si se quisiese mejorar la precisión se podrían 
introducir más descripciones etiquetadas para el entrenamiento, pero realizar el 
etiquetado requiere tiempo y trabajo.  

Los modelos con descripciones simplificadas dieron buenos resultados con 
descripciones simplificadas, pero no con completas; por tanto, no valdrían para 
solucionar la problemática actual. Haría falta encontrar un modo de relacionar estos 
dos tipos de descripciones para poder introducirlas en el modelo y que mantenga las 
métricas.  
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ABSTRACT 

This project aimed to analyze the descriptions of harassment situations coming from the 
Hollaback database through Natural Language Processing tools. In addition, 
classification models with machine learning were developed to classify the descriptions 
into those that have b\VWaQdHU¶V presence and those that do not. 
 
Key words: Natural Language Processing, text classification, machine learning, 
harassment complaints, b\VWaQdHU¶V SUHVHQcH, Python. 
 
  
1. Introduction 

This project was proposed by the data processing NGO, SoGooData, and the NGO 
Hollaback, that aims to support, make visible, and eliminate situations of harassment 
in public places. The project consists of the analysis, with Natural Language 
Processing tools, of the descriptions in its database; in order to develop a classification 
model that differentiates descriptions with the presence of a bystander from those 
without. 

The project is placed in a context where, according to an American study conducted 
in 2019, 81% of women and 43% of men [1] claim to have suffered sexual 
harassment. These experiences usually have a negative impact on the victim, 
generating feelings of fear, shame and anger. It can even cause trauma and insecurity 
for the rest of their lives. However, it has been studied that there are some factors that 
modify this psychological impact, among them the presence of bystanders. Therefore, 
through this project it was aimed to go deeper into the effect of this factor.    

2. Project definition 

The Project was developed in three parts. The first part consisted of an exploratory 
analysis of the data in the database, to obtain statistics on the temporal and spatial 
distribution of the descriptions, the languages of the descriptions, the type of 
harassment... The second part took care of the processing of the descriptions with 
NLP tools (cleaning and standardization of the text, reduction of dimensionality, 



Word embeding...) and finally, the third part consisted of the development of a 
classification model with supervised learning tools. 
 

3. Model description 

The model consisted of an algorithm that 
imports the data from the database, performs 
the processing of descriptions, and then uses 
them to train and test different text 
classification models. Some of the tools used 
during processing are text cleaning and 
normalization, tokenization, language 
treatment, LSA, LDA, BoW, TF-IDF and 
word2vec. The models used are logistic 
regression, naïve bayes, support vector 
machines, k nearest neighbors and an SGD 
classifier. In addition, these models were 
trained and tested with 4 different 
combinations of data: full descriptions, 
simplified descriptions, simplified descriptions 
with full descriptions for test and mixed 
descriptions; to check the different results. 

Figure 2 – Algorithm’s flux diagram  

4. Results 

The exploratory data analysis was performed to see the global reach of the Hollaback 
platform. The complaints were represented on a map and it was found that the number 
of actual incidents and the number of complaints were not strongly related. The 
reports were more concentrated in North America and Europe, where the platform is 
best known, and less concentrated in the rest of the world. This distribution can be 
seen in figure 2. 

 

 

 

 

 

 

Figure 2 – Distribution of complaints 



 

During the creation of the classification models, after testing different algorithms for 
different data sets, a series of results could be seen based on the metrics. In the models 
trained with complete descriptions, it was seen that the most efficient model was the 
support vector machine. It had for the category "with bystander", 72% accuracy, 61% 
precision and 47% sensitivity, compared to other models such as the logistic 
regression which had 100% precision but only 17% sensitivity. 

 

 
Figure 4 – Metrics for models built with whole descriptions 

 
In the models trained with simplified descriptions, it could be seen that except for the 
SDG classifier, all the models obtained good results, with 69% accuracy, 67% 
precision and 89% sensitivity. 

 

    

Figure 4 – Metrics for models built with simplified descriptions 



When full descriptions were used to test models trained with simplified descriptions, 
all models increased their sensitivity to 95% and yet the accuracy decreased to 45%.  

Finally, training models with simplified descriptions and full descriptions and testing 
them with full descriptions showed that both accuracy and sensitivity decrease 
greatly; therefore, they would not be considered good models. 

5. Conclusions 

In conclusion, it could be seen that for this project the best classifier is the SVM 
trained with complete descriptions, since it was the one that really allowed to classify 
the data of the current base. If precision wanted to be improved, it would be necessary 
to introduce more tagged descriptions for training, but doing the tagging requires time 
and work.  The models with simplified descriptions gave good results with simplified 
descriptions, but not with complete ones, therefore they would not be valid for the 
current problem. It would be necessary to find a way to relate these two types of 
descriptions to be able to introduce them in the model and to maintain the metrics.  
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5.3.1.3. Máquinas de vector de soporte . . . . . . . . . . . 58

5.3.1.4. Clasificador con descenso de gradiente estocástico . 59
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3.1. Módulos del paquete NLTK[15] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2. Ejemplo stemming y lematización[18] . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.3. Ejemplo 1-hot encoding[19] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.4. Ejemplo Bag of Words[20] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.5. Ejemplo N-gramas[21] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.6. Word embedding[23] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.7. Modelos CBOW y Skip-gram[24] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.8. Método de envoltura[28] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.9. LSA[30] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

xi



3.10. Análisis discriminante lineal[31] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.11. LDA[33] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.12. Función sigmoide[20] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
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1. Introducción

En la actualidad, la mayor parte de mujeres y muchos hombres sufren alguna
experiencia de acoso sexual a lo largo de sus vidas. Durante muchos años estas
situaciones no han sido denunciadas, pero en 2018 hubo un gran movimiento me-
diático en el que salieron a la luz escándalos de acoso sexual por parte de directo-
res de cine, grandes ejecutivos, fotógrafos... Este hecho desencadenó un importante
movimiento en las redes sociales llamado#MeToo, donde se manifestaron multitud
de personas que hab́ıan sufrido acoso en sus vidas.

La magnitud de este movimiento hizo que en 2019 se realizase un estudio
estadounidense con el mismo nombre, que desveló que el 81% de las mujeres afirma
haber sufrido acoso sexual, cifra que desciende al 43% en el caso de los hombres.[1].

Figura 1.1: National prevalence of sexual harassment and assault[2]

Estas experiencias tienen normalmente un impacto negativo en la v́ıctima, gene-
rando sentimientos de miedo, vergüenza, enfado... Pudiendo hasta causar traumas
e inseguridades para el resto de sus vidas. Por ello este tipo de conductas pueden
llegar a considerarse como violencia de género y por tanto violaciones de los de-
rechos humanos. Al mismo tiempo están en conflicto directo con los Objetivos de
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Desarrollo Sostenible de la ONU donde se defiende la igualdad de genero (objetivo
5) y las sociedades justas y seguras (objetivo 16).[3]

Debido al gran impacto que tienen estas situaciones en la sociedad, en los últi-
mos años han ganado protagonismo múltiples asociaciones que buscan combatirlo.
Entre ellas se encuentra Hollaback! que es una ONG fundada en 2005 en Nueva
York y que tiene el fin de dar apoyo, visibilizar y conseguir eliminar las situaciones
de acoso en lugares públicos. Consiste en una plataforma donde las v́ıctimas o
testigos de situaciones de acoso, pueden registrarse y publicar sus propias expe-
riencias. Los testimonios están acompañados de la geolocalización del incidente, la
fecha y la hora, el tipo de acoso, una descripción sobre lo sucedido y pueden incluso
subir una foto o descripción del agresor. Luego estas experiencias se publican en la
página web, aśı otras v́ıctimas pueden leerlas y sentirse acompañadas, reforzadas
por gente que les plantó cara o estar atentas a un incidente en la misma zona; en
resumen, se sienten dentro de una comunidad [4].

Durante los últimos años se ha estado analizando el efecto psicológico de estos
incidentes en las v́ıctimas y viendo los numerosos factores que pueden modificarlo.
En el caso del acoso callejero, se ha comprobado que la intervención de un testigo
es un factor de gran importancia a la hora de disminuir o incrementar el efecto
psicológico en la v́ıctima. Esto ha llevado a algunas ONGs a lanzar distintas inicia-
tivas para concienciar sobre los comportamientos que debeŕıan tener los testigos en
caso de presenciar una escena de acoso. Un buen ejemplo seŕıa la gúıa de actuación
del testigo, desarrollada por CUP y Hollaback. [5]

Todav́ıa hay mucha investigación que hacer en el campo de la intervención de
los testigos, y gracias a las nuevas tecnoloǵıas se puede obtener una perspectiva
diferente. Este proyecto lanzado por Sogoodata, ONG de análisis de datos, y Ho-
llaback; pretende ayudar a comprender del impacto que tienen los testigos través
del análisis de las descripciones la base de datos de Hollaback.

Para ello se hará en un primer paso un análisis exploratorio de toda la base y
luego se aplicarán herramientas de procesamiento de lenguaje natural para tratar
las distintas descripciones hechas por la v́ıctima. El objetivo es primeramente hacer
un modelo que permita una clasificación de las descripciones entre las que tienen
intervención de un testigo y las que no. Y en un segundo paso, que queda fuera
del alcance de este TFG, aplicar técnicas de análisis de sentimiento sobre las des-
cripciones etiquetadas como testigo. De este modo se obtendrán estad́ısticas sobre
que actitudes del testigo son las más beneficiosas y cuáles las más perjudiciales;
para que en un futuro todos sepamos como actuar si presenciamos una situación
de acoso.
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2. Estado del Arte

Este caṕıtulo se utilizará para poner en contexto el procesamiento del lenguaje
natural como parte de la Inteligencia Artificial. Por tanto, se hablará de lo que
es, de sus niveles, sus usos generales y la importancia que tiene en la industria.
También se tratará más concretamente la clasificación de textos, los sistemas de
clasificación y sus usos.

2.1. Procesamiento del lenguaje natural

El procesamiento de lenguaje natural, a partir de ahora NLP por sus siglas en
inglés (Natural Language Processing), es una rama de la Inteligencia Artificial que
permite la interpretación, comprensión y manipulación del lenguaje natural. [6] Es
un área que relaciona directamente la lingǘıstica computacional y la informática.
Ya que, por un lado, la informática aporta el lenguaje de programación, los algo-
ritmos de optimización y la implementación de los sistemas. Y por otro lado la
lingǘıstica aporta las reglas fonéticas, morfológicas y gramaticales que permiten la
comprensión del texto.

La principal diferencia entre el NLP y otro tipo de ramas de la informática
es que las entradas en vez de ser en lenguaje máquina, son en lenguaje natural.
Este es tratado en base a unas reglas léxicas y gramaticales y produce unas salidas
también en lenguaje natural. [7]

2.1.1. Historia

El NLP empezó entre los años 40 y 60, con la intención de desarrollar he-
rramientas de traducción automática. Estas primeras herramientas lograron una
traducción palabra por palabra, sin embargo, se perd́ıa el componente sintáctico
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y a menudo hab́ıa ambigüedades. Por ello en los años 60 se trabajó en técnicas de
análisis sintáctico para conseguir un mayor contexto. En los setenta se logró desa-
rrollar distintas herramientas de preguntas-respuestas, el mejor ejemplo es Eliza
que recoǵıa respuestas de clientes y elaboraba preguntas en modo entrevista. Entre
los años setenta y ochenta aumenta la investigación en programación lógica y se
desarrollan proyectos de traducción plurilingüe como Eurotra. Finalmente, en los
últimos años, las investigaciones se han centrado en el tratamiento del lenguaje de
modo estad́ıstico y con técnicas de inteligencia artificial; aśı como en sistemas de
recuperación de información para textos complejos. [8]

Figura 2.1: Chatbot Eliza [9]

2.1.2. Niveles del estudio del lenguaje

El procesamiento del lenguaje natural se estructura en diferentes niveles: [8]

Nivel fonético: este nivel solo se usa en NLP en aquellos casos en los que la
entrada es por voz. En él se hace un análisis de los sonidos y sus representaciones
escritas (fonemas). De este modo se convierte una frase de voz en un texto que
pueda ser tratado.

Nivel morfológico: está estrechamente relacionado con el léxico de las pa-
labras. El léxico es la información que el ordenador utiliza para procesar cada
término y contiene detalles sobre la morfoloǵıa y categoŕıa gramatical de cada pa-
labra. Gracias a este nivel se pueden obtener las etiquetas morfológicas y realizar
la lematización de las palabras.

Nivel sintáctico: tiene como función analizar los componentes de la oración y
cómo las palabras se combinan para generar sintagmas. Por ejemplo, una palabra
etiquetada como determinante al lado de otra etiquetada como sustantivo, seŕıan
analizadas como un sintagma nominal.
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Nivel semántico: este tipo de análisis tiene como fin obtener el significado de
una frase, sin tener en cuenta el contexto. Se puede hacer copiando la estructura
de los sintagmas de forma simétrica, o aplicando una serie de transformaciones a
la estructura sintáctica y luego obteniendo su representación semántica.

