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RESUMEN

En la actualidad, si buscamos en internet la palabra “machismo” nos podemos
encontrar con multitud de articulos que tratan el machismo y la importancia que estan
tomando las redes sociales a la hora de educar y manipular a los mas jovenes (Anonimo,
2013) (Ramirez, 2022).

La creciente tendencia de los algoritmos de machine learning junto al fenébmeno
anteriormente mencionado nos plantea una nueva forma de incorporar estas
herramientas para la deteccion de micromachismos que, a priori podrian pasar
inadvertidos ante nuestros propios 0jos.

Con el uso de estas herramientas junto a un correcto procesado y posterior
andlisis de los textos podemos conseguir un pequefio programa capaz de indicarnos de
forma resumida el grado de machismo que podemos encontrar en una noticia, en
nuestro caso especial, obtenidas del periédico Independent.

La correcta interpretacion de los datos nos puede dar lugar a una primera
aproximacion de una herramienta que podria ser vital para cualquier sitio de internet,
evitando sesgos e inclusion de machismo en las diferentes webs publicadas, tomando
especial interés en las areas del periodismo.

Palabras clave: Machine Learning, Machismo, Sesgos machistas, Analisis de Sentimientos,
Periodismo

ABSTRACT

At present, if we search on internet the word “machismo” we can find lot of
articles related to sexism and the importance that have the social media for education
and manipulate joung people (Anonimo, 2013) (Ramirez, 2022).

The increasing tendency of machine learning algorithm along with the previous
freak propose us a new form to incorporate this tools in the detection of
“micromachismos” that can be undetected for humans.

Using this tools along a correct text proccesing and analysis allows to a small
program able to detect the sexism grade that have a news, in our special case, news
from Independent newspaper.

The correct implementation of data can brin gus a first aproximation of a tool that

can be vital for any website, avoiding sexism biases on the differentes published web,
specially for journalism news.

Key words: Machine Learning, Sexism, Sexims Bias, Sentiment Analysis, Journalism
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Capitulo 1
Propuesta del Proyecto

En este primer capitulo vamos a desarrollar las diferentes motivaciones que nos
han llevado a la realizacion de este proyecto, focalizandonos en los diferentes aspectos
de la sociedad actual y a algunos de los problemas que se plantean diariamente en
nuestras vidas.

Esta motivacion la acompafaremos de un pequefio apartado donde

explicaremos los diferentes requisitos que queremos cumplir con la realizacion de este
TFM.

1.1 Motivaciéon

Con el paso del tiempo, el papel que ha tenido la mujer en la sociedad ha ido
evolucionando hasta lo que estamos viviendo en la actualidad, encontrando cada vez
menos diferencias con los hombres y consiguiendo asi una cultura mas justa ante los
diferentes &mbitos de la propia vida cotidiana, como el trabajo o las tareas domésticas.

Esta evolucion ha supuesto un gran cambio en multitud de sectores de trabajos
(donde antes solo podian trabajar hombres o mujeres), en el rol dentro de una familia
(antes la mujer no podia trabajar por tener que ocuparse de la casa) e incluso dentro de
culturas mas extremistas (por ejemplo, la arabe).

La constante lucha por los derechos y la gran evolucion en multitud de sectores
ha conseguido que estas diferencias con los hombres se vean reducidas en gran medida
y, aunque aun queda mucho trabajo por delante, podemos afirmar que esta “revolucion’
esté siendo un éxito (Gamba, 2008).

Figura 1. Imagen del feminismo
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No es dificil encontrar titulares con las palabras “Machismo” (Val, 2020) o
“micromachismos” (Anonimo, Oxfam Intermon, s.f.); referencias a los temas de sesgos
por raza o sexo en la IA (Schiebinger, 2018) e incluso reportajes donde se estudia el
machismo dentro de la politica (Martin, 2021), uno de los temas que mas controversia
ha tenido en los dltimos afios, sobre todo con la incorporacion de partidos de extrema
derecha.

Este tema causa una fuerte controversia en el mundo real, siendo un gran
ejemplo de cara a realizar cambios Utiles para la comunidad el realizar trabajos
relacionados con el mismo, pues estos son bien recibidos por los usuarios que, a fin de
cuentas, buscan mantener la igualdad a la hora de la elaboracién de textos como
pueden ser las noticias periodisticas o los boletines oficiales.

Todo este contexto nos plantea un escenario ideal para la utilizacion de los
recursos aprendidos en el master, pudiendo usar el conocimiento adquirido para
acercarnos a una solucion que pueda mejorar en gran medida la eliminacion de sesgos
machistas y que podamos dar un paso mas hacia una sociedad mas igualitaria.

Figura 2. Representacion Igualdad entre hombres y mujeres

1.2 Requisitos a suplir por el TEM

Habiendo realizado una introduccion a la motivaciéon principal de nuestro
trabajamos, es casi evidente intuir el problema que queremos afrontar y el cbmo vamos
a hacerlo. Especificando un poco mas sobre el tema expuesto, nuestro principal
requisito es la creacion de un programa que nos ofrezca informacion util sobre textos de
la web, pudiendo realizar un andlisis a partir de ellos.

Este primer requisito podemos dividirlo en requisitos de menor indole, los cuales

podemos plantear de una manera muy tempranay gue nos van a servir para introducir
el siguiente apartado de la memoria:
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- ¢ Qué tipo de textos vamos a analizar? Este primer requisito lo centraremos
a un unico medio digital, del cual obtendremos la informacién necesaria para realizar
nuestro procesamiento de datos.

- ¢Como se realizara la categorizacion de textos? Para el aprendizaje
usaremos varias técnicas de Machine Learning, apoyandonos sobre todo en el andlisis
de sentimientos de textos, para los cuales usaremos palabras relacionadas con el
machismo para obtener el puntuaje.

- ¢Como ayudaré el programa al usuario? La idea principal sobre este punto
es la creacion de un panel de control que ayude a identificar los caracteres sensibles
dentro de sus textos, asociando estos a un sistema de puntuacion numérico facil de
entender por los usuarios.

Estas tres premisas nos sirven como una primera linea de acciéon hacia el
resultado final, el cual (si se consiguen implementar con éxito los tres requisitos), nos
brindara de una herramienta util capaz de analizar de forma répida un texto cualquiera
de la web.

25

= @,

Figura 3. Resumen en diagrama de nuestro problema

Este proyecto podra ser usado para la mejora de los textos actualmente
publicados e incluso para un futuro, en una herramienta de obligatorio cumplimiento
para la publicacion de ciertos articulos, evitando sesgos e introduccion involuntaria de
términos machistas que puedan dar lugar a controversia.

Con esta aproximacion y habiendo estudiado la motivacion principal podemos

dar paso a la siguiente seccion de la memoria, donde indagaremos en mayor medida a
los principios de nuestro proyecto.

- Master Universitario en Analisis de Datos Masivos (Big Data) - pég. 3
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Capitulo 2
Introduccidn

Durante este segundo capitulo definiremos la estructura que seguira nuestro
proyecto, ofreciendo una visiéon global de lo que vamos a ir exponiendo a lo largo de la
memoria, consiguiendo que el lector se sitie dentro de cada apartado.

Tras esto, haremos una pequefia introduccion a las herramientas de machine
learning, las cuales hemos visto a lo largo del master y que seran nuestro pilar
fundamental durante la realizacién del TFM. Junto a esto, realizaremos una pequeia
introduccion de los pilares secundarios gque nos serviran de apoyo para la construccion
completa de nuestro proyecto.

A continuacion, y para finalizar, tomaremos comoreferencia los diferentes puntos
expuestos en el apartado anterior, revisando los requisitos del capitulo 1.2 para dar lugar
a los objetivos finales de nuestro proyecto, los cuales iremos resolviendo conforme
vamos avanzando en la memoria, dando un caracter continuo a esta.

2.1 Estructura de la Memoria

Como primera parte de esta memoria vamos a crear una pequefia guia con las
diferentes secciones a tratar a lo largo de la memoria junto a cada uno de los puntos
clave que abordaremos en cada una de ellas, creando una estructura ordenada y
facilmente legible, ayudando a su interpretabilidad.

En esta seccién excluiremos los apartados expuestos en la primera seccién de
la memoria (marcada con numeracion romanica), centrdndonos en las secciones
puramente tedricas.

l. Propuesta del proyecto:

La primera de estas ya ha sido expuesta al completo y comprende una de las
partes mas relevantes a este trabajo, pues, sin esta motivacion, nunca hubiéramos
llegado a realizar este pequefio gran proyecto el cual trata uno de los temas que mas
controversia han causado en los ultimos afios.

En esta misma hemos incluido un pequefio resumen de la primera idea naciente
gue se creda partir del tema elegido para la realizacion del TFM, formando una pequefia
lista de “requisitos” los cuales hemos conseguido tratar con la realizacion completa de
este trabajo.

. Introduccioén:

En este apartado realizaremos una introduccién a las diferentes tecnologias a
usar para el cumplimiento de lo expuesto en el punto 1.2, consiguiendo anclar las ideas
sueltas de una idea inicial con la tecnologia presente en la actualidad y la cual sera
necesaria para la obtencion de todos los objetivos que posteriormente se introduciran
en esta misma seccion.
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Estos objetivos vendran acompafados del plan de trabajo junto a un pequefio
resumen del estado del arte actual de problemas parecidos al nuestro, pudiendo encajar
este proyecto dentro de la actualidad de los problemas de machine learning
relacionados con el machismo.