Nivel pragmático: aporta significación adicional a la frase ya que tiene en
cuenta elementos del contexto, como la información presupuesta. Marca la diferen-
cia entre la referencia que es la relación directa entre una palabra y su significado;
y la inferencia que es la relación probable entre la palabra y su significado, y está
inducida por el emisor. Es el nivel más complejo de análisis. [7]

Figura 2.2: Niveles del procesamiento del lenguaje natural[8]

2.1.3. Usos generales del procesamiento de lenguaje natu-
ral

El procesamiento de lenguaje natural tiene múltiples usos en la actualidad,
aqúı se recogen algunos de los más importantes.

Traducción automática
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Consiste en que un ordenador haga la traducción de un texto de un idioma
a otro, el más claro ejemplo es Google Translator. Este proceso de traducción es
complicado ya que no se basa en la traducción palabra por palabra, sino en tra-
ducción estad́ıstica donde la máquina trata de hacer un paralelismo de estructuras
y contexto entre los dos idiomas para encontrar la traducción más exacta.

Reconocimiento del habla

Consiste en detectar el discurso de una persona y convertir los fonemas en
texto que pueda ser interpretado por una máquina. De este modo la información
y ordenes que antes se pod́ıan pasar gracias al teclado o el ratón, ahora se pueden
hacer a través de comandos verbales. Esta es la base de sistemas como Alexa,
Siri,Cortana...

Análisis de sentimiento

Gracias al NLP se puede identificar dentro de los textos información con alta
carga subjetiva para entender la emoción de la persona que lo estaba escribiendo.
Esta herramienta es fundamental, por ejemplo, para los comercios, ya que fre-
cuentemente la gente no esta dispuesta a rellenar cuestionarios de satisfacción. Sin
embargo, śı dejan comentarios y gracias a esta herramienta se puede extraer su
opinión de ellos.

Preguntas y respuestas

Como ya se ha dicho, el NLP sirve para el reconocimiento del habla, como
peticiones o preguntas; la acción complementaria a ese proceso es la generación de
respuestas en lenguaje natural. Por ejemplo, si se le dice a Siri, ¿Qué hora es? no
enseñará un reloj, sino que responderá en la misma lengua diciendo la hora.

Resumen de textos y extracción de información importante

Gracias al NLP se pueden obtener las palabras más repetidas o frases más
importantes de un texto largo para hacerse una idea del tema sin leerlo entero.
También se puede localizar palabras o información clave, proceso que es de gran
importancia en las empresas, por ejemplo, en el departamento de recursos huma-
nos.

Chatbots

Son una herramienta utilizada en gran medida por comercios online, permiten
responder a dudas del cliente basándose en palabras claves y el contexto. Aśı
pueden ofrecer la información más precisa acorde a la pregunta.
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Correctores de gramática y ortograf́ıa

El NLP permite corregir un texto, no solo ortográficamente; sino también
sintácticamente (orden en la oración, concordancias de género y número), tam-
bién evita repeticiones, propone sinónimos... El mejor ejemplo de este sistema es
la aplicación Grammarly.

2.1.4. NLP en la industria

El procesamiento del lenguaje natural causará cambios dramáticos en múltiples
sectores, esto se debe a su capacidad para sintetizar, clasificar y detectar patrones
en textos. [10]

Sector legal

A menudo los abogados realizan tareas monótonas y que consumen gran can-
tidad de tiempo. El NLP permite resumir textos, extraer información importante
y localizar palabras claves que relacionen diferentes documentos. Aśı, el trabajo
de lectura de un abogado queda reducido en gran medida, lo que a largo plazo
permite reducir los costes.

Sector financiera

El machine learning ha ganado mucha importancia recientemente para el análi-
sis de los mercados. En el caso del NLP, podŕıa ser una herramienta de gran utilidad
leyendo noticias e identificando hechos que el permitiesen decidir si comprar o ven-
der. Por ejemplo, si saliese una noticia de que se ha descubierto un escándalo en
las nuevas tecnoloǵıas de Apple; lo lógico seŕıa vender porque esas acciones caerán.
Gracias al NLP esto se hará de manera automática lo que evitará muchas horas
de trabajo y de lectura a los trabajadores de esta industria.

Sector sanitaria

Los médicos y enfermeros manejan una gran cantidad de documentos y expe-
dientes. Gracias al NLP se podŕıan encontrar nuevas correlaciones entre śıntomas
y enfermedades; y se podŕıa dar más fácilmente un diagnóstico en base a todos
los datos procesados previamente. Además, cada hospital o seguro médico, podŕıa
tener un chatbot que permitiese al paciente introducir sus śıntomas y orientarle al
mejor médico o darle un diagnóstico previo en caso de que el problema se pudiese
solucionar con facilidad.

Industria comercial
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Figura 2.3: Chatbot médico [11]

EL NLP, al igual que el machine learning, tiene mucha importancia en el ámbito
de los negocios. Por un lado, se puede utilizar para mejorar la calidad del servicio
al consumidor, analizando el sentimiento de las cŕıticas y modificando aquellas
cosas negativas o implementando chatbots que ayuden al cliente. Por otro lado, se
pueden realizar estudios de posicionamiento en el mercado; ya que gracias al NLP
se pueden leer automáticamente blogs, páginas web, art́ıculos... y ver qué se dice
de la empresa. Al mismo tiempo se puede analizar la posición de la competencia
y actuar en consecuencia. Finalmente, también se puede hacer publicidad dirigida
a cada consumidor en función de sus búsquedas.

2.1.5. NLP para la clasificación de textos

La clasificación de textos es uno de los usos fundamentales del NLP, esta he-
rramienta nos permite dado un texto con datos desestructurados, etiquetarlo en
categoŕıas determinadas.
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2.1.5.1. Técnicas de clasificación

Sistemas basados en reglas

Estos sistemas están creados manualmente, cada predicción se basa en una serie
de antecedentes o patrones. Cuando se trata de desarrollar estos sistemas, se debe
crear una lista de palabras relacionadas con la categoŕıa y ponderadas en función
de su importancia. Durante el proceso de clasificación se buscarán estas palabras
en el texto y se le dará la categoŕıa que haya tenido más puntuación.

Este tipo de sistemas tienen la ventaja de ser fáciles de comprender y se pueden
ir mejorando con el tiempo. Sin embargo, tienen la desventaja de que requieren
un gran conocimiento de la materia y la dedicación mucho tiempo a la creación de
los diccionarios, generación de reglas y a probar y analizar los resultados.

Sistemas basados en aprendizaje automático

En este tipo de sistemas en vez de tener que crear manualmente el modelo de
clasificación, este se crea a través de un algoritmo de aprendizaje automático, más
conocido como “machine learning”.

Para crear el modelo hay una primera fase que es el aprendizaje, en el que
se le introducen al algoritmo los textos vectorizados y sus respectivas categoŕıas
para que genere el modelo. En una segunda fase llamada predicción, se aplica este
modelo al texto que queremos clasificar, para obtener su respectiva etiqueta.

Figura 2.4: Modelo de aprendizaje machine learning[12]

9
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Figura 2.5: Modelo de predicción de categoŕıas[12]

2.1.5.2. Usos de la clasificación de textos

Clasificación de emails: la clasificación de emails es una herramienta im-
plementada por todas las bandejas de email, ahorra mucho tiempo a los
usuarios y les protege de peligros como virus. Cuando un email llega a la
bandeja de entrada es clasificado entre spam, importante o promociones.
Esto se hace en función de algunas palabras clave como pueden ser: “impor-
tante”, “reunión”, “urgente-para emails importantes o “gana”, “promoción”,
“descuento- para spam.

Filtro de mensajes y comentarios abusivos: la mayor parte de los foros
tienen implementado este sistema para asegurar la seguridad y el respeto
entre los usuarios. Cuando un comentario se clasifica como “no apto” es
bloqueado; esta categorización se hace con la detección de insultos, palabras
denigrantes o de discriminación hacia otros usuarios.

Publicidad personalizada: la información subida a las redes sociales se
puede clasificar en muchos tipos dependiendo de los gustos y estilos de vida
de los usuarios. Esta clasificación puede ser usada para ofrecer publicidad
personalizada. Por ejemplo, una madre podŕıa publicar un texto en Facebook
sobre la importancia de la familia y recibirá una publicidad diferente a un
joven que hable de viajes y deporte.

Atención al cliente: cuando un cliente hace una pregunta en el servicio de
atención al cliente de una empresa, puede ser por distintos motivos (proble-
mas con el software, con el hardware, con envios...). Este problema puede
ser clasificado automáticamente para ser atendido directamente por personas
especializadas, o para orientar al cliente sobre donde buscar la información
deseada. Por ejemplo, si tienen un problema con la facturación de un servi-
cio, la petición será detectada y transmitida directamente al departamento
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de contabilidad.

Figura 2.6: Usos clasificación de textos automática[13]

2.1.6. Retos NLP

Recuperación de la información

Este es un proceso que en la actualidad no es complicado de realizar y aun
aśı es una parte cŕıtica del NLP. Un algoritmo tiene que ser lo suficientemente
inteligente como para recuperar la información siguiendo las estructuras básicas
del texto como la separación de párrafos en frases. La principal dificultad está en
recuperar la información estructurada de datos desestructurados, por ejemplo, leer
la información de una tabla o un gráfico que se encuentren incluidos en el texto
de una página web.

POS y grafos de dependencia

Una parte fundamental del NLP es detectar, entender y aplicar lo que se llaman
POS (parts of speech) que son los sintagmas y estructuras dentro de la frase. Un
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programa tiene que ser capaz de generar grafos que le permitan saber el orden de
los elementos en el sintagma y la frase, la conjugación del verbo, la concordancia
en género y número...

Construir vocabularios

Los algoritmos tienen que ser capaces de leer un texto y generar un vocabu-
lario espećıfico acorde con él. En la actualidad esto todav́ıa genera problemas en
vocabularios que utilizan términos complejos, donde sea importante el conjunto
de palabras y no las palabras por separado. Por ejemplo, si estamos hablando de
finanzas, los términos seŕıan gestión de riesgos, capital social, ĺınea de crédito... y
no las palabras por separado.

Unión de componentes del vocabulario y extracción de significados
semánticos

En el NLP es fundamental que un modelo entienda la relación entre los compo-
nentes de la frase y en función de ello sea capaz de extraer su significado. Esto es
complejo ya que en muchas ocasiones simplemente cambiando una palabra o una
coma o el orden de las palabras, puede modificarse por completo el significado de
la oración. Por ejemplo: No, tengo hambre y no tengo hambre. Por ello es un gran
reto extraer el significado semántico y relacionar unas palabras con otras.

Establecer el contexto

Uno de los mayores retos del NLP es detectar las ambigüedades generadas por
el contexto. Este es el caso de los homónimos, por ejemplo, no seŕıa lo mismo estoy
en la planta tres de mi edificio, que la hormiga está en la planta de mi terraza.
Pero también se veŕıa ambigüedad en el uso de sarcasmo, o en frases que hacen
referencia a elementos mencionados previamente en el texto.

Extraer nombres de entidades

Finalmente es indispensable para un algoritmo NLP ser capaz de diferenciar
dentro de un texto los nombres de entidades del texto normal. Por ejemplo, si
se está utilizando una herramienta de finanzas y se habla del Banco Santander,
saber que hace referencia a una entidad y no a una ciudad. Es lo que se llama en
inglés NER (Named Entity Recognition) y en la actualidad ha sido solucionado
por asociaciones como Stanford CoreNL.[14]
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3. Descripción de las tecnoloǵıas

Este caṕıtulo trata de las tecnoloǵıas más importantes para el procesamiento
del lenguaje natural. En concreto se hablará de las bibliotecas de python útiles para
el NLP, de los sistemas de procesado del texto, de la representación de documentos,
de las técnicas de selección de caracteŕısticas y de reducción de dimensionalidad y
de los algoritmos de aprendizaje automático para el NLP y sus métricas.

3.1. Bibliotecas Python para NLP

3.1.1. NLTK

La biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit) [15] fue desarrollada como un
proyecto para el curso de lingǘıstica computacional de la universidad de Pensilvania
en 2001. Desde ese momento han colaborado para su desarrollo docenas de personas
y universidades alrededor del mundo. El paquete nltk fue diseñado teniendo cuatro
objetivos en mente:

Modularidad: los componentes de la biblioteca pueden ser usados indepen-
dientemente sin conocer los otros.

Consistencia: ofrece un marco operativo con interfaces y métodos uniformes
y con nombres fáciles de adivinar.

Extensibilidad: ofrece un marco operativo con facilidad para añadir nuevos
módulos y nuevas implementaciones.

Simplicidad: ofrece un marco operativo fácil de usar, donde los usuarios
pueden manejarse sin tener un amplio conocimiento del NLP.
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Existen diversos módulos para cubrir las necesidades del NLP y se encuentran
recogidos en la siguiente tabla:

Figura 3.1: Módulos del paquete NLTK[15]

3.1.2. Scikit-learn

Scikit-learn es una biblioteca de python especializada en aprendizaje automáti-
co. El proyecto empezó en 2007 como un trabajo para el “Google Summer of Code”,
y fue elaborado por David Cournapeau. [16] Más adelante Matthieu Brucher conti-
nuó con el proyecto como parte de su tesis y finalmente en 2010 Fabian Pedregosa,
Gael Varoquaux, Alexandre Gramfort y Vincent Michel tomaron el control del
proyecto e hicieron la revelación pública del la biblioteca.

Esta libreŕıa cuenta con distintos paquetes:

Aprendizaje supervisado: Naive Bayes, árboles de decisión, k vecinos más
cercanos, SVM...