[l Metodologiade Trabajo y Experimentacion:

Este apartado es el que mas relevancia va a tomar a la hora de explicar los
diferentes criterios tomados a la hora de realizar todo el TFM, exponiendo las diferentes
decisiones que se han ido tomando a lo largo de la realizacion de este junto a los
avances que se han ido consiguiendo con la utilizacion de las tecnologias previamente
introducidas en apartados anteriores.

Durante esta seccidén indagaremos con mas profundidad las diferentes
tecnologias usadas para la realizacién del proyecto final, obteniendo un base
experimental fuerte la cual puede ser usada como guia para diferentes proyectos de
similares caracteristicas.

Para finalizar y poner la guinda a esta tercera seccion de nuestra memoria,
indicaremos de forma resumida los criterios elegidos a la hora de elaborar una solucion
final a nuestro problema junto a la presentaciéon de la interfaz final que dispondra el
usuario para acceder a nuestro trabajo.

V. Conclusiones y Trabajo Futuro:

En esta seccion se estudiardn con més detenimiento las limitaciones de nuestro
proyecto junto con el recalco de los puntos méas importantes de nuestro proyecto,
indicando los puntos fuertes y débiles del mismo. Esto ultimo ird& acompafiado de
diferentes soluciones y posible trabajo futuro que se puede aplicar sobre esta base bien
formada que hemos conseguido desarrollar con la realizacién de este trabajo de fin de
master.

V. Bibliografias y Referencias:

Para terminar y poner punto final al proyecto vamos a representar de forma
ordenada las diferentes referencias tomadas para obtener la informacion relevante del
proyecto junto a la bibliografia utilizada.

La puesta sucesiva de cada uno de los puntos formara en su conjunto la memoria

de nuestro proyecto, elaborando un proyecto limpio y ordenado que servird como
introduccion y primera aproximacion al analisis de textos.

2.2 Introducciéon al Machine Learning

El aprendizaje automético es una de las tecnologias que mas revolucion ha
causado a lo largo de la historia, suponiendo un antes y un después en la resoluciéon de
problemas de diferente indole, ofreciendo incluso soluciones a problemas que, hasta la
aparicion de este tipo de algoritmos, nunca habian podido ser resueltos.

Este concepto nos lleva a pensar en la forma en la que un ente (0 en nuestro
caso, computador) es capaz de aprender de formaauténoma a partir de una serie de
ejemplos. A simple vista, puede parecer un simple conjunto de reglas variantes
dependiendo de los objetos vistos, pero este tipo de algoritmos va mucho mas alla de
lo que se pueda imaginar a priori.
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El fendbmeno del aprendizaje estd produciéndose contantemente en el mundo
biolégico y ha sido en todo momento la principal referenciaque han tenido los cientificos
e ingenieros para elaborar este tipo de algoritmos. Nosotros los humanos tenemos
inherido el aprendizaje a través de estimulos y respuestas de nuestro cuerpo, por
ejemplo: Si acerco la mano al fuego me quemo, por lo tanto, evitaré acercarme al fuego
en el futuro.

Llevando este concepto a la informatica nos damos cuenta de que, para resolver
cualquier tipo de problema, debiamos elaborar un algoritmo capaz de estudiar todos los
datos de entrada para desarrollar una salida dependiente del problema en cuestion.

El aprendizaje automatico surge cuando nos topamos con problemas que no
cuentan con un algoritmo trivial que nos brinde de la solucién de este, como por ejemplo
los relacionados con la vision artificial, el reconocimiento del habla o la conduccion
auténoma. Este tipo de problemas plantean un nuevo reto a la sociedad, consiguiendo
gue se comiencen nuevas investigaciones que consigan resolver este tipo de
problemas.

Estas investigaciones introducen el término de aprendizaje en el mundo digital,
consiguiendo que sea el propio algoritmo el que busque patrones a partir de un conjunto
de datos de entrada, sin la necesidad de indicar explicitamente los pasos a seguir. De
este concepto nacié los algoritmos de Machine Learning, los cuales conseguian a la
perfeccion replicar este comportamiento humano que hemos expuesto anteriormente.

Estos algoritmos cuentan principalmente con dos etapas: una primera dedicada
a la preparacion de los datos de entrada y construir un modelo efectivo usando estos; y
una segunda donde se utiliza este modelo generado sobre nuevos datos que nos
ayudaran a elaborar una serie de resultados.

The Machine Learning Process

Step 2
Cleaning data to

Step 5
Data Visualization-

Transforming results
into visuals graphs

have homogeneity

Figura 4. Etapas del Machine Learning

Como podemos ver en las etapas de estudio del en la Figura 4, la elaboracion
de graficosy tablas de precision es una etapa vital en el uso de estos algoritmos, siendo
obligatorio realizar un correcto andlisis de los resultados arrojados por estos.

Los modelos, al generarse de forma automatica sobre una estructura
preestablecida por el ingeniero, no pueden estudiarse en profundidad a simple vista, por
ello, los datos resultantes de ellos son la vivaimagen de estos, siendo la Unica forma de
comprender el comportamiento de estos.

- Master Universitario en Analisis de Datos Masivos (Big Data) - pég. 6



¥ Universidad
Europea

Se pueden diferenciar diferentes tipos de algoritmos de Machine Learning, los
cuales son usados de formaindependiente o de formaconjunta dependiendo del tipo de
problema que estemos tratando. Estos son:

» Aprendizaje Supervisado: En todo momento tenemos constancia de la
salida que debe de tener un conjunto de entrada determinado. EI modelo que
se genera intenta que los datos de entrada lleguen al resultado conocido.

» Aprendizaje no Supervisado: No se conoce la salida para el conjunto de
entrada. Este algoritmo busca similitudes entre los datos de entrada,
generando agrupaciones en funcion de sus caracteristicas.

» Aprendizaje por refuerzo: En este tipo de aprendizaje no contamos con
ejemplos de los cuales aprender, sino que el algoritmo a través de pruebay
error consigue elaborar una solucién factible a través de la funcién
recompensa’/castigo.

En la figura 5 podemos ver un pequefio esquema de los diferentes tipos de
aprendizaje.

Types of Machine Learning

Machine
Learning

Supervised Unsupervised Reinforcement
Task Driven Data Driven Learn from
(Predict next value) (Identify Clusters) Mistakes

I &3

Figura 5. Diferentes tipos de Aprendizaje Automatico

Tras esta pequefia clasificacion sobre los diferentes tipos de aprendizaje que
podemos encontrar segun la naturaleza del problema, continuaremos con la siguiente
clasificacion, atendiendo esta vez al tipo de conocimiento que podemos queremos
adquirir. Podemos diferenciar tres tipos:

» Aprendizaje simbolico:  Adquiere  conocimiento  que  permita
representaciones de conceptos (reglas logicas, valores de atributos...).

» Aprendizaje numérico: Adquiere conocimiento relacionados con factores
numeéricos no relacionados (pesos de una red neuronal...)
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>

Aprendizaje mixto: Adquiere conceptos expresados por medio de factores
numéricos. Relaciones Valor-Numero.

Por dltimo y para finalizar la introduccion al Machine Learning, echaremos un ojo
a alguno de los problemas que se han tratado con estas herramientas, mencionando
algunos de los algoritmos que se han usado parala resolucion de estos.

>

Algoritmos de Regresion: Estos son los encargados de clasificar o predecir
valores. A lo largo del entrenamiento buscan minimizar el error. Ejemplos de
algoritmos: Regresion Lineal, Regresion Logistica.

Algoritmos basados en Instancias: Utilizados especialmente en casos
donde los datos y entrenamiento son muy importantes y son requeridos por
el modelo. Ejemplo de algoritmo: K-vecinos mas cercanos (KNN)

Algoritmos de Arbol de Decision: Este tipo de algoritmos se caracterizan
por la gran potencia que tienen clasificando la informacién usando
bifurcaciones por probabilidad de ocurrencia. A menudo hay que usar
técnicas de post procesado (como la poda) para mejorar el modelo. Ejemplos
de algoritmos: Arboles de Clasificacion y Regresion (CART), Arbol
condicional.

Algoritmos Bayesianos: Se apoyan en el teorema de Bayes y son usados
en problemas de clasificacion y regresion. Ejemplos de algoritmos: Naive
Bayes, Bayesian Network.

Algoritmos de Clustering (agrupacion): Normalmente estan orientados a
problemas de aprendizaje no supervisado, donde consigue agrupar los datos
en funcion de las caracteristicas similares de los datos de entrada. Ejemplos
de algoritmos: K-means, Hierarchical Clustering.

Algoritmos de Redes Neuronales: Estos algoritmos supusieron una
evolucién importante a los problemas de machine learning. Estan basados en
las funciones biolégicas de las redes neuronales humanas, consiguiendo
grandes resultados en cualquier tipo de problema. A su salida, estaban muy
limitadas por la potencia de computo de la época. Ejemplos de algoritmos:
Perceptron, Back-Propagation.

Algoritmos de Aprendizaje Profundo: Se tratan de la evolucién directa a
las Redes Neuronales Artificiales, la cuales usaron los grandes avances en
tecnologia para consegui conectar diferentes capas de redes neuronales,
consiguiendo una gran capacidad de cémputo en paralelo. Ejemplo de
algoritmos: Convolutional Neuronal Networks (CNN), Long Short Term
Memory Neuronal Networks (LSTNN).

Algoritmos de Reduccion de Dimension: Explotan los datos que
disponemos de forma no supervisada con la intencion de reducir y
simplificarlos. Ejemplo de algoritmo: Principal Component Analysis (PCA).
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» Procesamiento del Lenguaje Natural: Intentan comprender el lenguaje
humano tal y como lo conocemos, tanto de forma escrita como de forma oral.

Este tipo de problema serd el que tratemos a lo largo del TFM, donde
descubriremos de mejor manera las limitaciones y ventajas de diferentes
implementaciones de este algoritmo. El andlisis de sentimientos y los
dispositivos procesadores de lenguaje oral (Siri, Cortana, Alexa...) son
algunos de los logros mas relevantes conseguidos por esta rama del machine
learning. Este tipo de problema se resuelve usando técnicas de preprocesado
de textos junto a algun algoritmo de los que hemos mencionado

anteriormente.
o :
o ® o o : _
. . :.l....l...l...l

Figura 6. Representacion diferentes técnicas de Machine Learning

2.3 Introduccién General a las Herramientas Usadas

En este segundo apartado de introduccién haremos una pequefia revision a las
diferentes tecnologias que mas relevancia han tomado a lo largo del proyecto, formando
parte fundamental del mismo.

La realizacion de este apartado (junto con el anterior) estan orientados a
introducir el tema de forma continua hasta llegar al desenlace de nuestro problema,
donde podremos dar sentido a todo este conocimiento que estamos poniendo en
premisa de la experimentacion realizada, la cual podemos ver en capitulos posteriores
de forma completa.
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2.3.1 Introduccion a la Obtencion de Datos

Antes de realizar cualquier proyecto relacionado con el aprendizaje automético
es importante conocer la formaen la que los datos van a ser obtenidos para su posterior
andlisis. La obtencién de datos de calidad es tan importante como los pasos posteriores
de procesamiento y construccion del modelo. Sin unos buenos datos de entrada seria
muy dificil construir un modelo decente para resolver el problema (Gudivada, Apon, &
Ding, 2017).

Esta obtencion de datos se puede dividir en dos secciones sencillas de
interpretar: una primera dedicada a la obtencién de datos de los datos que usaremos
para el entrenamiento del modelo; y una segunda que se focaliza en los datos que
posteriormente seran pasados a un modelo ya entrenado para ser clasificados, los
cuales sera importante que tengan una fuerte correlaciébn con los datos de
entrenamiento.

Estos segundos datos son los que impondran las condiciones a los primeros de
forma que se adapten de la mejor forma posible a los datos finales. Cuanto mas
parecidos sean este tipo de datos (en estructura, no es parecido “fisico”), mejores
resultados conseguiremos a la larga, pues mejor entrenado estara nuestro modelo para
actuar frente a este tipo de situaciones.

dataset text toxicity

other MENTION3481 i didn't even know random was an option!
other Bottom two should've el #mkr

callme MENTION3111 MENTION3424 ladyboner de so much more credit than dudeboner. #bonerdebate #reddetails
other e shall now be known as S AKR #KatAndre #FailedFoodies
other Tarah W threw a bunch of women under the bus so she could get Wadhwa's rt for her Women in Tech book.

callme 1 just don't trust an adult who uses coupons.
other Not again #MKR
other #MKR2016 returns in 2020 once the all the couples, intruders, gate crashers and second-chancers are eliminated MENTION786 #MKR #MKR2015
other MENTIO! abuse comes from gamergate accounts that

other Great to see local National Park worke: cking into a free feed. How u empty those |

callme All my sons have grown up with computer games but I'm not interested. | see them as a male thing. MENTION203

Figura 7. Datos de entrada de nuestro propio dataset

La buena obtencién de datos se rige normalmente de un buen conjunto de datos
(dataset) el cual esté preparado para su explotacion de forma automatica. Para
conseguir un buen dataset es necesario realizar un estudio exhaustivo de nuestro
problema, recopilando a lo largo del tiempo diferentes datos que nos puedan ayudar a
realizar el modelo final, suponiendo una gran cantidad de horas y trabajo que se
escapan de los limites de este TFM.

En esta seccién nos centraremos mas en la segunda parte de obtencién de datos
donde, como ya hemos mencionado antes, debemos usar una serie de herramientas
gue nos permitan obtener datos directamente de las propias webs de noticias que
podamos encontrar, intentando ser lo mas flexible posible con los diferentes tipos de
temas que puedan entrar.

A lo largo de la historia, la herramienta a la que mas uso se le ha dado ha sido
la denominada como web scraping, la cual consiste en la obtencion de informacion util
directamente de las estructuras de las paginas web tal y como las conocemos (Web
Scraper, 2021).
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Este tipo de algoritmo es tan potente y puede ser utilizado en tantos sectores
gue las paginas mas importantes del mundo tienen un sistema de seguridad dedicado
a limitar el uso de estos, creando limitaciones que hay que tener en cuenta a la hora del
usar este tipo de herramientas (Milly, 2021).

Uno de los casos méas importantes es el generado por el gigante de ventas
Amazon, el cual cambia de forma contante la estructura interna de su web de forma que
las etiquetas y estructuras sean distintas cada cierto tiempo, evitando asi el uso del web
scraping para por ejemplo realizar un seguimiento de precios. Si alguien pudiera obtener
a través de herramientas como estas el catdlogo completo de Amazon podria suponer
la perdida de millones de délares para la compaiiia.

)
®)

Figura 8. Web Scraping

En nuestro caso usaremos esta herramienta para la obtencion de textos planos
los cuales seran analizados y posteriormente presentados al usuario final con la
informacion extraida de ellos, siendo una préactica ética y que no supone ningun tipo de
dafio ni para web de la que vamosa extraer los datos ni para los creadores de contenido
de esta.

2.3.2 Introduccién al Preprocesamiento de Datos

Durante la realizacion del master se ha dejado constancia de la importancia de
la preparacion de los datos que vamos a usar en cualquiera de los &mbitos estudiados,
desde la creacion de una base de datos relacional hasta la creacién de un modelo
complejo para el aprendizaje automatico.

Tanta es la importancia de este fendmeno que incluso hemos cursado una
materia dedicada unicamente al tratamiento de estos datos, recalcando de formamucho
mas agresiva la importancia que tiene un buen preprocesamiento y limpiado de los
diferentes elementos que forman nuestro conjunto de datos, lo cual puede suponer el
éxito o fracaso de la tarea a realizar a posteriori con ellos.
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Figura 9. Fases fundamentales de la creacion de un modelo

En la figura 9 se puede apreciar una escalera con las diferentes fases de la
creacion del modelo, donde el preprocesado de datos se representa en una de las fases
mas tempranas de esta, siendo una de las etapas que crearan una buena base sobre
la que construiremos los pilares de nuestro proyecto final.

Esta lleva considerandose importante desde las primeras fases del aprendizaje
automatico, siendo una de las que mas estudios acumula a lo largo del tiempo, como
este articulo que habla de la importancia de la misma datado de 1996 (Alexander &
Jetton, 1996) o este otro datado de 2007 (McCrudden & Schraw, 2007).

La evolucion de las diferentes tecnologias a lo largo de los afios ha supuesto un
gran avance tanto los modelos de aprendizaje automatico como para los algoritmos de
preprocesamiento de datos, llegando atener en la actualidad potentes herramientas, las
cuales se vuelven un indispensable a la hora de construir un modelo de calidad.

Dentro de este gran mundo del preprocesamiento de datos, vamos a centrarnos
en el relacionado con la clasificacion de textos. Este tipo de problemas en concreto
realizan un uso intensivo del preprocesado, siendo obligatorio realizar una buena
limpieza del texto “sucio” (sin tratar) antes de poder aplicar alguna técnica de
aprendizaje automatico.

Este tipo de preprocesado se basa en el Natural Languaje Processing (NLP), el
cual esta en constante estudio y mejora, consiguiendo cada vez mejores resultados con
los diferentes textos que podemos utilizar comodatos de entrada. Este procesado forma
parte fundamental de la inteligencia artificial tal y como la conocemos hoy dia, siendo la
base de los dispositivos inteligentes como Alexa (a nivel oral) o de los chats automéaticos
(a nivel textual).
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Figura 10. Diagrama de como encaja NLP en el entorno de la 1A

Uno de los principales problemas que ha tenido y sigue teniendo este tipo de
algoritmos proviene de la propia naturaleza de los textos, la cual, al estar en formato de
caracteres, supone un impedimento critico en la creacién de modelos de aprendizaje
automaético, pues estos solo pueden tratar con datos de entrada en formato numérico,
guedando completamente excluidos las cadenas de textos.