Aprendizaje sin supervisar: clustering, estimación de covarianzas, modelo
de mezclas gausianas...

Selección y evaluación de modelos: validación cruzada, métricas, curvas
de validación...

Inspección y visualización

Transformaciones de datos: selección de caracteŕısticas, preprocesamien-
to, reducción de dimensionalidades...
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3.2. Procesado del texto

3.1.3. Gensim

Gensim cuyo nombre viene de los términos “generate similar” [17], es una
libreŕıa que nace en 2008, como una colección de archivos python para la biblioteca
de matemáticas digital checa. Teńıan el objetivo de, dado un art́ıculo, ofrecer los
art́ıculos más parecidos a él y se queŕıa implementar una biblioteca clara, eficiente
y escalable. En la actualidad se ha convertido en una de las libreŕıas más robustas
y eficientes utilizadas para el aprendizaje automático sin supervisar en textos.

Esta libreŕıa cuenta con distintos paquetes:

Corpora: wikicorpus, dictionary...

Models: Tfidf model, word2vec, LDA...

Summarization: keywords, text cleaning, summarizer...

Scripts: make wikiCorpus, glove2word2vec...

Topic coherence: text analysis, segmentation, aggregation...

3.2. Procesado del texto

Para los seres humanos es fácil leer un texto desestructurado y extraer los ele-
mentos más importantes de él; sin embargo, para las máquinas este proceso puede
resultar complejo sobre todo en textos largos. Por ello resulta muy importante la
división de estos textos en componentes más pequeños y la reducción de la cantidad
de palabras almacenadas.

3.2.1. Tokenización

El primer paso para el procesado del texto consiste en convertirlo en una lista
de palabras que puedan ser tratadas como componentes independientes. Este pro-
ceso se conoce como tokenización y la separación suele realizarse por los espacios
entre las palabras. Una vez tokenizadas las palabras, lo habitual es limpiarlas y
normalizarlas para poder analizarlas del mismo modo y con mayor comodidad.
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3.2.2. Eliminación de stopwords

Las stopwords son aquellas palabras que aparecen en más del 80% de los tex-
tos. Son en su mayor parte palabras que sirven de nexo en el lenguaje pero que
no aportan información adicional como conjunciones, preposiciones, art́ıculos y
determinantes. En ciertas ocasiones algunos adjetivos y verbos también pueden
considerarse stopwords.

Las ventajas de eliminarlas son:

Reducción del tamaño de la frase y la memoria necesaria.

Mayor velocidad de indexación.

Mejor selección de palabras claves y por tanto mejor eficiencia.

Las desventajas son:

Pérdida de información que puede cambiar el sentido de la frase, como ne-
gaciones.

3.2.3. Stemming

Es un proceso por el cual cada palabra es transformada en su ráız, es decir
en su unidad fundamental. De este modo se consigue reducir el número de térmi-
nos diferentes y por tanto se facilita la reducción de dimensionalidad y se utiliza
menos memoria para tratar los textos. Existen diferentes tipos de stemmers en
la biblioteca NLTK, el más importante es el Porter’s; pero también existen otros
como Snowball y Lancaster.

3.2.4. Lematización

Al igual que el stemming, la lematización es un proceso por el cual a una pa-
labra se le eliminan los prefijos y sufijos dejando únicamente el lema. La principal
diferencia entre el lema y la ráız, es que el lema es una palabra existente. Nueva-
mente, gracias a este método se puede reducir el número de palabras de un texto.
El principal lematizador de la biblioteca nltk es WordNetLemmatizer, para opti-
mizar su funcionamiento requiere como parámetro la categoŕıa morfológica de la
palabra.
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3.3. Representación de documentos

Figura 3.2: Ejemplo stemming y lematización[18]

3.3. Representación de documentos

Al igual que pasa con el cambio de analógico a digital, los ordenadores necesitan
convertir el lenguaje natural en números para poder entenderlo y procesarlo. Este
proceso se realiza creando un modelo de lenguaje y es lo que se conoce como repre-
sentación de documentos. Existen distintos métodos para realizar la representación
de documentos: [19]

3.3.1. 1-hot encoding

Es una técnica por la que a cada palabra se le asigna un vector binario, de
dimensión el número de palabras del texto y donde casi todas las componentes
son 0 menos la que representa la propia palabra que es 1. Este es un método que
no tiene en cuenta la relación entre palabras dentro de un texto y además resulta
bastante inefectivo para textos grandes debido a la gran dimensionalidad de los
vectores.

Figura 3.3: Ejemplo 1-hot encoding[19]
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3.3.2. Frecuencia en el documento

La frecuencia de palabras en el documento, más conocida por su término en
inglés Bag of Words, relaciona los términos presentes en un texto con su frecuencia
de aparición. Es una técnica que resulta muy interesante a la hora de clasificar
textos o de analizar sentimientos ya que establece patrones con palabras que toman
más importancia en una categoŕıa o en otra.

Figura 3.4: Ejemplo Bag of Words[20]

3.3.3. TF-IDF

En ciertas ocasiones ocurre que la frecuencia de palabras no es el mejor modo de
representar un documento. Esto se debe a que, si una palabra se encuentra repetida
muchas veces en todos los documentos, saldrá como una palabra importante y
sin embargo, no aportará mucha información ni será muy discriminatoria. Para
solucionar este problema se introduce el concepto de TF-IDF de una palabra t en
un documento d. Este término se utiliza para dar importancia a aquellas palabras
que salen mucho en un documento y poco en otros y que por tanto, son muy
significativas del primero. [20] El TF-IDF se calcula de la siguiente manera:

TFIDFt,d = TFt,d ⇤ IDFt (3.1)

En él existe un primer término TF correspondiente a la frecuencia de una
palabra en un documento:

TFt,d = contar(t en d) (3.2)
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3.3. Representación de documentos

El segundo término corresponde al inverso de la frecuencia de la palabra en
textos.

IDFt = log(
n
o
documentos

nodocumentos contienen t
) (3.3)

Por tanto, se quiere ver la diferencia de un texto con respecto a otros, se dará
importancia a aquellas palabras con un valor alto en el TF-IDF.

3.3.4. N-gramas

Durante el procesamiento de lenguaje natural hay ocasiones en las que el análi-
sis palabra por palabra no es exacto o se pierde información. Esto ocurre con con-
ceptos formados por más de una palabra, por ejemplo, “parque de atracciones”.
Para poder tratar estas situaciones se implementa el modelo n-gramas (bigramas,
trigramas...) que establece la probabilidad que tiene una palabra de aparecer, dada
una secuencia. Este modelo es muy útil y necesario en herramientas de reconoci-
miento del habla, donde en una frase alguna palabra puede haber llegado con ruido
y el algoritmo tiene que intuir que palabra era. O por ejemplo, en herramientas
de sugerencia de palabras y corrección de errores, ya que si un usuario escribe
“Aqúı ah́ı dos estuches”, gracias al modelo n-gramas un ordenador puede saber
que probablemente al lado de “aqúı” venga “hay” y no “ah́ı”, y lo corrija.

Para calcular estas probabilidades, el modelo n-gramas se basa en los textos
introducidos para el aprendizaje. La probabilidad de que una palabra aparezca,
dada una frase se calcula por la regla de Bayes como: casos en los que ha aparecido
la frase completa con la palabra entre casos en los que ha aparecido la frase (con
y sin palabra)

P (estás/que tal) =
C(que tal estás)

C(que tal)
(3.4)

El modelo N-gramas presenta algunos problemas, el primero es que en el len-
guaje a menudo las frases son largas y complejas, y por tanto en ciertas ocasiones
palabras totalmente relacionadas están demasiado separadas como para que el al-
goritmo las tenga en cuenta. Por ejemplo: “Se me ha roto el ratón, no sé como voy
a poder trabajar hoy con el ordenador”, aqúı ratón y ordenador están totalmente
relacionadas y sin embargo, existe una gran distancia entre ellas. Otro problema
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es que el modelo N-gramas se basa en corpus anteriores para calcular las proba-
bilidades, estos en muchas ocasiones no están lo suficientemente completos como
para poder calcular bien las probabilidades.

Figura 3.5: Ejemplo N-gramas[21]

3.3.5. Word embedding

Word embedding es una técnica de aprendizaje automático que consiste en que
las palabras con significados parecidos tienen representaciones similares. Las pala-
bras están representadas por vectores con valores reales y cientos de dimensiones
(a diferencia de OHE que eran miles de dimensiones). Los valores asociados al
vector de la palabra se obtienen por medio de redes neuronales, lo que lo relaciona
directamente con el aprendizaje profundo (deep learning).[22]

Figura 3.6: Word embedding[23]

Existen distintas técnicas para hacer word embedding, algunas de las más im-
portantes son las siguientes.
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3.3. Representación de documentos

3.3.5.1. Word2Vec

Esta técnica se basa en el uso de una red con dos capas, la primera recibe los
inputs y tiene dimensión de CxV siendo C el numero de palabras y V la dimen-
sión de las palabras. La salida del nodo oculto j es una combinación lineal de las
componentes del input i y el peso de la conexión entre i y j.

salida del nodo j = uj =
VX

i=1

wijxi (3.5)

La capa de salida tiene dimensión V, un valor por cada palabra del input y el
valor es la función softmax.

valor salida en el nodo k = Ok =
exp(uk)P
exp(uq)

(3.6)

uk =
NX

i=1

wjkhj (3.7)

Los valores de w se actualizan a cada iteración utilizando el algoritmo del
descenso de gradiente estocástico, hasta conseguir los valores óptimos.

Existen dos formas de aplicación del Word2Vec, la primera es CBOW y consiste
en dado un contexto predecir la palabra que falta. La segunda es skip-gram y
consiste en adivinar el contexto dado una palabra. [24]

3.3.5.2. GloVe

Su nombre viene de “Global vectors for word representation” y al igual que
Word2Vec es un algoritmo no supervisado para obtener la representación vectorial
de palabras.[25]

Este modelo se entrena con matrices de ocurrencia, donde a cada palabra se le
asigna la frecuencia con la que aparece con otra palabra en un texto. El modelo es
se basa en un sistema log-bilineal con la función de los mı́nimos cuadrados como
objetivo y relaciona que las palabras con mayor frecuencia tienen algún tipo de
significado común. El objetivo de GloVe es obtener vectores cuyo producto escalar
sea igual al logaritmo de la coincidencia de palabras.
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Figura 3.7: Modelos CBOW y Skip-gram[24]

3.3.5.3. FastText

Es una mejora del Word2Vec, pero en vez de utilizar las palabras completas para
el aprendizaje, las representa como grupos de N letras. Por ejemplo, con trigramas
caballo seŕıa cab, aba, bal, all, llo. De este modo se capta el significado de palabras
más pequeñas, el significado de los prefijos y sufijos y consigue tratar con palabras
raras para las cuales no hab́ıa sido entrenado dividiéndolas en N-gramas.[26]

3.4. Selección de caracteŕısticas

Más comúnmente conocido por su término en inglés “feature selection”; es
el proceso por el cual se elige un subgrupo de caracteŕısticas dentro del “training
set” para realizar la clasificación del texto únicamente en base a ellas. Este proceso
tiene dos ventajas, la primera es que al reducir la cantidad de vocabulario se hace
el proceso más rápido y eficiente. La segunda ventaja es que con la selección de
caracteŕısticas se eligen aquellas palabras más relevantes para la clasificación, por
tanto, se mejora la precisión del algoritmo.[27]. Existen distintos métodos para
hacer la selección de caracteŕısticas:
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3.4. Selección de caracteŕısticas

3.4.1. Métodos de filtro

Utilizan distintos criterios como la distancia entre palabras, la dependencia, la
consistencia y distintos estad́ısticos para hacer una clasificación de la importancia
de las variables y quedarse con las más pertinentes. Posteriormente estas variables
son introducidas en el algoritmo de machine learning y se calcula su rendimiento.
[28]

Chi-cuadrado: es un estad́ıstico ampliamente utilizado para medir la de-
pendencia entre dos variables. Este estad́ıstico nos dice cuanto se desv́ıan
dos elementos, el previsto y el observado. En el caso de “feature selection”
queremos ver la dependencia entre dos caracteŕısticas (O y E) y que esta de-
pendencia sea máxima. Esto se medirá con valores altos de �2 ya que cuanto
más independientes sean dos caracteŕısticas más similares serán sus valores
esperado y observado.

�
2
c =

X (Oi � Ei)2

Ei
(3.8)

ANOVA: Su nombre viene de análisis de varianza y fue desarrollada por
R.A.Ficher. Es un estad́ıstico que permite analizar el efecto de uno o más
factores sobre la media global de una población, por tanto, permite dividir
las caracteŕısticas en conjuntos.

Correlación de Pearson Es una medida de la correlación lineal entre dos
variables aleatorias. Se buscará caracteŕısticas con coeficientes de correlación
muy cercanos al 1, es decir, muy dependientes.