La transformacion del texto al formato numérico tiene multitud de alternativas,
teniendo cada una ciertas ventajas e inconvenientes frente a otras, pero todas aportando
una interpretacion del texto en un formato compatible para poder llevar a cabo nuestra
fase de aprendizaje.

Una de las primeras aproximaciones que se encontraron para realizar la
transformacion de texto a numeros fue utilizar el conteo de palabras, la cual, a partir de
reconocer diferentes caracteres dentro de los textos de nuestro conjunto de
documentos, es capaz de elaborar un contador de estos, consiguiendo una estructura
numeérica que puede servir como entrada a nuestro modelo, tal y como podemos ver en

la figura 11.

No es dificil encontrar multitud de articulos donde se utilicen las técnicas NLP
para realizar este preprocesado (Weng, 2019); o articulos donde se utilice el lenguaje
Python (Dhingra, 2022), donde podemos encontrar un gran catalogo de librerias que
integran el procesamiento de datos a la perfeccion, donde especialmente destaca la
libreria Sklearn.
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Figura 11. Esquema de utilizacion de Count Vectorizer

Este tipo de preprocesado sigue evolucionando dia a dia, consiguiendo cadavez
mejores resultados usando menos tiempo gracias a las nuevas tendencias de NLP,
como por ejemplo las dltimas investigaciones con el uso de los Transformers. Estos
prometen mejorar en gran medida el procesado de textos usando en lugar de palabras
sueltas las estructuras de textos completas (frases) para realizar el entrenamiento
(Kteczek, 2020), aportando una forma de procesamiento rompedora que supone una
gran ventaja frente a los actuales métodos de tratamientos de caracteres.

2.3.3 Introduccién al Analisis de Sentimientos

Como apoyo al andlisis que vamos a realizar de los textos obtenidos, vamos a
usar una de las herramientas qgue mas impacto ha generado en los Ultimos tiempos en
multitud de situaciones diferentes, sobre todo en las relacionadas con la venta.

El andlisis de sentimientos, como hemos mencionado anteriormente, proviene
del tipo de problemas relacionados con el lenguaje natural, el cual consigue obtener
informacionrelevante a partir de una serie de caracteres: una frase, un parrafo e incluso
una base de datos completa de documentos.

Esta informacion conseguida puede aplicarse en multitud de situaciones donde
conocer la intencién linguistica del autor de cierto texto puede suponer una ventaja
competitiva sobre otras empresas de la misma indole, incluso llegando a predecir o
evitar una pérdida de un cliente potencial, o consiguiendo conocer el estado actual de
una cierta marca unicamente estudiando lo que se dice de ella en comentarios en las
redes sociales.

La introduccion del machine learning en sectores que no estan relacionados
directamente con la informatica ha sido uno de los precursores del éxito de este,
despertando la curiosidad de multitud de emprendedores que buscan mejorar sus
empresas a partir del uso de estas herramientas, como podemos comprobar en el
articulo de Kerstin Denecke, donde habla de la incorporacion de estas en la ramade la
medicina (Denecke & Deng, 2015).
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El principio de este tipo de andlisis de texto, tal y como su nombre indica, es
obtener informacion sobre la intencién y el “sentimiento” expuestos por el emisor en los
diferentes textos a analizar, obteniendo asi una aproximacion sobre la opinion que una
persona tiene sobre un cierto tema.

anomted Text Collection

——

unlabeled sentences

subjective patterns

High-Precision Subjective

\

'

Sentence Classifier (HP-Subj) subjective sentences H

'

KDO,WD Subjective ) unlabeled sentences -

v ocabulnry/<\ i
High—Precision Objective Extraction Pattern R N

Sentence Classifier (HP-Ob)) objective sentences Learnet

subjective

'
\ subjective patterns sentences
'

v
Pattern~based Subjective
Sentence Classifier

unlabeled sentences

Figura 12. Esquema de analisis de textos

En la figura 12 extraida del paper de Adam Westerski (Westerski) podemos
apreciar como se aplican diferentes tipos de aprendizaje para obtener estas
caracteristicas y patrones de los textos, obteniendo asi la informacion relevante para el
usuario de este tipo de modelos.

En este mismo paper podemos apreciar el estado del arte de este tipo de modelo,
conociendo en profundidad los tipos de evaluacion que se han usado a lo largo del
tiempo para clasificar el vocabulario en diferentes tipos, observando como una entidad
computacional ha conseguido comprender estructuras complejas de palabras, como las
frases, siendo capaz de obtener la subjetividad e intencion de emisor (algo incluso
complicado para los seres humanos) con tan solo el uso de herramientas de analisis de
texto.

Uno de los mejores ejemplos que confirman el éxito de este tipo de problemas
es la pagina de Hugging Face, la cual cuenta con una de las comunidades de
Inteligencia Artificial (IA) mas grandes del mundo, donde podemos encontrar uno de los
analizadores de sentimientos mas potentes del mundo (Pascual, 2022).

s +@P®

Sentiment Analysis with Python

Figura 13. Analisis de Sentimientos Hugging Face x Python
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Todo esto convierte al analisis de sentimientos en una de las herramientas
indispensables para nuestro problema, afiadiendo una de las caracteristicas mas
atractivas que se pueden obtener del andlisis de textos. Cumplimentando en gran
medida el alcance de nuestro proyecto.

2.3.4 Introduccion al Estudios de Resultados

Una de las etapas que encontramos en la creacion de modelos de aprendizaje
automaético, tal y como podemos ver en la figura 9, es el andlisis de los resultados
obtenidos, tanto por parte del modelo, como para la representacion de los datos a los
usuarios finales de nuestro proyecto.

A lo largo del master hemos aprendido a sacar el mayor partido posible a
nuestros datos con el uso de diferentes herramientas como matplotlib (14 a) o Tkinter
(14 b), cada una dedicada a una seccion diferente dentro de nuestra pila de trabajo. En
el caso de matplotlib para realizar un estudio del modelo obtenido y en el caso de Tkinter
para realizar una interfaz de usuario que facilite la representacion de los datos al usuario
final.

~ .t
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Figura 14. Logos de MatplotLib y Tkinter

La realizacion de un buen estudio de los resultados nos puede ayudar a mejorar
la eficiencia y eficacia de estos fabricando, a partir de los resultados de los modelos
primerizos, modificaciones de estos que cada vez nos vayan acercando un poco mas a
la solucion final de nuestro problema.

Este tipo de seguimiento y mejora del modelo se realiza en todos los tipos de
problemas de machine learning, sobre todo en los relacionados con el aprendizaje
profundo, donde el comportamiento del modelo en su interior es opaco para el
programador, Unicamente teniendo los datos de salida para realizar una aproximacion
a las acciones que esta tomando este en todo el proceso de aprendizaje.

Por otro lado, el uso de interfaz de usuario (GUI) y elementos graficos ayudan a
la interpretabilidad de nuestro programay modelo, ofreciendo una solucién mucho mas
atractiva a la hora de presentar un trabajo basado en la computacion.

- Master Universitario en Analisis de Datos Masivos (Big Data) - pég. 16


https://matplotlib.org/
https://docs.python.org/es/3/library/tkinter.html

WY Universidad
Europea

En la asignatura de Visualizacién de Datos se nos ha inculcado toda la cultura
gue hay detras de cada una de las secciones que puede tener una representacion
grafica, haciéndonos ver la importancia que tienen estos en el sector que estamos
trabajando, siendo parte fundamental y obligatoria en cada una de las presentaciones
gque vayamos a realizar dentro de nuestro trabajo.
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Figura 15. Ejemplo de GUI realizado en tkinter

Habiendo introducido las principales tecnologias a aplicar en durante la
elaboracion de nuestro TFM y habiendo recalcado la importancia del estudio de los
datos que vamos a obtener, podemos concluir este apartado y dar siguiente al siguiente
punto de la introduccién, donde haremos un repaso a los objetivos que vamos a tratar a
lo largo del proyecto.

2.4 Objetivos del Proyecto

Con todo el contexto visto a lo largo de la memoria no es complicado definir los
diferentes objetivos que formaran los principios béasicos de los trabajos de
experimentacion, donde iremos supliendo cada uno de ellos conforme vamosrealizando
las tareas asociadas.

En esta pequefia seccion representaremos de forma resumida el objetivo
principal de nuestro TFM, subdividiendo el mismo en otros 4 mas especificos, los cuales
se usaran de indice para los siguientes temas donde expondremos la experimentacion
aplicada.
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El pilar fundamental de nuestro proyecto y que se tomara como objetivo
principal serd la realizaciéon de un programa capaz de analizar textos buscando
patrones y sesgos machistas en ellos, proporcionando, en ultima instancia, un panel
representativo con la informacion mas relevante del estudio, pudiendo conocer en todo
momento el porqué de esos resultados.

Los subobjetivos que con su realizacién supondran la finalizacion del trabajo son
los siguientes:

I. Obtencion de textos. El primer subobjetivo sera construir un script de web
scraping capaz de obtener informacion relevante de los textos extraidos de la
web Independent de forma automatica, siendo lo mas flexible posible a la hora
de conseguirlos.