⇢x,y =
�x,y

�x�y
(3.9)

3.4.2. Métodos de envoltura

Estos métodos de selección de caracteŕısticas comienzan utilizando un sub-
conjunto de ellas, calculan el modelo y el rendimiento de éste. Luego repiten este
proceso con otras agrupaciones, introduciendo o eliminando diferentes caracteŕısti-
cas hasta generar el conjunto óptimo. Este proceso es muy costoso en términos de
recursos ya que requiere hacer el cálculo para numerosos grupos de caracteŕısticas
diferentes.[29] Existen distintos algoritmos para los métodos de envoltura:
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Figura 3.8: Método de envoltura[28]

Selección hacia delante: el proceso empieza con un conjunto vaćıo, de
todas las caracteŕısticas se obtiene la mejor en función del p-valor y se in-
troduce en el conjunto. Luego se prueba con el conjunto generado y otra
caracteŕıstica de las restantes y nuevamente se introduce la que da mejor
p-valor. Aśı sucesivamente se van añadiendo una por una las caracteŕısticas.

Selección hacia atrás: el proceso es al revés que el previo, se empieza con
el conjunto lleno y se va eliminando a cada iteración la caracteŕıstica con el
p-valor mayor, es decir, la más insignificante.

Selección recursiva: es una combinación de las dos anteriores. Empieza
como selección hacia delante añadiendo al conjunto la caracteŕıstica que de
el mejor p-valor. La diferencia es que una vez introducida esa caracteŕıstica,
se comprueban todas las demás pertenecientes al conjunto y se eliminan las
que den un p-valor mayor, es decir, se hace selección hacia atrás.

3.4.3. Métodos integrados

Estos métodos combinan filtrado y envoltura; en ellos la selección de carac-
teŕısticas se hace durante la propia construcción y entrenamiento del modelo. Los
algoritmos más destacables son LASSO que utiliza el valor absoluto de los coefi-
cientes como penalización y RIDGE que utiliza cuadrado.

3.5. Reducción de dimensionalidad

Como su propio nombre indica, las técnicas de reducción de dimensionalidad
reducen las dimensiones de los datos, manteniendo la mayor cantidad de informa-
ción posible. Este proceso se hace con distintos objetivos: para reducir el tiempo
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3.5. Reducción de dimensionalidad

y almacenamiento necesario, para facilitar la visualización de los datos y para
mejorar el rendimiento del algoritmo.

3.5.1. LSA (Análisis semántico latente)

Es una técnica de reducción de dimensionalidad que comienza utilizando una
matriz de frecuencia de términos-documentos (términos en las filas y documentos
en las columnas). A esta matriz se le aplica la descomposición en valores singulares
que consiste en representar una matriz como la multiplicación de otras tres.

M = U⌃V T (3.10)

Cada una de estas matrices tiene una utilidad, U es singular por la izquierda y
corresponde con la matriz que relaciona los términos y los temas; ⌃ es una matriz
diagonal con términos no negativos y refleja la importancia del tema. Finalmente,
V es singular por la derecha y refleja el tema de los documentos.

Figura 3.9: LSA[30]

3.5.2. LDA(Análisis discriminante lineal)

Cuando se quiere reducir la dimensionalidad de un conjunto, una de las solu-
ciones posibles es proyectar los elementos en los ejes. Para ello, es muy importante
la elección del eje de proyección ya que, si se limita el uso a los ejes X o Y, se puede
perder mucha información debido a caracteŕısticas que se solapen. Este problema
se resuelve gracias al LDA, una técnica estrechamente ligada con ANOVA y PCA,
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donde la idea es generar un nuevo eje basado en la información de las caracteŕısti-
cas. Este eje se situará de tal forma que la varianza entre las caracteŕısticas sea
mı́nima y maximice la distancia entre las medias. Más adelante se proyectarán las
caracteŕısticas en este nuevo eje y de este modo se reducirá la dimensión.[31]

Figura 3.10: Análisis discriminante lineal[31]

3.5.3. LDA(Latent Dirichlet Allocation)

Es una técnica de aprendizaje no supervisado que sirve para dividir las carac-
teŕısticas en temas. La división se hace por medio de una bolsa de palabras donde
los textos con las mismas palabras estarán en el mismo tema. El modelo es de
probabilidad generativa y la idea básica es que los documentos se reparten en los
temas latentes y cada tema tiene una distribución diferente de probabilidad. Para
asignar palabras a temas el algoritmo empieza asignando de manera aleatoria un
tema a cada palabra de un documento. Luego para cada palabra en cada docu-
mento se calcula la probabilidad de que se de un tema dado un documento y la
probabilidad de que se de la palabra dado un tema. Finalmente se actualiza que
la probabilidad de que w pertenezca al tema es la multiplicación de las anteriores
probabilidades. [32]

De este modo se pueden separar las palabras por temas y posteriormente los
documentos por temas.

Figura 3.11: LDA[33]
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3.6. Modelos de clasificación

3.6.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es aquel en el que para entrenar al modelo se in-
troducen una serie de datos etiquetados. Este aprende de estos datos y luego los
utiliza para predecir la salida dado un nuevo valor de entrada. Es el método más
utilizado y eficiente para hacer la clasificación de textos.

Existen dos tipos de algoritmos de clasificación, los discriminatorios y los ge-
nerativos. En el caso de los generativos el objetivo del algoritmo es aprender a
crear la clase desde cero; en ellos la clasificación se hace partiendo de un input y
prediciendo que clase terminaŕıa generando un objeto de ese tipo. Por el contra-
rio, en el caso de la clasificación discriminatoria el modelo aprende a clasificar en
categoŕıas, es decir, qué caracteŕıstica es más representativa de un grupo, pero sin
aprender como se generaŕıa ese grupo.

3.6.1.1. Naive bayes

Naive bayes es un algoritmo de clasificación generativa que se basa en una
categorización por probabilidades. Es decir, para comprobar si un texto t pertenece
a una categoŕıa â, calculará para todas las categoŕıas la probabilidad de c dado t
y cogerá el valor máximo:

â = argmax(P (c|t)) 8 c ✏ Categoŕıas(3.11)

La probabilidad de c dado t se calcula por medio de la regla de Bayes, introdu-
cida en 1763 por el matemático con el mismo nombre. Esta probabilidad se puede
calcular como:

P (c|t) = P (t|c) ⇤ P (c)

P (t)
(3.12)

Un texto está compuesto por distintas caracteŕısticas por tanto se puede ex-
presar:

P (t|c) = P (f1, f2, f3...|c) (3.13)

Para simplificar esa probabilidad se asume que todas las caracteŕısticas son inde-
pendientes entre śı, de ah́ı el nombre Naive Bayes. Teniendo en cuenta esta premisa
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la probabilidad condicionada se puede expresar por medio de la regla de la cadena
y se puede descomponer como:

P (f1, f2, f3...|c) = P (f1|c) ⇤ P (f2|c) ⇤ P (f3|c)... ⇤ P (fn|c) (3.14)

Aplicando las ecuaciones 3.11, 3.12 y 3.14 se puede llegar al resultado del clasifi-
cador:

â = argmax(P (c) ⇤
Y

f✏F

P (f |c)) 8 c ✏ Categoŕıas (3.15)

Este clasificador es tratado en espacio logaŕıtmico para aumentar la velocidad
y convertirlo en lineal:

â = argmax(log(P (c)) +
X

f✏F

log(P (f |c))) 8 c ✏ Categoŕıas (3.16)

Finalmente, gracias a esta fórmula el algoritmo puede decidir si un texto per-
tenece a una categoŕıa o a otra.

Para poder aplicar el clasificador también es necesario calcular las probabili-
dades de cada caracteŕıstica en un texto. Este proceso se hace durante el entrena-
miento del algoritmo como:

P (fi|c) = count(fi, c)P
f✏F count(f, c)

(3.17)

Este dato es suavizado a través de Laplace para evitar probabilidades igual a
0 que anulen el resultado de la probabilidad condicionada.[20]

3.6.1.2. Regresión loǵıstica

Al contrario que Naive Bayes que es un algoritmo de clasificación generativo,
la regresión loǵıstica es discriminatorio. Ambos algoritmos tienen en común que se
basan en probabilidades para la discriminación. En la regresión loǵıstica lo primero
que hace el algoritmo, durante el entrenamiento, es asignar a cada caracteŕıstica
un peso en relación a la categoŕıa en la que esté; cuanto más peso más importante
será esa caracteŕıstica en esa categoŕıa, y luego le añade un término de sesgo. Por
tanto, la representación de una categoŕıa se hace como una combinación linear de
las caracteŕısticas y sus pesos:

z = (
nX

i=1

wi ⇤ xi) + b (3.18)
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Este valor es pasado a la función loǵıstica o sigmoid, que toma valores entre 0
y 1 y tiene la forma:

�(z) =
1

1 + exp(�z)
(3.19)

Por tanto cuando se quiere clasificar un texto en una categoŕıa, se introduce de
la forma z a la función sigmoide y si el resultado es mayor de 0.5 (o otra barrera
que se establezca) pertenece a la categoŕıa original; si el valor es menor pertenece
a la otra categoŕıa.[20]

Figura 3.12: Función sigmoide[20]

3.6.1.3. Árbol de decisión

Los árboles de decisión son algoritmos que se basan en ir dividiendo la informa-
ción en subconjuntos en función de sus caracteŕısticas. Cada árbol empieza con la
caracteŕıstica más importante seleccionada por la entroṕıa, la relación de ganancia
o el ı́ndice gini; y divide los datos en dos subconjuntos. Este proceso se repite
recursivamente hasta que no queden datos o atributos.

3.6.1.4. Bosques aleatorios

Este algoritmo es más conocido por su nombre en inglés “Random forests”.
Está constituido por una serie de arboles de decisión, cada uno da una clasifica-
ción y al final se elige la clasificación más votada. Se basa en el concepto de que
varios modelos no correlacionados tendrán un rendimiento mejor que un solo mo-
delo. Por tanto, para que este tipo de algoritmos funcione, es fundamental que las
predicciones hechas por los individuos tengan una baja correlación entre ellas.
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Figura 3.13: Árbol de decisión[34]

3.6.1.5. K vecinos más próximos

El algoritmo se basa en el concepto de que los elementos más próximos en
distancia suelen pertenecer mismo grupo . Los elementos a clasificar son vectores
de N dimensiones y pueden ser teóricamente representados en el espacio eucĺıdeo.
El algoritmo selecciona los K vecinos más próximos al elemento que queremos
clasificar. La proximidad se hace en función de la distancia eucĺıdea:

d(x, y) =

vuut
NX

i=1

(xi � yi)2 (3.20)

Una vez seleccionados los vecinos, establece que la categoŕıa del elemento es aquella
que más se repita entre los vecinos.

Para la elección de K el mejor método es probar con diferentes K y quedarse
con aquella que tenga el error más bajo. Algunas cosas a tener en cuenta son que
cuanto más grande es la K más se reduce el ruido, pero también puede llegar un
punto donde se pierda el ĺımite entre clases y por tanto haya más errores. También
es importante tener en cuenta que para una clasificación binaria resulta interesante
elegir una K impar para que siempre haya una mayoŕıa.

La ventaja de este algoritmo es que tiene una fácil implementación y sirve
para clasificaciones, regresiones y búsquedas; sin embargo, cuando el número de
atributos es muy grande, se vuelve muy lento.[35]
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Figura 3.14: k vecinos más próximos[36]

3.6.1.6. Máquinas de vectores de soporte (SVM)

Este algoritmo está basado en el uso de hiperplanos como separadores binarios
de categoŕıas. Un hiperplano está definido como a1x1 + a2x2 + ... + anxn = c por
tanto si el valor es superior al hiperplano estará en una de las categoŕıas y si por el
contrario es menor, estará en la otra categoŕıa. Existen diferentes tipos de hiper-
planos, pero para optimizar el algoritmo se busca el plano óptimo de separación, es
decir el que más alejado está de todos los elementos. Las observaciones que definen
este plano son las que se conocen como vectores de soporte.

Sin embargo, el plano óptimo de separación es muy sensible a cambios de
datos y al ajustarse perfectamente a los datos del entrenamiento suele producir
overfitting. Para evitar esto se utilizan los llamados “clasificadores de vector de
soporte”. Estos planos no separan tan perfectamente las clases, pero son más
robustos y menos sensibles al overfitting.

Los clasificadores de vector de soporte son de gran utilidad para problemas
lineales; sin embargo, para datos separados no linealmente fallan. En esos casos
se utilizan las máquinas de vector de soporte que añaden una dimensión a los
datos para que sea posible separar los datos en dos categoŕıas por medio de un
hiperplano. Para hacer este aumento de dimensión se utilizan kernels y los hay
lineares, polinómicos, gaussianos...[37]
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Figura 3.15: SVM[37]

3.6.2. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, no se introducen unos datos etiquetados
para entrenar el algoritmo, sino que todos están sin etiquetar. En contraste con los
algoritmos de aprendizaje supervisados que buscan una función que les permita
hacer predicciones, en el aprendizaje no supervisado el objetivo es encontrar la
estructura básica de los datos que nos permita obtener más información sobre
ellos. En general estos algoritmos sirven para hacer agrupaciones o para reducir la
dimensionalidad. [38]

3.6.2.1. K-medias

Es un algoritmo que sirve para hacer agrupamiento de datos y al igual que
el algoritmo K vecinos más próximos, se basa en la distancia eucĺıdea entre los
elementos. El algoritmo comienza eligiendo aleatoriamente k centroides, luego a
cada punto se le asignara el centroide más cercano. Finalmente se calculará el
nuevo centroide de cada clúster como el punto en el que el error cuadrático a los
elementos del clúster es mı́nimo. Este proceso se repetirá hasta que los centroides
no cambien más o hasta que se llegue al número máximo de iteraciones definidas.

3.6.3. Redes neuronales

Las redes neuronales son estructuras que simulan la conexión de las neuronas
del cerebro. Están compuestas por varias capas, a cada neurona le entra un im-
pulso correspondiente a la entrada, multiplicada por el peso de la conexión. Estos
impulsos se suman en la neurona y se pasan a una función de activación que da
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la salida final de la neurona. La primera capa de neuronas recibe la información
inicial, y la última capa devuelve la salida final del algoritmo, todas las demás
capas se llaman capas ocultas.[39]

Figura 3.16: Neurona[40]

El entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo con redes neuronales
se basa en ajustar los pesos de las conexiones de las neuronas para conseguir la
salida esperada. Esto se realiza por un método llamado propagación hacia atrás y
consiste en introducir datos a la red y se van ajustando los pesos en función de los
errores hasta conseguir la salida esperada. [41]

Figura 3.17: Red neuronal[40]

3.7. Métricas del aprendizaje supervisado

Aqúı se presentan algunas métricas del aprendizaje supervisado cuando está
enfocado a la clasificación, estas métricas son los valores que nos permiten ver la
eficiencia del algoritmo.[41]

Matriz de confusión

33
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Las matrices de confusión están formadas por filas que representan los valores
reales de los datos y columnas que representan los valores predichos. En cada
celda se encuentra una cifra que corresponde al número de datos de cada categoŕıa
observada y predicha. De ella podemos sacar distintos componentes:

VP: son los verdaderos positivos, es decir la cantidad de valores que son
positivos y se identifican como positivos

VN: son los verdaderos negativos, al igual que antes son aquellos valores que
son negativos y se identifican como negativos

FP: son los falsos positivos, es decir aquellos valores que son negativos y se
identifican como positivos

FN: son los falsos negativos, aquellos valores que son positivos y se identifican
como negativos

Figura 3.18: Matriz de confusión[41]

Exactitud

Es el porcentaje de elementos clasificados correctamente, es decir lo cerca que
está el algoritmo de conseguir los valores reales.

Exactitud =
V P + V N

Total
(3.21)

Sensibilidad

Es la tasa de verdaderos positivos, es decir, el porcentaje de positivos identifi-
cados de entre todos los datos positivos. Un algoritmo muy sensible detecta muy
bien la clase para la que se ha medido la sensibilidad.

Sensibilidad =
V P

V P + FN
(3.22)
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Precisión

Es la tasa de verdaderos positivos, es decir porcentaje de positivos reales de en-
tre todos los datos identificados como positivos; representa como de cerca están los
valores entre ellos. Un algoritmo preciso indica que si sacamos un elemento de entre
los clasificados como positivos, el elemento probablemente esté bien clasificado.

Precisión =
V P

V P + FP
(3.23)

Especificidad

Es la tasa de falsos negativos, es decir porcentaje de negativos identificados
de entre todos los negativos. Un algoritmo con mucha especificidad indica que si
sacamos un elemento de entre los clasificados como negativos, el elemento proba-
blemente esté bien clasificado.

Especificidad =
V N

V N + FN
(3.24)

F1-score

Es una medida que relaciona precisión y sensibilidad; es muy útil cuando las
categoŕıas son diferentes de positivo o negativo.

F1 =
2 ⇤ sensibilidad ⇤ precisión
sensibilidad+ precisión

(3.25)
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4. Definición del trabajo

En este caṕıtulo se hablará del objetivo principal y objetivos secundarios del
proyecto, se describirá la base de datos utilizada, lo que se entiende por presencia
de testigos y se hablará del funcionamiento del algoritmo creado.

4.1. Objetivos del proyecto

Este trabajo tiene como objetivo principal elaborar un modelo de clasificación
de las descripciones de la base de datos de Hollaback. La clasificación se hará en
base a dos categoŕıas, aquellas en las que hay presencia de testigo, y aquellas en
las que no.

Para lograr el objetivo principal, se establecen cuatro objetivos secundarios:

1. Análisis de datos exploratorio: para obtener estad́ısticas relevantes sobre
la base de datos, como las ubicaciones de las denuncias, el tipo de descrip-
ciones, las franjas horarias en las que ocurrieron...

2. Aplicación de NLP básico a las descripciones: como una primera he-
rramienta para tratar el texto y observar sus caracteŕısticas principales.

3. Detección de los elementos que permiten al lector identificar la
presencia de un testigo dentro de una descripción y etiquetado de
descripciones.

4. Elaboración e implementación de un modelo NLP para diferenciar
las descripciones con testigo.
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4.2. Descripción de la base de datos

La base de datos utilizada es propiedad de la ONG Hollaback, y es cedida a
SoGooData con el objetivo de poder elaborar este proyecto sin fines lucrativos.
Esta base de datos contiene aproximadamente 12000 denuncias diferentes. Las
denuncias están hechas por v́ıctimas o testigos de situaciones de acoso en lugares
públicos y está compuesta por distintos campos:

ID: es una cadena de caracteres, única en la base de datos, asignada au-
tomáticamente por la página al hacer la denuncia y que permite identificarla.

ReportedAt: es un valor con formato fecha/hora (YYYY-MM-DD T hh:mm:ss)
y recoge la fecha y hora del incidente.

Lng: es un valor con formato coma flotante (float) y recoge la longitud del
lugar donde ocurrió el incidente.

Lat: también es un valor con formato coma flotante (float) y recoge la latitud
del lugar donde ocurrió el incidente.

Categories: es una cadena de caracteres que recoge la categoŕıa o cate-
goŕıas del acoso sufrido. Las diferentes categoŕıas pueden ser: abuso verbal,
gestos sexuales, tocar inapropiadamente, ser seguido, homofobia, transfobia,
racismo, colorismo, discriminación contra las personas con discapacidad o
discriminación por el tamaño de alguien (sizeism).

ReportedByBystander: es un valor booleano que es verdadero si la histo-
ria está narrada por un testigo y falso si está narrada por la v́ıctima.

Title: es una cadena de caracteres con el t́ıtulo de la descripción.

Description: es una cadena de caracteres con la descripción del incidente.
Este campo se utilizará para hacer la clasificación.

Figura 4.1: Ejemplo extráıdo de la base de datos
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4.3. Definición de presencia de testigos

Durante este proyecto se considerará que hay un testigo cuando una persona
externa a la situación la ve. Sin embargo, debido a la gran variedad de descrip-
ciones y a las diferentes formas de contar las experiencias, en ocasiones puede
resultar compleja la diferencia entre presencia o no. A continuación, se detallan
las consideraciones hechas para la clasificación.

Se considerará presencia de testigo siempre que haya alguien que pueda haber
visto el incidente, intervenga o no. Esto se debe a que en el momento que
hay una persona, aunque no actúe, ya cambia el sentimiento de la v́ıctima.

Aunque las v́ıctimas o acosadores sean más de una persona, no se conside-
rarán como testigos, sino como múltiples v́ıctimas o múltiples acosadores.

Cuando se habla de un lugar público, se considerará como testigo cuando se
diga expĺıcitamente que hab́ıa gente o se haga referencia a alguna persona
externa; sino pese a ser público se considerará que no hab́ıa testigos.

4.4. Desarrollo de la herramienta de clasificación

El programa de procesado de las descripciones se realiza en diversos pasos para
asegurar mayor eficiencia. El diagrama de flujo completo se puede encontrar en la
figura 4.2 y los pasos se encontrarán desarrollados durante el análisis de resultados.
En ĺıneas generales se realizará:

1. Importación de datos.

2. Limpieza de descripciones.

3. Tokenización del texto.

4. Normalización de las descripciones.

5. Tratamiento del idioma.

6. Eliminación de stopwords.

7. Stemming y lematización.
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8. Eliminación de stopwords.

9. NLP básico: representación del documento y reducción de dimensionalidad.

10. Selección de caracteŕısticas y entrenamiento y prueba de los modelos de
clasificación. Los modelos utilizados serán: regresión loǵıstica, naive bayes,
máquinas de vector de soporte, clasificador SGD y k vecinos más cercanos.

11. Selección del mejor modelo.

12. Clasificación de descripciones completas.

Cabe destacar que el proceso de entrenamiento y prueba de modelos se hará con
conjuntos de datos diferentes para ver como vaŕıa la eficiencia. Las combinaciones
serán:

Modelo entrenado con descripciones completas y probado con descripciones
completas.

Modelo entrenado con descripciones simplificadas y probado con descripcio-
nes simplificadas.

Modelo creado con descripciones simplificadas y probado con descripciones
completas.

Modelo creado con descripciones completas y simplificadas y probado con
descripciones completas.
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Figura 4.2: Diagrama de flujo del algoritmo
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5. Análisis de resultados

5.1. Resultados del análisis preliminar

En esta sección se hizo un análisis previo de la base de datos para identificar
algunas caracteŕısticas e información destacable.

Para interpretar bien los resultados es importante tener en cuenta que los even-
tos de acoso reales y el número de denuncias no están fuertemente correlacionados.
Existen numerosos factores sociales y culturales, como puede ser el conocimien-
to de la plataforma Hollaback, que pueden hacer favorecer que se realicen más o
menos denuncias dependiendo de las condiciones. Algunos de los factores que se
piensa que pueden afectar son la localización geográfica, la hora en la que ocurrió,
el idioma de las denuncias o el tipo de acoso.

5.1.1. Distribución de las denuncias

Gracias a la herramienta de uso libre llamada Carto [42] se pueden representar
diferentes capas de datos en un mapa dinámico. En este caso se hizo una repre-
sentación de las denuncias en un mapa mundial utilizando la latitud y longitud
proporcionadas. De este modo se pudo observar la distribución general de las de-
nuncias, que refleja en gran medida el alcance mundial del movimiento Hollaback.

En esta imagen se puede ver que las denuncias se concentran principalmente
en Europa y Estados Unidos. En estos lugares el movimiento Hollaback es más
fuerte, y se debe a distintos factores. Uno de los más importantes es porque son los
primeros lugares donde se lanzó la plataforma y por tanto el origen del movimiento,
concretamente en Nueva York. Esta imagen también refleja las zonas del mundo
donde el movimiento todav́ıa no ha llegado como África o está empezando a coger
fuerza como la India, Sudeste asiático y Sudamérica.
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Figura 5.1: Distribución mundial de denuncias

Otro dato de interés es la distribución del número de denuncias a lo largo de
los años, para ver como ha ido variando el éxito y alcance de Hollaback desde su
creación. Se puede observar que desde que empezó en 2005 el número de usuarios
fue creciendo hasta 2014 donde tuvo su punto más alto, desde entonces el número
de denuncias ha ido disminuyendo con los años. Se podŕıa pensar que la cáıda se
debe a un descenso en el número de situaciones de acoso; sin embargo, resulta
poco probable que el decrecimiento sea tan grande sobre todo si se compara con
estad́ısticas generales. Por tanto, lo más probable es que la disminución esté causa-
da por la aparición de nuevas plataformas similares que han hecho que se repartan
los usuarios.

5.1.2. Idioma de las denuncias

Otro dato que se analizó fue el idioma de las denuncias. En el caso del NLP es
necesario construir un modelo para cada idioma, por tanto esta información tiene
relevancia para elegir el idioma más común.

En este caso se comprobó que el idioma más usado era el inglés, siendo el 70%
de las descripciones en este idioma. Eso hizo que se decidiese utilizar el inglés como
idioma base para el desarrollo del programa. Los siguientes idiomas mayoritarios
son español y francés; por tanto seŕıan otras lenguas interesantes a analizar para
posteriores estudios.
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Figura 5.2: Distribución de las denuncias por años

Figura 5.3: Idiomas en denuncias

5.1.3. Distribución temporal de las denuncias

Posteriormente, se estudió la distribución de las denuncias en función de cuatro
intervalos horarios: madrugada (1 am a 6 am), mañana (7 am a 12 am), tarde (1
pm a 6pm) y noche (7pm a 12pm). El objetivo era ver en qué intervalos es más
frecuente sufrir una experiencia de acoso y también ver como se distribúıan en una
ciudad.

En este caso se escogió una ciudad conocida para poder entender mejor los
resultados. En la imagen 5.4 se ve claramente que el menor número de incidentes
ocurren de madrugada, pero que están más concentrados en el centro. En el resto
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Figura 5.4: Distribución de las denuncias por intervalos en Madrid

de horarios la concentración de denuncias sigue siendo en el sector más céntrico,
sin embargo, se puede ver que por las mañanas tiende a estar desplazado al norte y
por las tardes al sur-este. La concentración mayoritaria en el centro se debe a que
Hollaback es más conocido entre extranjeros que se mueven principalmente por esa
zona. Esto se puede comprobar viendo el idioma de las descripciones, inglés casi
siempre en el centro y español en los exteriores. Por tanto, no se puede deducir
que haya más acoso en una zona o en otra, solo que está más denunciado.

En la figura 5.4 también se puede ver una gran diferencia entre las horas de la
madrugada y las de el resto del d́ıa. Para comprobar si esto ocurŕıa en el resto del
mundo se hizo un histograma por intervalos horarios de todas las denuncias.