Il. Procesamiento de textos. Como hemos estudiado anteriormente, esta fase
es de vital importancia para conseguir buenos resultados en fases posteriores
donde entran en juego las herramientas de aprendizaje automatico.

Hay que tener en cuenta que este preprocesamiento debe ser aplicado a su vez
a los textos analizados, teniendo que ser lo mas flexible ante la variedad de
caracteres que pueden entrar en nuestra aplicacion.

lll. Aplicacién de soluciones Machine Learning. En esta fase realizaremos el
entrenamiento y modelado de un sistema basado en aprendizaje automatico a
partir de un dataset con informacion sobre textos clasificados como machistas o
no. Estos resultados los fusionaremos con un andlisis de sentimiento para
obtener un resultado lo més eficaz posible.

IV. Representacion de los datos. Por ultimo, realizaremos un cuadro resumen
con la informacion util para el usuario, exponiendo de forma clara el puntuaje
obtenido por nuestra aplicacion, entre los que se incluira el porcentaje de
machismo, el valor de subjetividad del texto y el sentimiento expuesto.

Como hemos podido ver, estos objetivos corresponden a la perfeccién con las
diferentes tecnologias expuestas en las diferentes subsecciones de la introduccion,
conociendo, en este punto de la memoria, los conceptos basicos de cada uno de los
puntos a tratar en el proyecto, facilitado asi el seguimiento de este.

En la figura 16 podemos apreciar de formaresumida los diferentes objetivos del
proyecto, pudiendo visualizar de una mejor forma como la uniéon de los diferentes
subobjetivos supone la creacion y obtencion con éxito del objetivo principal.
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Figura 16. Esquema de los objetivos del TFM

2.5 Fases del Proyecto

Con los objetivos bien definidos, podemos desarrollar el plan de trabajo que
seguiremos a la hora de la realizaciébn completa de nuestro trabajo de fin de master,
consiguiendo dedicar a cada una estas etapas el tiempo y esfuerzo necesario para
obtener el mejor resultado y asi cumplir con cada uno de los objetivos propuestos en el

apartado 2.4. .

Dada la naturaleza de nuestro problema, el primer paso que plantearemos es la
investigacion sobre el machismoy los diferentes proyectos que se han realizado en este
ambito, donde nos encontramos diferentes trabajos relacionados. “Call me sexist... but”
es uno de los que mas nos llamo6 mas la atencion, tomandolo como referencia para
multitud de desarrollos (Samory, Sen, Kohne, Flock, & Wagner, 2021).

Este paper nos servira como punto de partida a la hora de plantear nuestro
proyecto, conociendo una primera aproximacion de los resultados a esperar obtener y
del esfuerzo que supondria el estudio de cada una de las secciones que ibamos a
desarrollar durante nuestro proyecto.

Realizado un estudio de viabilidad y habiendo descartado varias ideas
relacionadas con el mismo, el primer paso evidente era la realizacion de un modelo con
un dataset de prueba, el cual nos pudiera servir para estudiar el comportamiento de los
datos con todo lo expuesto tedricamente, consiguiendo unos primeros resultados, los
cuales nos servirian como andlisis inicial de nuestro proyecto, pudiendo avanzar a partir
de estos en la busqueda de nuestro objetivo final.
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La consecucion de estos primeros resultados nos obligara a realizar una
busqueda exhaustiva de un dataset relacionado con el tema, consiguiendo analizar
diferentes tipos de estructuras hasta finamente encontrar la idonea para nuestro
problema.

Esta etapa supondra un gran avance a la hora de establecer los limites de
nuestro TFM, ya que, al saber el tipo de datos que vamos a disponer para nuestro
problema, no sera dificil conocer el punto més lejano a conseguir con ellos,
estableciendo una meta factible a nuestro problema.

Acompafiando a la busqueda de datos, encontramos la insercion de estos en
nuestra primera aproximacion de modelo, donde debemos crear una primera version de
procesamiento de textos que posteriormente usaremos en las versiones finales. La
correcta adaptacion de este procesado es de vital importancia en vista de fases futuras,
siendo una de las fases que més estudio y cuidado hemos tenido que emplear para
conseguir buenos resultados.

Con un buen conjunto de datos tratados y con los resultados obtenidos por el
primer modelo “de juguete” creado, podemos pasar a las fases mas complejas de
nuestro TFM. Estas consisten en la aplicacion de diferentes técnicas vistas a lo largo
del master para conseguir optimizar de la mejor forma posible los modelos de
aprendizaje automatico usados.

La busqueda continua de mejora supondra la mayor parte de nuestro proyecto,
el cual serd completado junto a la creacion de diferentes scripts relacionados con la
obtencién de los textos desde la web y de la creacién de una GUI donde podamos
expresar de forma claralos resultados obtenidos por nuestros mejores modelos.

=

Figura 17. Esquema del proyecto (I)
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Estos primeros conceptos completaran todo el grueso del proyecto, completando
toda la parte de experimentacion y consiguiendo todos los resultados necesarios para
la poder comenzar la realizacion de los documentos explicativos de estos. Estos estaran
constituidos por esta memoria y el power point correspondiente a la misma, el cual
expondremos en la fecha de presentacion del trabajo. Esta ultima fase podemos verla
reflejada en la figura 18, la cual se trata de una continuacion de la anteriormente

expuesta (figura 17).

1V

Figura 18. Esquema del proyecto (ll)

Con el cumplimiento y seguimiento de este plan de trabajo conseguiremos
obtener todos nuestros objetivos, consiguiendo elaborar un proyecto de éxito cuyo
contenido sea viable como punto de comienzo para futuros trabajos relacionados con
este tema tan actual como es el machismo.

2.6 Tecnologias usadas

La consecucion de los diferentes objetivos supone la realizacion de un proyecto
el cual haga uso de multitud de herramientas de diferente indole, desde las dedicadas
a la extraccion de textos de la web hasta las dedicadas a la creacion de interfaces
gréficas de alta complejidad.

Siguiendo la estructura inherida a lo largo de la memoria con respecto a las
diferentes fases del proyecto, dividiremos este subcapitulo en cuatro secciones, los
cuales haran referencia a los cuatro subobjetivos de nuestro proyecto. Estas seran:
Andlisis de Textos de Internet (Web Scraping), Procesamiento de Datos, Modelaje de
Soluciones de Aprendizaje Automatico y Representacion de los Datos (GUI).

2.6.1 Analisisde Textos de Internet (Web Scraping)

Esta primera fase serd a su vez el primer paso que seguira nuestro programa
para conseguir el analisis final de la web, teniendo que ser lo mas flexible posible ante
las diferentes noticias que pueden entrar en la web, las cuales contendran diferentes
elementos.
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En esta fase nos apoyaremos principalmente de la libreria Beatiful Soap (figura
19), la cual es una de las mas conocidas y potentes para realizar este tipo de andlisis,
siendo una candidata perfecta para usarla en la construccién nuestro programa.

BeautifulSoup

Figura 19. Logo de Beautiful Soap

2.6.2 Procesamiento de Datos

Habiendo estudiado la formaen la que vamos a obtener los datos y teniendo claro los
tipos de documentos que vamos a tratar, vamos a estudiar las herramientas necesarias
para conseguir obtener la informacién relevante de estos, siendo necesario el uso de
diversas librerias.

Algo muy importante para tener en cuenta es la necesidad de usar la misma
funcién de preprocesamiento tanto para los datos de entrenamiento como para los datos
gue vamosa analizar, teniendo que ser lo mas flexibles posible ante los diferentes textos
gue pueden introducirse en nuestra aplicacion.

Como ya hemos mencionado anteriormente en el capitulo 2.3.1, los datos que
vamos a usar para el entrenamiento provienen de un dataset de Tweets (Figura 21)
(mensajes de la aplicacion Twitter), los cuales cuentan con una serie de caracteres
especiales que deben ser tratados, como pueden ser los hashtags (#), las menciones o
los emoticonos.
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Figura 20. Ejemplos de Tweets

Una de las mejores librerias que dispone Python para el tratamiento de textos es
la “re” (Regular Expression Operations), la cual nos permite operar las diferentes
cadenas de caracteres usando expresiones regulares, siendo muy flexible a la hora de
tener que tratar con diferentes tipos de entradas.

Las expresiones regulares se usan en multitud de situaciones donde queremos extraer
o eliminar cierto tipo de patrones de nuestro dataset. Este tipo de expresiones son de
alta complejidad y deben ser estudiadas con detenimiento para conocer el patrén exacto
gue estas reflejan, siendo casi indispensable el uso de paginas web que ayudan a
identificar de forma clara cada uno de los elementos que forman la expresion regular.

Una de las mejores webs de este tipo que hemos encontrado es la llamada
RegExr (Figura 22), donde incluso podemos probar nuestro propio texto con una
expresion regular especialmente creada para el mismo. Esta misma web dispone de un
pequefio apartado indice donde podemos consultar los diferentes tipos de simbolos que
podemos utilizar en las expresiones.

Expression <> PCRE v
([A-Z])\w+
Text 5 matches (0.2ms)

Learn, Build, & Test Regular Expressions

Figura 21. RegExr
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Otrade las librerias que hemos utilizado para el tratamiento de los textos planos
es “string”, la cual estd incluida en la instalacién base de Python, al igual que re. Esta
libreria incluye una lista con diferentes simbolos de puntuacién, pudiendo usar esta para
la eliminacion de estos de nuestros textos de forma sencilla.

Como ultimo procesamiento de los textos en crudo (raw), se ha aplicado la
llamada lematizacion, la cual consiste en reducir todas las palabras a su lema
correspondiente, consiguiendo reducir en gran medida el nimero de palabras diferentes
y de significado parecido que podemos encontrar en el texto (Techslang).

studying | emmatization study
studies — =———eeely- study
study study

Figura 22. Proceso de lematizacion

En la figura 23 podemos ver un ejemplo de lematizacion para la palabra study y
sus variantes, haciendo que tres palabras de diferente estructura se conviertan en la
misma, algo que ayudara en las fases posteriores de entrenamiento.

Para utilizar esta herramienta hemos optado por usar la libreria nltk, la cual
cuenta con multitud de funciones dedicadas al preprocesamiento de textos, siendo una
alternativa muy viable y de gran potencia de cOmputo para ser utilizada en nuestro
proyecto.

El tratamiento que hemos realizado hasta ahora solo nos ha ayudado a eliminar
el ruido de las cadenas de caracteres, consiguiendo a su salida otra cadena de
caracteres, siendo un formato que no podemos usar para entrenar los modelos, pues
estos necesitan de una entrada numérica para funcionar de forma correcta.

Para realizar esta transformacion podemos encontrar multitud de funciones que
nos ayuden a traspasar nuestras cadenas de texto a formato numérico, consiguiendo
asi una entrada valida para el entrenamiento y prediccion de nuestro modelo. La
mayoria de estas se encuentran incluidas dentro de la libreria scikit-learn, como pueden
ser CountVectorizer o TfidfVectorizer.

Data = ['The', ‘quick’, "brown’, 'fox’, "jumps’, "over', * the', lazy’, 'dog']

| T
I The quick [t*rw-n foe jumps | over | lazy dcg—|

Data || 2 1 [ 1 1 1 1 | 1 1
|° -

Figura 23. Ejemplo de CountVectorizer
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En la figura 24 podemos ver un ejemplo basico del funcionamiento del primero
de los algoritmos, el cual consiste en el conteo de las diferentes palabras que contiene
una cadena de entrada, convirtiendo cada uno de los elementos de esta en columnas,
mientras que a las filas las convierte en el niUmero de veces que aparece este elemento
en cada uno de los documentos de nuestro dataset.

Este algoritmo es uno de que mejor funciona en este tipo de problemas, siendo
una solucién factibley de facilimplementacion, aungue cuenta con algunas desventajas,
ya que varias entradas de un documento (elemento del dataset) pueden tener
puntuaciones similares si cuentan con las mismas palabras, siendo dificil la clasificacion
entre estos.

Una de las alternativas que surgioé a partir de este fue el segundo mencionado
anteriormente, el cual podemos ver en funcionamiento en la figura 25. Este hace uso de
las formulas de frecuencia de términos, como su propio nombre indica (TF-IDF— Term
Frecuency — Inverse Document Frecuency). Este supone un paso mas al algoritmo
anterior, realizando una multiplicacion de la frecuencia de aparicion de los términos en
un mismo documento con la inversa de la frecuencia que tiene ese término de aparicion
en otros documentos (Karabiber, 2020). Estas formulas son las siguientes:

TR Numero de veces que aparece un término en el documento

Numero total de términos en el documento

Numero de documentos en el dataset

IDF = log( )

Numero de documentos en el dataset que contienen el término

TF —IDF = TF * IDF

train_X

[ ‘This is good and awesome’, l
( “This is bad’ |
|

Fit

TFIDFVectorizer

Term Frequency
No of time word appears/No of total terms in Document

This is good bad awesome and

‘ 1/5 1/5 1/5 0 1/5 1/5
| 113 1/3 0 1/3 0 0 Features
\/ This is good bad awesome and
[ D—r 0 0 1/5*log(2/1) 0 1/5%log(2/1) | 1/5*log(2/1)
Inverse Document Frequency 4 0 0 0 1/3"log(21) 0 0
-log(ratio of documents that include the word)
This is good bad awesome and J/

logi2/2) | loge/2) log2/) | logl2/t) | log2ft) loge) |

Figura 24. Ejemplo de TFIDFVectorizer
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Este tipo de algoritmo ayuda a controlar el nimero de veces que aparece un
término en documentos que no son el mismo, obteniendo un valor mas real para este
tipo de entrenamientos, decantdndonos por esta segunda opcion para entrenar y
predecir los textos de nuestro dataset de entrada.

Debida a la dificultad de realizar estas técnicas en analisis de texto,
consideramos usar técnicas de alta complejidad computacional, las cuales usan el
aprendizaje automatico para la generacion de textos similares alos de nuestro conjunto
de datos de forma que podamos crear textos que pertenezcan a la misma clase y
mantengan su significado pero que funcionen como un ejemplo nuevo para nuestro
algoritmo (Shahul, 2022).

La mejor herramienta para realizar este tipo de procesamiento es TextAttack, la
cual, usando transformadores y la libreria de TensorFlow, realiza este tipo de
procesamiento. En concreto, nuestro procesamiento se basa en la busqueda de
sindnimos de las frases de nuestra clase minoritaria (Figura 26), consiguiendo multiplicar
el nimero de ejemplos disponibles y teniendo en definitiva un dataset balanceado.

This is pretty cool
This is really cool
This is super cool
This is kinda cool
This is very cool

) €

This is very cool

-

Figura 25. Ejemplo de uso de TextAttack

Con las técnicas de extraccion y transformacion de datos solo nos haria falta
definir las relacionadas con la manipulacion de estos, siendo de gran ayuda a la hora de
necesitar de cambiar los datos en funciénde como estén distribuidos en nuestro dataset.

Siguiendo el estudio de nuestro conjunto de datos podemos darnos cuenta de
gue una de las clases esta mucho menos representada, teniendo que afrontar un grave
problema de desbalanceo, el cual puede afectar muy negativamente a los resultados de
nuestros modelos.

Para corregir esto, una de las mejores soluciones que podemos encontrar es
aplicar técnicas de Data Augmentation, las cuales consisten en reducir o incrementar el
numero de ejemplos de las clases afectadas de modo que consigamos una distribucion
uniforme.

Este tipo de técnicas es comunmente usado en problemas de aprendizaje
profundo donde los datos de entrada son imagenes a las cuales se les aplica ciertas
transformaciones de forma que de una mismaimagen consigamos extraer otras tantas
de caracteristicas parecidas, pero no iguales (Shah, 2022).
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2.6.3 Modelaje de Solucionesde Aprendizaje Automatico

Una vez hemos terminado la etapa de preprocesamiento debemos aplicar los
algoritmos de aprendizaje automatico para conseguir aprender a diferenciar los textos
machistas de los que no lo son. Para esto, utilizaremos el dataset de tweets que vienen
clasificados como machistas o no dependiendo del contenido.

Este dataset lo hemos obtenido del paper “Call Me Sexist... But” (Samory, Sen,
Kohne, Flock, & Wagner, 2021), el cual ya hemos mencionado antes. En este paper
realizan una clasificaciénde los textos en funcién de la categoria de estos, distinguiendo
entre textos de “Behavioral Expectations”, “Stereotypes & Comparisons”,
“‘Endorsements of Inequality” y “Denying Inequality & Rejection of Feminism”,
obteniendo una puntuacion F1 de aproximadamente un 61%, sirviéndonos como primer
desafio a superar con nuestros algoritmos.

El dataset que hemos obtenido de este paper (link) se trata de una version
reducida del original usado en el mismo, tal y como podemos ver en la figura 27. Estos
datos se han creado a partir de encuestas y paginas relacionas con el tema, teniendo
como resultado una fuente de datos de calidad y de interés para ser estudiados.

g8 i o = adversarial
new gold standard dataset .--*- Y sexist data i (,u,.[g.,
ald
psychological scale items ~ s 4
book —82T. . [.,......00-+7 <

__________________ codeboo ot

1 anntatewe | 0000 T Nt r ettt ennnn e

1 new tweet dataset | »

' callme y 3 tru

t t dataset t ek
existing tweet datasets - NON-Sexis '
9 £ ~ initial data o5 ~ finaldata

benevolent, hostile, other data

Figura 26. Resumen del paper Call Me Sexist... But

Para la realizacion de nuestro proyecto vamos a descartar el uso de algoritmo
de Deep Learning (DL) por su falta de transparencia, ya que parte de los resultados que
gueremos mostrar es el tipo de caracteristicas que utiliza el algoritmo para clasificar los
textos, siendo parte importante del andlisis que finalmente mostraremos al usuario.

En el capitulo 2.2. realizamos una introduccion de los diferentes tipos de
algoritmos de aprendizaje automatico que existen, de los cuales, basandonos en los
papers estudiados que tratan problema parecidos a los nuestros, elegiremos tres para
realizar los andlisis necesarios. Estos algoritmos son Random Forest Classifier, Logistic
Regression y GaussianNB, todos utilizados a partir de la libreria de scikit-learn.