Figura 5.5: Histograma de denuncias por intervalos horarios

En esta imagen se puede ver que la madrugada y la mañana son los intervalos
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horarios con menos denuncias. Resulta interesante el hecho de que a pesar de que
de madrugada hay un tercio de afluencia en las calles, hay más denuncias que por
la mañana. Esto implica que cruzándose a alguien, hay mayor probabilidad que
esta persona vaya a acosar de madrugada que por la mañana y que por tanto sea
una franja horaria mucho más peligrosa. Otro dato interesante del gráfico es que
por la tarde y por la noche hay el mismo número de denuncias. Por tanto, al igual
que en el caso anterior, al haber menos gente por la noche, hay mayor probabilidad
de sufrir un acoso.

5.1.4. Tipo de acoso

Otro de los datos interesantes que se recoge en la base es el tipo de acoso
sufrido por las v́ıctimas. Estos datos se pueden comparar con los presentados en
la introducción y elaborados en el #MeToo [1], que teńıa en cuenta todos los tipos
de acoso y no solo aquellos en lugares públicos. Se puede comprobar que como
en el estudio, el grupo más frecuente son aquellos acosos de tipo verbal; según el
estudio estas representaban el 76% de los casos en mujeres. En en el caso de la
base de datos la cifra está en torno al 60% pero habŕıa que tener en cuenta todas
aquellas descripciones puestas como “otros”. En el estudio la segunda categoŕıa es
tocamientos indeseados, esto también ocurre con las descripciones de la base de
datos siendo “groping” la segunda más frecuente. Por tanto, se puede ver que la
base de datos pese a no abarcar tantos ámbitos como el estudio #MeToo, tiene en
general los mismos resultados cualitativos.

Figura 5.6: Frecuencia del tipo acoso
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5.1.5. Denunciado por testigos

Finalmente, en la base de datos existe una categoŕıa para indicar si la descrip-
ción ha sido subida o no por un testigo que presenció el incidente. Este dato es
un buen indicador de si el testigo ha tomado un rol activo durante el acoso, ya
que si denuncian el incidente es probable que hayan intervenido testigos. Podemos
ver que apenas un 5% de las descripciones están subidas por ellos, lo que podŕıa
implicar que la mayoŕıa de testigos no toman acción directa.

Figura 5.7: Denunciado por testigos

Sin embargo, también es importante ver la relación entre el número de denun-
cias hechas en un año y el número de denuncias hechas por testigos ese mismo
año, de este modo se puede saber si han aumentado en proporción. En la figura
5.8 se puede ver que a lo largo de los años, si descartamos el 2020 por estar to-
dav́ıa incompleto, ha aumentado ligeramente el número de denuncias hechas por
los testigos en relación al número de denuncias hechas (figura 5.2). Lo que puede
sugerir que la gente está más concienciada.

Figura 5.8: Denunciado por testigos

En este proyecto se tratarán las descripciones hechas por v́ıctimas, para poder
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detectar en ellas la presencia de testigos. Esto permitirá etiquetar mejor los datos
para futuros trabajos con el fin de concienciar a los testigos sobre la importancia
de su intervención.

5.2. Resultados del algoritmo de procesamiento
del texto

Para poder crear los modelos de clasificación con las descripciones de la base de
datos, es importante que el texto sea lo más homogéneo posible. El procesamiento
de texto se realiza en una serie de etapas detalladas a continuación, que tienen el
objetivo de reducir la ambigüedad sin perder información importante.

5.2.1. Importación de datos

Como se ha dicho previamente el primer paso del algoritmo es la importación
del csv al programa. Esto se hace a través del módulo csv [43] y por medio de un
diccionario con clave el número de descripción y atributos otro diccionario con la
información importante. El resultado son elementos con esta estructura:

Figura 5.9: Estructura inicial de datos

Cabe destacar que al comienzo del algoritmo se importan todos los datos para
poder usarlos en el análisis preliminar. Tras el análisis preliminar se utilizarán
únicamente las descripciones para el resto del algoritmo.

5.2.2. Limpieza de datos

Para realizar esta tarea se utilizan dos funciones con dos módulos diferentes.
El primero es bs4 de BeautifulSoup [44] y elimina las etiquetas html que pueda
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haber en las descripciones. El segundo módulo es Contractions [45] para separar las
posibles contracciones del texto y tratarlas como dos palabras. Este proceso tiene
el efecto esperado y consigue eliminar hasta las contracciones más complicadas
como “gonna” y “wanna”; sin embargo no trata con los genitivos (’s).

5.2.3. Tokenización

Como se ha explicado previamente en las tecnoloǵıas, la tokenización es el
proceso por el cual se divide un texto en una lista de palabras. Para realizar esta
función se usó el módulo wordtokenize de la biblioteca nltk[46]. Al haber eliminado
previamente las contracciones se evita que la tokenización separe en función de los
apóstrofos y tenga en cuenta las palabras completas, a excepción del ’s que se
utiliza en inglés.

5.2.4. Normalización

El proceso de normalización tiene como objetivo hacer todos los tokens iguales
y fáciles de procesar. Para ello realiza tres pasos, el primero es convertir la palabra
a minúsculas, para que “HOLA” y “hola” no sean consideradas dos palabras dife-
rentes. El segundo consiste en eliminar los genitivos (’s) ya que se comprobó que
eran separados durante la tokenización y generaban errores durante el procesado
si no eran eliminados. El tercero elimina la puntuación y otros caracteres extraños
que hayan podido quedar tras la tokenización; sin embargo, mantiene tildes y le-
tras de otros idiomas por si el procesamiento se hace en otra lengua. En la figura
5.10 se puede un ejemplo del texto tras el tratamiento.

Figura 5.10: Resultados del preprocesado
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5.2.5. Detección de idioma

Durante la lectura de las descripciones se comprobó que exist́ıan en diversos
idiomas diferentes, por tanto era imperativo conocer el idioma de cada una para
poder tratarlas. Los idiomas más comunes y por tanto los detectados son: inglés,
español, francés, italiano y alemán; el resto de las descripciones se guardan como
“otros idiomas”.

Para hacer esta detección se hizo uso de las stop words de cada diccionario que,
como se ha dicho previamente, son las palabras más frecuentes en un idioma. Para
cada lengua se contó cuantas stop words hab́ıa en el texto y se escogió el idioma
en el que este número era máximo.

Para tratar con los “otros idiomas” se estableció un recuento mı́nimo de stop
words, si no llegaban pertenećıan a la categoŕıa de “otros”. Este mı́nimo empezó
siendo 5, pero posteriormente se vio que no funcionaba para textos largos ya que
palabras como “a” salen en todos los idiomas. Por tanto, se acabó filtrando en
función del tamaño y asignando que mı́nimo el 10% de las palabras teńıan que ser
stop words para pertenecer a un idioma.

Este proceso todav́ıa da algunos problemas con idiomas parecidos entre ellos
como el español y el portugués, como se puede comprobar en la imagen 5.11. Si
se quisiese más precisión se podŕıa solucionar comparando el diccionario entero
en vez de las stop words; sin embargo, seŕıa un proceso muy lento y consumiŕıa
muchos recursos.

Figura 5.11: Resultado de la detección de idiomas
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Para este proyecto se utilizan solo las descripciones en inglés, que son las más
numerosas en la base de datos; el resto de descripciones son almacenadas para
otros usos futuros. Como se ha dicho antes, a veces existen algunos idiomas mal
etiquetados debido a las stop words; esto ocurre en el caso del inglés. Debido a
que estas palabras sesgaŕıan mucho el algoritmo de clasificación si se introdujesen,
es imprescindible eliminarlas. Para ello se introduce una función que comprueba
palabra por palabra todas las descripciones etiquetadas como inglés y elimina
aquellas palabras que no pertenezcan al diccionario inglés. Esto se hace obteniendo
el diccionario completo gracias al modulo words de la biblioteca nltk.corpus. [46]

5.2.6. Eliminación stopwords

Como se ha dicho previamente una fase de gran importancia en el procesado del
texto es la eliminación de stop words. De este modo se reduce memoria y además
se evita el uso de palabras que salen en todos los textos y no aportan significado.
Para ello se eliminan las palabras de las descripciones que coincidan con la lista
de stopwords. Esta lista se obtiene a través del módulo stopwords de la biblioteca
nltk.corpus,[46].

5.2.7. Lematización y stemming

Este paso se realiza para reducir el número de palabras en memoria, dejarlas
con la misma ráız y poder compararlas como palabras iguales. Para realizar este
proceso se utiliza el LancasterStemmer y el WordNetLemmatizer de la biblioteca
nltk.stem.[46]

Durante el proceso se comprobó que el stemmer funcionaba bien; sin embargo,
el lematizador necesitaba información sobre el tipo de palabra a lematizar para
tener más exactitud. Eso hizo que se implementase una función para detectar el
tipo de palabra gracias al modulo postag de nltk.[46]. En la figura 5.12 se puede
ver el resultado de la lematización y stemming.

Figura 5.12: Resultado de stemming y lematización

52



5.2. Resultados del algoritmo de procesamiento del texto

5.2.8. Bolsa de palabras

Como se dijo previamente uno de los modos de representación de documentos
es el Bag of Words. En este caso se aplicó para poder tener una idea de cuales eran
las palabras más frecuentes en los textos. Para ello se utilizaron dos herramientas:
wordcloud [47] que nos permite una visión más agradable de las palabras más
importantes y FreqDist de nltk [46] que permite saber exactamente el recuento.

En la figura 5.13 se puede ver que verbos como decir y andar son las palabras
más frecuentes, con alrededor de 10000 veces en los 8000 documentos en inglés,
lo que sugiere que a la mayoŕıa de las personas les ocurrió algo mientras andaban
o que alguien les habló. En el quinto puesto se encuentra la palabra hombre, lo
que indica que en la mayor parte de los casos un hombre desconocido hizo algo.
Esto tiene sentido tratándose de una base de datos de denuncias de acoso donde
la mayoŕıa están hechas por mujeres.

Figura 5.13: Resultado de la bolsa de palabras

5.2.9. TF-IDF

Otra forma de representar el documento, fue a través de la técnica TF-IDF
que, como se dijo antes, nos permite ver que palabras son más destacables en un
documento, en relación a otros. Al igual que la técnica de bolsa de palabras, esta
representación se utilizará más adelante como input para los algoritmos. Se puede
ver su uso en la figura 5.14, donde se muestran las palabras más representativas
de la descripción en términos de tf-idf.
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Figura 5.14: Resultado de tf-idf

5.2.10. Latent semantic análysis

Como se ha dicho previamente, LSA es una técnica de reducción de dimensio-
nalidad para NLP que se basa en el uso del singular value descomposition, más
concretamente la reducción se hace a través del SVD truncado. En este proyecto
se aplica el LSA para ver como quedaŕıa el texto dividido en 2 temas genera-
les en función a las palabras contenidas. Esta reducción se hace con el modelo
TruncatedSVD de la parte de descomposición de sklearn [48] y con TF-IDF como
representación de textos.

Tras su aplicación se obtienen los siguientes resultados: las palabras más im-
portantes y caracteŕısticas del tema 0 son: walk, say, man, guy, look, like, street;
y las del tema 1 son: walk, car, yell, street, drove, hey, shout. Y se puede ver que
los textos quedan divididos en dos categoŕıas, siendo la 0 más mayoritaria que la
1. En la imagen 5.15 se muestra un ejemplo donde la primera frase perteneceŕıa
en un 17% a la categoŕıa 0 y en un 0.5% a la categoŕıa 1

Figura 5.15: Resultado de LSA

Esta descomposición se puede representar en el espacio de dos dimensiones,
como se aprecia en la figura 5.16. Solo se representan 100 descripciones para no
complicar la visualización en el gráfico.
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Figura 5.16: Resultado de la representación de las 100 primeras descripciones

5.2.11. LDA

Otra técnica de reducción de dimensionalidad basada en machine learning es
LDA, que se implementa a través de la biblioteca gensim [17] y usando el modelo
BoW. En este caso nuevamente se intenta separar los textos en dos temas gra-
cias a palabras con pesos ponderados, el resultado es: tema 0: 0.020*walk +
0.015*say + 0.014*get + 0.011*man + 0.011*go, y tema 1: 0.014*say +
0.013*walk + 0.013*get + 0.012*go + 0.009*make

Se puede ver que los temas de la categoŕıa 0 coinciden en gran medida con los
del LSA. La categoŕıa 1 difiere y tiende a repetir palabras de la categoŕıa 0. Esto
puede estar causado por el uso del BoW en vez del TF-IDF.

Finalmente, es importante destacar que la división natural en dos temas no se
hace en función del criterio deseado que es que haya testigo o no. Por tanto se
tendrán que implementar algoritmos de clasificación con aprendizaje supervisado
para poder realizarla.