Como veremos posteriormente en el capitulo 3.2.3., los algoritmos que
finalmente hemos escogido son Random Forest Classifier y Logistic Regression,
descartano el modelo Gausiano debido a los resultados. Vamos a definir estos dos de
formamas especffica:
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Random Forest Classifier: Este tipo de algoritmos se basan en el principio en
los é&rboles de decision, realizando varios arboles de decision cogiendo
caracteristicas aleatorias del conjunto de datos, obteniendo un resultado final a
partir de los resultados de los subérboles de decision (Figura 28).

Los arboles de decisiéon son un tipo de algoritmo que va dividiendo el espacio de
predictores segun las observaciones que va recibiendo de entrada, construyendo
subdivisiones cada vez méas profundas conforme mas ejemplos van entrando en
el conjunto, siendo facil que se produzca un sobre entrenamiento del modelo
(Ferrero, 2020).

Para evitar esto normalmente se aplican técnicas para controlar el entrenamiento
excesivo, como por ejemplo la poda de los nodos mas lejanos al nodo raiz (mas
profundos), eliminando asi las hojas que no aportan nada a la precision del
modelo.

Training Training Training
Sample Sample Sample
1 2

Training Set

Decision Decision Decision
Tree Tree CE

1

Figura 27. Diagrama Random Forest Classifier

» Logistic Regression: Los algoritmos de regresion estan basados en
técnicas mateméticas que busquen, a partir de los datos de entrada, un
conjunto de ellas que sean capaces de acertar la salida correspondiente.
Esto lo realizan asociando un peso a cada una de las caracteristicas de los
datos de entrada (columnas), los cuales se multiplican por el valor que tengan
cada una de ellas, consiguiendo asi un resultado final de salida (Edgar &
Manz, 2017).
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En nuestro caso en concreto, al tratarse de regresion logistica, el algoritmo se
apoya en la funcion logistica (Figura 29), pudiendo usar tanto valores positivos
como valores negativos para los pesos, teniendo un comportamiento diferente a
otros algoritmos de regresion, como la regresion lineal, los cuales solo pueden
ser usados para predecir clases lineales.

Este tipo de algoritmos se caracterizan por la simplicidad y la potencia que tienen
frente a problemas con multitud de datos de entrada (como es nuestro caso),
siendo una opcién muy interesante para nuestro problema.

1-

0.5

-6 -4 =2 0 2 4 6

Figura 28. Funcion Sigmoide

Como extra a la hora de entrenar los modelos vamos a utilizar las librerias de
scikit dedicadas tanto a la division de los datos de entrada en entrenamiento y
validacion (train _test split) como a la busqueda de hiperparametros (GridSearchCV),
siendo dos recursos de gran utilidad para conseguir elaborar los mejores modelos
posibles ante nuestro conjunto de datos.

Con los modelos de aprendizaje automatico dedicados al andlisis de textos
machistas definidos, solo nos falta conocer el tipo de herramienta a usar para realizar el
analisis de sentimientos de los textos.

Este tipo de andlisis se apoya casi en su totalidad al uso de la libreria nltk, la cual
ya hemos introducido en el apartado 2.6.2 del documento y que sirve para realizar
multitud de procesamiento diferente alos textos, desde categorizar las palabras por tipo
(adjetivos, nombires...) hasta la division por frases de las propias cadenas de textos.
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Esta libreria forma la base de otra ain mas potente llamada TextBlob, que
haciendo uso de las diferentes funciones de esta consigue obtener resultados muy
interesantes de los textos de entrada, como por ejemplo la subjetividad y la objetividad
de estos.

2.6.4 Representacion de los Datos (GUI).

En el capitulo 2.3.4 realizamos una pequefia introduccion a las dos librerias que
principalmente nos van a servir para conocer los resultados de nuestros modelos, asi
como para la representacion final de nuestro proyecto de cara al usuario final.

La primera de ellas es matplotlib, una de las librerias mas conocidas y usadas
en toda la comunidad de Python por su gran versatilidad y por la multitud de graficas
gue tiene integrada en su cédigo. Esta en concreto se apoya mucho en las figuras que
puedes generar con Matlab (de ahi su nombre), por lo que es una gran ventaja conocer
un poco del lenguaje de Matlab para su uso.

Con el uso de esta libreria podemos representar desde las distribuciones de las
clases por el conjunto de datos hasta los resultados del modelo entrenado, siendo una
opcién de gran interés a la hora de mejorar el modelo conforme a estos datos.

Training Accuracy vs Validation Accuracy

— tain
— walidation

00 68 136 204 272 Ao 08 46 544 612 8.0
Kum of Epochs

Figura 29. Ejemplo de grafica realizada con MatplotLib
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La segunda libreria que vamos a usar tiene un cometido completamente
diferente, siendo una herramienta dedicada a la creacién de interfaces graficas para los
usuarios, haciendo que nuestro trabajo se vea mas atractivo y por lo tanto mas
presentable.

Para realizar esto nos hemos apoyado en la libreria tkinter, la cual viene incluida
con la propia instalacion de Python, por lo que no es necesario tener instalado ninguna
herramienta extra para usarla.

# Conversor de temperatura — O et

Temperatura en °C: |11,

Conwvertir

Temperatura en K: 284,65

Temperatura en °F: 32.7

Figura 30. Ejemplo de interfaz en Tkinter

Con la tecnologia de nuestra Ultima parte del proyecto definida, podemos pasar
a las diferentes ventajas que nos han dado usar este tipo de tecnologias respecto a
otras, terminando de justificar un poco mas la eleccion de estas en la realizacion de
nuestro TFM.
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Capitulo 3
Planteamiento del Problema

Tras haber puesto en contexto los diferentes puntos que vamos a tratar a lo largo
de este proyecto, vamos a comenzar con la justificacion de las diferentes tecnologias
gue han sido utilizadas en la realizacion de este trabajo.

En esta seccion definiremos con nombre y apellidos todas las herramientas que
hemos ido utilizando en las diferentes fases del proyecto, las cuales han sido definidas
en capitulos anteriores y que nos permitirdan mantener la continuidad de este documento.

3.1 Diagrama del Proyecto

Durante la realizacion del trabajo hemos trabajado con diferentes herramientas
dedicadas cada una a un tipo diferente de computo, usando cada una en la fase
correspondiente.

Comointroduccion previa a la justificacion de cada una de ellas, vamosa realizar
un esquema que sirva de resumen a todas las tecnologias expuestas tanto en las
definiciones del capitulo 2.2 y 2.3. , como en las justificaciones del capitulo 3.2. .
Dividiremos las diferentes tareas en los subojetivos propuestos en el capitulo
introductorio.

Procesamiento de ) . L,
Visualizacién de

| textos: datos:

; - TextAttack Tkinter

' - Pandas / Num ) _

: i 1 - Matplotlib
I ! -Nitk/Re/ String

- Scikit-Learn ->

i Vectorizers

Aplicaciones
Machine Learning:

Andlisis de Textosdela! _papalocandtaarm >
Web (Web Scraping):

- BeautifulSoup - Scikit-Learn ->
Gaussian
RandomForest
LogisticRegression
GridSearchCV

- Matplotlib

- TextBlob ->

Sentiment Analysis

)

Diagrama 1. Resumen de las diferentes tecnologias aplicadas a cada fase
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3.2 Tecnologias Elegidas

Una vez visto el diagrama resumen de las tecnologias utilizadas en cadauna de
las fases, vamos realizar un repaso por las diferentes fases que dividen nuestro proyecto
justificando las tecnologias utilizadas en cada una de ellas.

Usaremos como plantilla los diferentes puntos expuestos en el capitulo 2.6.,
donde hicimos una definicion de todas las tecnologia que mencionaremos a
continuacion.

3.2.1 Analisisde Textos de Internet (Web Scraping)

La tecnologia usada en esta fase ha sido la incluida por Beautiful Soup, la cual
cuenta con multitud de procesado de texto de interés para nuestro problema, siendo la
mejor opcion posible para el tratamiento que queremos hacer de los textos.

Una de las principales ventajas de esta libreria frente a otras es la cantidad de
informacion que podemos encontrar en la web, encontrando de forma rapida soluciones
a los diferentes problemas a hacer frente durante esta fase. Disponer de una guia en la
propia pagina oficial de la libreria (Richardson, 2015), junto a una gran cantidad de
tutoriales de personas ajenas a esta (Paruchuri, 2021), aplanan en gran medida la curva
de aprendizaje que supone usar una nueva tecnologia.

Disponer de este tipo de libreria perfectamente implementada con el lenguaje
Python, junto a la gran cantidad de informacién que la rodea, han hecho que nos
decantemos ante el uso de esta solucion para la extraccion de textos de la web elegida
(Santa Barbara Independent, Figura 20), la cual cuenta con una estructura perfecta para
el uso del Web Scraping.

Analizando la estructura de la web, dimos con una etiqgueta comun en todas sus
noticias para referenciar tanto al titulo como a los diferentes parrafos que forman la
noticia, siendo un tratamiento casi directo la extraccion de textos, consiguiendo la
informacion relevante de forma casi instantdnea, pudiendo conseguir asi una solucién
interpretable, rapida y eficiente.