5.2.12. Word2Vec

Como se dijo previamente, el word embeding es una técnica que consiste en
representar con vectores y forma similar, palabras con significados parecidos. La
técnica más conocida de word embeding es Word2Vec y durante el proyecto se
aplicó a la base de datos para ver la representación de estas palabras. Para ello se
utilizó la biblioteca models de gensim.[17]

El resultado es que cada palabra tiene una representación vectorial de 100
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dimensiones, pasadas como parámetro al algoritmo. Se puede ver un ejemplo para
la palabra “beautiful” en la figura 5.17

Figura 5.17: Representación en 100 dimensiones de la palabra “beautiful”

La técnica word2vec resulta muy útil si se quiere encontrar palabras similares
a una dada, y por tanto palabras que se encontrarán en mismos contextos. Por
ejemplo, si se buscase las palabras más similares a “beautiful” se obtendŕıa el
resultado de la figura 5.18

Figura 5.18: Palabras más similares a “beautiful”

Se puede ver que el algoritmo acierta en gran medida con sinónimos como “gor-
geous”,“nice”,“sexy”,“cute”. Pero que sin embargo, incluye algunas palabras que
suelen estar directamente relacionadas con la palabra pero no son similares a ella.
Por ejemplo, “hi” muy usada en “hi beautiful” o “babe” por frases como “beautiful
babe”. Estas expresiones se pueden encontrar a menudo en las descripciones y por
tanto pese a no ser sinónimos el algoritmo las considera similares.

5.3. Resultados de los modelos de clasificación

Se han creado modelos de clasificación para tres escenarios distintos: descrip-
ciones completas, descripciones simplificadas y ambas descripciones. Para cada
escenario se han desarrollado cinco modelos de clasificación: regresión loǵıstica,
naive bayes, máquinas de vector de soporte, clasificador SGD (descenso de gra-
diente estocástico) y k vecinos más próximos.
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5.3.1. Modelos de clasificación con descripciones comple-
tas

Al tratarse de modelos de aprendizaje supervisado, resultaba imprescindible
tener un número de descripciones etiquetadas para construir el modelo. Por tanto
se leyeron y etiquetaron 99 descripciones de la base de datos, de ellas 33 teńıan
presencia de testigo y 66 no la teńıan. Estás se dividieron de forma equilibrada
en dos conjuntos, el de entrenamiento y el de prueba. A las descripciones se les
aplicaron dos tipos de extracción de caracteŕısticas: tf-idf y BoW, del paquete
feature-extraction de sklearn [48] y a las etiquetas se les aplicó un modelo binario
con el módulo LabelBinarizer de la biblioteca preprocessing de sklearn. Tras ajustar
y calcular varias veces los modelos se comprobó que los parámetros más eficientes
para la extracción de caracteŕısticas eran el mı́nimo y máximo df a 0 y 1 y el
número de n-gramas limitado a 1.

Posteriormente se construyeron distintos modelos de clasificación para compro-
bar cual es el más eficiente para la base de datos dada. Estos modelos son: regresión
loǵıstica, multinomial naive bayes, máquinas de vector de soporte (SVM), K veci-
nos más próximos y un clasificadorSGD. La evaluación de los modelos se basó en
las métricas relacionadas con la categoŕıa “con testigo”. Además se priorizó que
los modelos tengan precisión (los elementos detectados en una categoŕıa realmente
pertenecen a ella) que sensibilidad (que detecte la mayoŕıa de casos), ya que las
descripciones se usarán posteriormente para evaluar el sentimiento y es preferible
que haya menos descripciones pero que estas estén bien clasificadas y no haya
datos falsos.

5.3.1.1. Regresión loǵıstica

El primer modelo que se utilizó fue el de regresión loǵıstica, para ello se uti-
lizó el módulo LogisticRegression perteneciente a la biblioteca linear models de
sklearn[48]. Se estableció un número máximo de 500 iteraciones y una penaliza-
ción l2 y se aplicó el modelo a los datos en BoW y TF-IDF. Tras ello se calcula la
matriz de confusión: ✓

33 0
14 3

◆
(5.1)

Esta matriz representa en las filas los valores reales y en las columnas los predichos,
el primer valor corresponde con la categoŕıa “sin testigo” y el segundo la categoŕıa
“con testigo”. Por ejemplo, en este caso habŕıa 14 descripciones etiquetadas como
“sin testigo” que en realidad eran “con testigo”.
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Gracias a la matriz se pueden calcular las métricas y se comprueba que en el
modelo con BoW la exactitud es alta (72%). Sin embargo, tiene una sensibilidad
muy baja, del 17% para las descripciones con testigo (solo 17 de cada 100 descrip-
ciones “con testigo” son clasificadas como tal). También tiene una precisión total
(100%) para la categoŕıa “con testigo”, osea que si el algoritmo incluye la des-
cripción en esa categoŕıa, estará bien clasificada. El modelo con tf-idf tiene menor
exactitud 68% y el mismo problema de sensibilidad, con una matriz de confusión:

✓
33 0
17 0

◆
(5.2)

Se puede comprobar que la regresión loǵıstica no es muy buen clasificador para
los datos de origen.

5.3.1.2. Naive Bayes

El segundo modelo utilizado es naive bayes también perteneciente a la bibliote-
ca sklearn. En este caso el modelo BoW tiene una exactitud del 66% y una matriz

✓
28 5
12 5

◆
(5.3)

Este modelo pese a tener peor exactitud y precisión (50%), tiene una sensibilidad
mayor (30%) para la categoŕıa “con testigo” que el modelo LR.

En el caso del TF-IDF se obtienen los mismos resultados que en LR, es decir,
una exactitud del 66% y una matriz:

✓
33 0
17 0

◆
(5.4)

Por tanto el modelo NB para bow tiene una eficiencia parecida al LR, mejoran-
do la sensibilidad pero empeorando la precisión. Para tfidf sigue siendo un mal
clasificador.

5.3.1.3. Máquinas de vector de soporte

El tercer modelo creado fue el SVM y también se implementó con la biblioteca
sklearn. Para este modelo en el caso del BoW, la exactitud aumenta al 72% y la
matriz de confusión es: ✓

28 5
9 8

◆
(5.5)
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Se puede ver que la precisión aumenta al 61% y la sensibilidad al 47%. por ello
es un modelo mejor que los anteriores.

En el caso del tfidf la matriz es:

✓
32 1
15 2

◆
(5.6)

Por lo tanto la precisión es 66% y la sensibilidad 11%, al ser mucho menores que
en el caso anterior es un modelo peor.

5.3.1.4. Clasificador con descenso de gradiente estocástico

El cuarto modelo es el llamado SGDClassifier. En realidad el SGD es simple-
mente una técnica de optimización que se aplica dentro del modelo a un clasifica-
dor. Este clasificador se puede cambiar en los parámetros, en este caso se utiliza
la opción loss=‘hinge’, es decir, será un SVM. Por tanto, se trata de un modelo
como el anterior pero con un tipo de optimización diferente. Para elaborar este
clasificador se utiliza el modelo SGDClassifier de sklearn. En este caso la matrices
de confusión tanto del bow y el tfidf son similares a la del tfidf del modelo SVM.
Por tanto también tienen poca precisión y sensibilidad y no es un buen clasificador.

✓
32 1
15 2

◆
(5.7)

5.3.1.5. K vecinos más próximos

El último modelo usado es el de K vecinos más próximos y es implementado
con el módulo KNeighborsClassifier de sklearn. En este caso tanto para el modelo
bow como para el modelo tfidf se obtiene una matriz de confusión:

✓
30 3
12 5

◆
(5.8)

Podemos ver que tiene más precisión (63%) que el modelo SVM, pero menos
exactitud (70%) y menos sensibilidad (29%) por lo que seŕıa un modelo peor que
el SVM pero mejor que el clasificador SGD, LR y naive bayes.
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5.3.1.6. Resumen

Para poder hacer una comparación más precisa, se han recogido en la tabla 5.19
y en el gráfico 5.20 todas las métricas de los modelos expuestos. Estas métricas
están calculadas en función de las matrices de confusión de cada modelo. Las siglas
ST y CT hacen referencia a las categoŕıas “con testigo” o “sin testigo”. A pesar
de que la tabla recoge información de ambas categoŕıas, la que se tendrá en cuenta
es aquella “con testigo”. Los modelos evaluados son la Regresión loǵıstica (LR),
multinomial naive bayes (NB), support vector machine (SVM), stochastic gradient
descendant (SGD) y K nearest neighbours (KNN).

Figura 5.19: Métricas de modelos con descripciones completas

Figura 5.20: Métricas de modelos con descripciones completas

Se puede ver que todos los modelos tienen una exactitud alrededor del 70%.
Además, salvo la regresión loǵıstica y naive bayes, también tienen una precisión
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en torno el 63% para el modelo con testigo. Esto quiere decir que el 63% de las
veces un elemento sacado de la clase con testigo estará bien clasificado. También
se puede ver que la mayoŕıa de modelos tienen baja sensibilidad para detectar
testigos, siendo el más alto el SVM para el BoW con un 47%. Esto querŕıa decir
que teniendo una descripción testigo, el algoritmo tiene un 47% de posibilidades de
categorizarlo como tal. Otro estimador que se tendrá en cuenta en gran medida es el
F1-score que permite relacionar precisión y sensibilidad, su fórmula se encuentra en
la ecuación 3.25. Fijándose en este parámetro para los modelos, se puede comprobar
que el mejor seŕıa el SVM con la representación BoW.

5.3.1.7. Complejidad de las descripciones

Se puede ver que aunque la mayoŕıa de algoritmos tienen una precisión y exac-
titud aceptable, tienen poca sensibilidad. Se piensa que esto puede ser debido a la
complejidad y gran extensión de las descripciones, en las que apenas dos palabras
de 100 sirven para indicar la presencia de testigos y por tanto resulta dif́ıcil para
un algoritmo clasificarlas.

Para entender mejor esa complejidad, en la figura 5.21 se muestra una des-
cripción real, bien clasificada. En rojo están marcadas las palabras que indican la
presencia de un testigo. Se puede ver que estas suponen una pequeña parte de la
descripción, aun aśı el modelo es capaz de clasificarlo porque palabras como “full”
o “everyone” son palabras muy distintivas. Sin embargo, la mayoŕıa de descripcio-
nes no cuentan con palabras con tanto peso y por tanto el modelo tiene problemas
para identificarlas como “con testigo”.

Algunos de los problemas de precisión también están asociados a la comple-
jidad de las descripciones; por ejemplo, cuando aparece la palabra “friend”, es
dif́ıcil saber si el amigo era testigo o era v́ıctima o agresor. Además palabras como
“boyfriend” o “girlfriend”, quedan reducidas a “friend” durante la lematización lo
que genera aún más ambigüedad. Este tipo de descripciones suele clasificarse co-
mo positiva, dando positivos reales como en el ejemplo de la imagen 5.22, o falsos
positivos, como en la imagen 5.23. Esos falsos positivos provocan una reducción
en la precisión.

Por tanto se puede ver que existe una gran complejidad en las descripciones
que provoca falsos positivos y falsos negativos y hace que la clasificación no sea
totalmente eficiente. Para tratar de solucionarlo se decidió crear modelos con des-
cripciones simplificadas que permitiesen entrenar los algoritmos únicamente con
palabras claves.
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Figura 5.21: Ejemplo de descripción completa

Figura 5.22: Ejemplo de descripción completa con positivo real

Figura 5.23: Ejemplo de descripción completa con falso positivo

5.3.2. Modelos de clasificación con descripciones simplifi-
cadas

Como se ha dicho, tras elaborar los modelos con las descripciones completas,
se comprobó que muchos no eran muy sensibles a las descripciones con testigo.
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Se pensó que esto pod́ıa deberse a que las descripciones completas eran muy lar-
gas y complejas. Por ello se decidió crear una base de datos alternativa, cogiendo
las expresiones más representativas que utilizan las v́ıctimas para indicar la pre-
sencia de testigos y otras inventadas; y expresiones que pudiesen sugerir que no
hab́ıa testigos. La base de datos creada manualmente tiene solo dos campos, las
descripciones y las etiquetas, un ejemplo se muestra en la figura 5.24.

Figura 5.24: Base de datos simplificada

Esta base de datos está compuesta por 97 descripciones etiquetadas de las
cuales 55 indican presencia de testigos y 42 indican la no presencia. Al igual que
con las descripciones completas, estas son representadas como bag of words y tfidf
y luego introducidas a todos los modelos usados previamente.

Para evitar detallar caso por caso como se ha hecho antes y debido a la similitud
del proceso, se exponen en las figuras 5.25 y 5.26 la tabla y gráfico con los resultados
obtenidos a través de las matrices de confusión.

Figura 5.25: Métricas de modelos con descripciones simplificadas

Se puede ver que menos el SGDClassifier que da resultados peores, todos los
modelos tienen las mismas métricas. Tienen una exactitud del 69%, una precisión

63
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Figura 5.26: Métricas de modelos con descripciones simplificadas

un poco más alta que los modelos con descripciones completas (67%) y una sen-
sibilidad mucho mayor (89%). Esto quiere decir que para descripciones cortas, el
89% de las veces si la descripción tiene testigos, la clasificará bien y el 67% de las
veces si se saca una descripción de las clasificadas como con testigo, estará bien
clasificada. Combinando estas dos métricas podemos ver que tienen también un
F1-score mayor (76%) que el 53% que daba el mejor modelo con las descripciones
completas.

Como se ha visto las descripciones simplificadas dan mejor resultado que las
descripciones completas a la hora de entrenar y probar los modelos. Sin embargo,
el objetivo del proyecto es clasificar las descripciones existentes en la base de
datos. Por ello el siguiente paso fue probar a aplicar los modelos simplificados y
aparentemente más eficientes, a las descripciones completas.

5.3.3. Modelos de clasificación con descripciones simplifi-
cadas aplicados a descripciones completas

En este apartado se analizará la efectividad de los modelos elaborados con des-
cripciones simplificadas para predecir la categoŕıa de las descripciones completas.
Nuevamente para evitar entrar en detalles sobre cada modelo, se presentarán y
analizarán la tabla de métricas y gráfico obtenidos por medio de las matrices de
confusión.

64



5.3. Resultados de los modelos de clasificación

Figura 5.27: Métricas de modelos simples aplicados a descripciones completas

Figura 5.28: Métricas de modelos simples aplicados a descripciones completas

En este caso se puede comprobar que los modelos han mejorado mucho su pun-
tuación F1 con respecto a los modelos con descripciones completas, debido a un
gran aumento de la sensibilidad. Sin embargo, la exactitud y precisión han bajado
en gran medida teniendo una precisión para la categoŕıa con testigo de aproxima-
damente 40%. Esto implicaŕıa que solo el 40% de los elementos de la categoŕıa
con testigo estaŕıan bien clasificados. Estos modelos no podŕıan ser utilizados para
el proyecto ya que habŕıa muchos datos falsos, como se ha dicho antes, resulta
preferible un modelo poco sensible pero que los datos que cojan si sean precisos.

Viendo que unos modelos teńıan precisión y otros sensibilidad, se se intentó
buscar una solución mixta.
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5.3.4. Modelos de clasificación con descripciones mixtas

En este apartado se buscó analizar el efecto de entrenar el modelo con los
datos simplificados y con una parte de los datos completos. La otra parte de las
descripciones completas se guardará para hacer el test de los modelos. Las métricas
de cada uno de los modelos están resumidas en la siguiente tabla y gráfico:

Figura 5.29: Métricas modelos mixtos aplicados a descripciones completas

Figura 5.30: Métricas modelos mixtos aplicados a descripciones completas

En este caso se puede comprobar que tanto la precisión como la sensibilidad
han disminuido en gran medida, por lo que este modelo pese a haber mezclado dos
bases de datos que funcionaban bien, es el menos eficiente de todos.
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6. Conclusiones

6.1. Conclusiones del proyecto

Del análisis exploratorio de datos se pueden sacar distintas conclusiones que
resultan de gran importancia para el proyecto. La primera es que el idioma pre-
dominante es el inglés y que por tanto el análisis de texto tiene que realizarse
en este idioma para poder sacar el máximo provecho a la base de datos. La se-
gunda es la baja tasa de denuncias hechas por testigos, esto demuestra que
śı existe la necesidad de concienciar a la gente sobre la importancia de intervenir
como testigo y se reafirma la importancia del desarrollo de este proyecto. Otras
conclusiones que se pueden extraer es que hay un reparto desigual de las de-
nuncias en el mundo, lo que puede sugerir la necesidad de expandir el alcance
de la plataforma a lugares donde no se conoce y podŕıa ser necesaria. Además, las
garant́ıas de anonimato debeŕıan ayudar a romper las barreras culturales y que se
realicen más denuncias en todo el mundo.

De la parte de procesamiento del texto se puede concluir que el algoritmo tiene
el comportamiento deseado y que además es suficientemente genérico como para
poder soportar cualquier tipo de descripción o texto en general. Por tanto puede
ser reutilizable para otros proyectos.

De la parte de NLP básico se puede concluir que la división natural del texto al
estar hecha por algoritmos de aprendizaje sin supervisar, se basa en la proximidad
semántica y por tanto genera unas categoŕıas totalmente diferentes a las deseadas
que son “con testigo” o “sin testigo“. Este hecho demuestra la necesidad de eti-
quetar las descripciones y de incluir algoritmos de clasificación binaria basados
en aprendizaje supervisado para poder fijar las categoŕıas deseadas.

De los algoritmos de clasificación se pueden extraer múltiples conclusiones. La
primera es que el modelo más eficiente para las descripciones completas
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es el de SVM con una representación BoW del documento. Tiene un 72%
de exactitud, un 61% de precisión y un 47% de sensibilidad para la categoŕıa de
descripciones con testigo. Este modelo podŕıa ser usado como clasificador general
de las descripciones.

Los segundos modelos son aquellos creados con descripciones simplificadas con
el fin de mejorar los primeros modelos. En ellos se puede concluir que, menos el
clasificador SGD, todos los modelos son mejores que el de descripciones
completas. Esto se debe a que tienen una exactitud del 68%, una precisión del
67% y una sensibilidad del 89%. Sin embargo, cuando se usan estos modelos para
clasificar las descripciones completas se observa que aunque aumenta la sensibilidad
casi al 100%, la precisión disminuye al 45%. Por ello se puede concluir que no son
buenos modelos para la clasificación de descripciones, ya que se prioriza mayor
precisión y menor sensibilidad.

Finalmente, en el modelo entrenado con ambas descripciones, disminuye tanto
la precisión como la sensibilidad y por tanto se concluye que seŕıa el peor de los
modelos.

6.2. Futuros avances

Continuación del proyecto

Como se ha dicho a lo largo de toda la memoria, este proyecto forma parte
de uno más grande de tipo sociológico cuya intención es comprobar el efecto de
los testigos sobre las v́ıctimas de acosos. Por tanto la continuación natural de
este proyecto es aplicarlo para discriminar las descripciones con testigo, y sobre
esas descripciones aplicar análisis de sentimientos. Una vez hecho esto se podŕıan
realizar estad́ısticas con los comportamientos más beneficiosos y más nocivos, y
sacar una gúıa del testigo actualizada que recoja los nuevos descubrimientos hechos
a través del análisis de texto.

Mejora de los modelos con descripciones completas

Los modelos creados con descripciones completas se podŕıan mejorar de diversos
modos. El primero seŕıa entrenándolo con más datos, es decir, más descripciones
etiquetadas. El problema de este método es que se requeriŕıa etiquetar alrededor de
1000 descripciones. Esto supone una carga de trabajo importante, pero mejoraŕıa
significativamente el rendimiento del algoritmo.
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Otra solución para evitar tener que hacer el etiquetado de las descripciones,
seŕıa incluir en la plataforma web una casilla donde se marcase si ha habido un
testigo. De este modo las nuevas descripciones estaŕıan directamente etiquetadas y
solo habŕıa que pasarlas por el algoritmo de procesamiento de texto e introducirlas
en los modelos para entrenarlos. Esto tiene el problema de que se tardaŕıa en
recuperar nuevas descripciones y que en ciertas ocasiones seŕıa complicado para la
v́ıctima saber si considerarlo testigo o no.

Por lo que se concluye que la solución más sencilla con los datos actuales es
aumentar el número de descripciones utilizadas para el entrenamiento y requiere
dedicarle tiempo.

Mejora de los modelos con descripciones parciales

Para mejorar los modelos con descripciones parciales también se podŕıa au-
mentar el número de descripciones utilizadas para entrenar el modelo. Para ello
habŕıa que extraer más expresiones de las descripciones existentes, encontrar otras
descripciones en el lenguaje y desarrollar un modo de indicar de forma sencilla que
no hab́ıa testigo. Este proceso será largo y complejo si se quiere hacer bien, y pro-
bablemente requiera de alguien nativo y con un amplio vocabulario y conocimiento
de la materia.

Otra solución seŕıa hacer más parecidas estructuralmente las descripciones com-
pletas y las parciales, probablemente a través de una reducción de dimensionalidad
o el preprocesamiento del texto. El objetivo seŕıa conseguir que las descripciones
completas puedan ser procesadas de forma efectiva con los modelos de descripcio-
nes simples.

6.3. Comentario final

En conclusión, se puede ver que las tecnoloǵıas de aprendizaje automático y
procesamiento del lenguaje natural están avanzando en gran medida en los últimos
años. Cada vez tendrán más exactitud y pronto permitirán establecer correlacio-
nes entre datos que a d́ıa de hoy pueden pasar desapercibidas para las personas.
Este proyecto está enfocado con esta mentalidad y aunque todav́ıa le faltan horas
de procesamiento para hacerlo una herramienta exacta, es un primer paso para
una clasificación fiable en un problema que inicialmente parećıa imposible de au-
tomatizar. Por lo tanto este proyecto supone un avance muy relevante para poder
obtener datos sobre la importancia de la intervención de los testigos. Gracias a ello,
si se sigue investigando en este tema, se puede conseguir reducir en gran medida
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el impacto psicológico en las v́ıctimas, reducir las situaciones de acoso y hacer de
la sociedad un lugar un poco más seguro.
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A. Anexo A: Objetivos de desarro-
llo sostenible

A.1. Introducción a los ODS

Los objetivos de desarrollo sostenible son 17 metas fijadas por los miembros de
la ONU en 2015.[3] En ellas se reconocen y fijan los 169 objetivos, divididos en 17
categoŕıas, a cumplir antes del año 2030. Se centran en 5 áreas: personas (reduc-
ción de la pobreza, las desigualdades...), planeta(asegurar el consumo responsable,
evitar el cambio climático...), prosperidad(asegurar que todos los seres humanos
puedan tener vidas completas económica, tecnológica y socialmente), paz (socie-
dades inclusivas y libres de violencia) y asociación (solidaridad global y alineación
de las naciones para cumplir estos objetivos).

Figura A.1: Objetivos de desarrollo sostenible[3]

Este proyecto tiene un carácter claramente social. Se trata de una colaboración
con una ONG donde el objetivo a corto plazo es minimizar el impacto psicológico
que causan las situaciones de acoso en las v́ıctimas y el objetivo a largo plazo es
eliminar todas las formas de acoso. El proyecto está alineado con varios de los
objetivos de desarrollo sostenible de la ONU.
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A.2. ODSs primarios

5. Lograr la igualdad de género y empoderar a todas las niñas y
mujeres.

Este ODS se encuentra enmarcado en la dimensión social
de los objetivos de desarrollo sostenible. Tiene como finalidad
acabar con todas las formas de discriminación y violencia contra
las mujeres, asegurar la igualdad de oportunidades en puestos
de liderazgo, poĺıticos y asegurar el derecho a sanidad sexual.

Como se ha dicho previamente el 80% de las mujeres han
sufrido alguna experiencia de acoso sexual en su vida, lo que
está considerado como una forma de violencia con grandes im-
pactos psicológicos. Este proyecto trata de reducir el número de
situaciones de acoso y su impacto, por lo tanto está alineado
con el SGD 5 teniendo el objetivo final de eliminar la violencia en este ámbito.
Además, las situaciones de acoso están en un 88%[49] producidas por hombres,
normalmente debido a un sentimiento de superioridad. Reduciendo estos hechos,
se reduciŕıa igualmente el sentimiento de superioridad y por tanto se alcanzaŕıa
una mayor igualdad de género

10. Reducir las desigualdades dentro y entre los páıses

Este objetivo, alineado también con la dimensión social de
los ODSs y tiene como finalidad dar más voz en la poĺıtica
mundial a los páıses en v́ıas de desarrollo, implementar poĺıticas
fiscales y económicas que lleven a la igualdad y promover la
seguridad e inclusión de las personas sin importar su etnia, raza,
sexo, edad u orientación sexual.

Además de los acosos sexuales a las mujeres, la otra gran
parte de los acosos son aquellos producidos por razones racistas
u homófobas. Este proyecto trata de reducir todos los tipos de
acoso, y por tanto promover la inclusión y seguridad de las
personas en la calle, sin importar su etnia, orientación sexual, raza...

11. Convertir las ciudades y demás asentamientos humanos en lugares
seguros, resilientes y sostenibles

El ODS 11 tiene como objetivos asegurar el acceso a una vivienda segura, a
sistemas de transporte; asegurar el desarrollo de edificios y comunidades sostenibles
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y ofrecer áreas públicas y seguras especialmente para niños, mujeres y personas
mayores.

Este proyecto está alineado con el ODS 11 ya que reducien-
do el acoso callejero se fomenta la seguridad de las mujeres en
lugares públicos y también la libertad de usarlos sin miedo de
ser agredida.

A.3. ODSs secundarios

4. Asegurar una educación inclusiva y equitativa y
promover oportunidades vitalicias para todos

El ODS 4 tiene diversos objetivos entre los que destacan:
ofrecer una educación de calidad, gratis y completa a todos los
niños y niñas; eliminar las diferencias de género en la educación
y educar a los niños y niñas en estilos de vida sostenibles, igualdad de género, cultu-
ra...

Este proyecto está alineado de forma secundaria con los
ODS. Con él se trata de educar a los hombres y mujeres en
la necesidad de intervenir cuando son testigos de una situación
de acoso y de como hacerlo para minimizar el impacto psicológi-
co de la v́ıctima. Al mismo tiempo que se les educa en esto, se
les está transmitiendo valores en igualdad de género, de raza, el
respeto...

16. Promover sociedades paćıficas e inclusivas para
el desarrollo sostenible, proporcionar acceso a la justicia
para todos y construir instituciones efectivas, inclusivas
y responsables

EL ODS 16 tiene como objetivos promover el acceso igua-
litario a la justicia para todos, reducir la corrupción, reducir
el tráfico de armas y acabar con la explotación y el abuso de
personas. Además hace hincapié en eliminar todas las formas
de violencia.

Este proyecto está alineado con el ODS 16 ya que como se
ha dicho previamente, pretende reducir el acoso y la violencia en
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la calle y por tanto forma parte del objetivo de eliminar todas
las formas de violencia.
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