[ndepéendent

Figura 31. Logo del periédico usado. Santa Barbara Independent.
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3.2.2 Procesamiento de Datos

Durante esta fase nos apoyaremos en el uso de librerias referidas con el
preprocesado de datos de textos, donde brillan la libreria NLTK y los diferentes métodos
de Scikit-learn para vectorizar las cadenas de texto entrantes.

Como complemento a estas, utilizaremos librerias propias de Python como re
(regular expressions) o string, ambas de gran utilidad por las numerosas funciones que
podemos implementar a partir de ellas, como por ejemplo, el limpiado de caracteres de
los textos.

Para la creacion de dataframe y manejo de datos dentro de ellos usaremos las
clasicas funciones de pandas y numpy, siendo las mas eficacesy las que mas se usan
en todos los proyectos de este estilo.

La libreria nltk cuenta con multitud de documentacion referida a la misma,
consiguiendo empezar su uso de manera sencilla y rapida, consiguiendo ver buenos
resultados desde el comienzo (Johnson, 2022).

Esta ultima, usandola junto a la lematizacion incluida por la misma, consiguen
gque podamos realizar el preprocesamiento de texto al completo, obteniendo un
resultado mucho mas interpretable y de mucha mejor calidad para usarlo como entrada
a nuestro modelo de aprendizaje automatico.

Con respecto a los vectorizadores, ambos en principio parecen dar buenos
resultados en los ejemplos encontrados en la web, siendo muy depedientes de problema
en cuestion a analizar.

Realizando pruebas con los algoritmos de aprendizaje automatico elegidos
(expuestos en el capitulo 3.2.3) de estos dos transformadores, pudimos apreciar como
al usar el segundo obteniamos resultados ligeramente mejores con respecto a Count
Vectorizer:

Count Vectorizer (300 features) | TFIDF Vectorizer (300 features)
Logistic Random F. Logistic Random F.
Precision clase 1 0.89 0.89 0.91 0.93
Precision clase 0 0.82 0.84 0.86 0.85
Recall Clase 1 0.85 0.81 0.85 0.84
Recall Clase 0 0.92 0.92 0.91 0.94
Precision 0.8636 0.8721 0.8827 0.8877

Tabla 1. Comparacion de Vectorizadores

Como ya hemos mencionado anteriormente en el capitulo 2.6.2., la mejor opcion
para realizar un preprocesamieto de textos es el uso del aprendizaje automatico, donde
una de las mejores librerias existentes es textattack, la cual cuenta con una gran
cantidad de aumentadores de datos de diferente indole, pudiendo encontrar uno
especialmente bueno para nuestro proyecto.
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A modo comparativo de esta técnica, usamos un data augmenter de la libreria
imbalanced learn llamado RandomOverSampler. Este genera ejemplos aleatorios a
partir de las muestras generadas, por lo que trabaja sobre los datos ya procesados por
los vectorizadores. Los resultados fueron comparadosen el algoritmo de Random Forest
(1000 features) usando el vectorizador TFIDF.

RandomOverSampler TextAttack
Precision clase 1 0.50 0.93
Precision clase 0 0.90 0.85
Recall Clase 1 0.38 0.84
Recall Clase 0 0.94 0.94
Precision 0.860 0.8877

Tabla 2. Comparacion de Data Augmenters

Podemos comprobar como usando el augmenter aleatorio no conseguimos
solucionar los problemas de la clase positiva, pues el uso de este tipo de técnicas con
datos extraidos de textos parece no dar buenos resultados, mientras que usando las
técnicas de Deep Learning se consiguen resultados prometedores.

Estos datos comprueban la eficacia de esta librera en este tipo de problemas tan
complejos, quedandose como opcidn final a usar en nuestro trabajo, solucionando en
parte el problema de desbalanceo de nuestras clases.

3.2.3 Modelajede Solucionesde Aprendizaje Automatico

Los tres algoritmos que vamos a comparar son Random Forest, Logistic
Regression y Gaussian, todos a partir de la implementacion que cuenta la libreria scikit-
learn de ellos.

Para elegir entre estos tres realizamos una prueba sobre los datos sin aumentar,
usando la misma configuracion que usaban en estos papers, teniendo 1000 features
para Random Forest y la configuracion por defecto para los otros dos. En todas las
pruebas han sido realizadas con el vectorizador TFIDF :

Random Forest Logistic Regression Gaussian
Precision clase 1 0.67 0.62 0.21
Precision clase 0 0.92 0.91 0.97
Recall Clase 1 0.52 0.41 0.91
Recall Clase 0 0.96 0.96 0.42
Precision 0.8944 0.8875 0.89

Tabla 3. Comparativa Algoritmos

Realizando un estudio de resultados acabamos optando por los dos primeros
algoritmos, ambos compartiendo la baja precision de los datos de la clase minoritaria, la
cual se ha mejorado usando las técnicas de preprocesamiento de datos.

Esta eleccion se ha realizado también debido a la naturaleza descriptiva de estos
dos algoritmos, pudiendo ver de forma clara las palabras usadas para la clasificacion de
lo textos de entrada, tal y como hemos mencionado antes.
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En nuestro proyecto aplicaremos ambas técnicas a sendos algoritmos de la
formaque, la informacion obtenida por cada uno de ellos dependa Unicamente del tipo
de solucion que estemos aplicando en un momento u en otro. Esto resulta muy
interesante de cara a la presentacion y estudio de los textos de la web, ya que, al
conocer las caracteristicas que usan cada uno de los modelos, podemos aplicar el que
mas nos convenga segun la situacion.

La eleccidn final de los hiperpardmetros se haréa a lo largo de la experimentacion
con la funcion GridSearchCV, la cual hemos usado a lo largo de las practicas de las
asignaturas del master y de la que mas conocimiento tenemos, pudiendo conseguir
mejores resultados con la misma.

Para comparar los modelos y conocer los datos de ellos usaremos matplotlib,
una de la librerias graficas mas conocidas y mas usadas por la comunidad de Python.
Su parecido a las figuras generadas por Matlab es una de las caracteristicas que nos
han hecho decantarnos por ella, ya que contaba con conocimientos avanzados de
Matlab.

Por dltimo, y no por ello menos importante, para el analisis de sentimientos
hemos optado por las funciones que incluye texblob. Esta permite realizar un estudio de
los textos de forma rapida y sencilla, aportando una solucion factible y compaginable al
resto del trabajo realizado.

3.2.4 Representacion de los Datos (GUI).

Para esta ultima fase usaremos la libreria tkinter que, como ya hemos
mencionado anteriormente, se incluye en la instalacion base de Python, evitando la
instalacion de software extra que puede resultar engorroso.

Esta incluye funciones que nos permiten crear una GUI donde poder representar
todos los datos de interés para nuestro proyecto. En nuestro caso nos interesa crear un
lugar donde el usuario pueda interaccionar con nuestros modelos de aprendizaje
automatico, pudiendo insertar cualquier noticia de la web elegida y obteniendo
resultados a partir de ella.

En ella hemos incluido el uso de las graficas generadas anteriormente en
matplotlib, consiguiendo mostrar a partir de Images (tipo de Python) los resultados
obtenidos de los modelos.

Al haber tratado librerias parecidas en Java para la creacion de interfaces
gréficas, la curva de aprendizaje no ha sido demasiado elevada, permitiéndonos indagar
un poco mas profundo en las diferentes caracteristicas de las misma.

Esto ultimo unido ala cantidad de documentacion con la que cuenta esta libreria
nos ha hecho decantarnos por ella definitivamente, consiguiendo implementar una
interfaz grafica desde el desconocimiento en poco tiempo.
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Capitulo 4
Experimentacion

Tras las definiciones de las diferentes tecnologias probadas, vamos a pasar al
capitulo mas técnico de la memoria. Como paso previo a toda la experimentacion
realizada, vamos a repasar tareas tales como la eleccion de una interfaz de trabajo, la
instalacion de paquetes o la bausqueda de datos de calidad, los cuales, como ya hemos
mencionado anteriormente, suponen la diferencia entre el éxito y el fracaso.

Esta primera fase servira de enlace directo al subcapitulo dedicado a la
metodologia, donde ejemplificaremos y mostraremos el uso de todas las tecnologias
introducidas en el capitulo 3.1., desarrollando el codigo utilizado en la creacion de
nuestro trabajo.

4.1 Pasos Previos

Esta etapa es una de las que mas desapercibida pasa a la hora de exponer un
trabajo, dando por hecho muchas veces fases del proyecto que pueden ser
perfectamente no triviales. Durante esta fase definiremos los puntos mas importantes
para tener en cuenta a la hora de realizar el proyecto, infraestructuralmente hablando.

Todo el proyecto ha sido creado con el lenguaje Python, uno de los lenguajes de
programacion que mas uso y versatilidad tienen en todo el mundo. Es usado por multitud
de empresas para realizar multitud de funcionalidades diferentes.

Dado al éxito que tiene, no es dificil encontrar una gran cantidad de librerias con
las que realizar diferentes tipos de funciones, afiadiéndole alun mas valor gracias a la
comunidad activa que hay detras de él.

Estos dos factores junto al hecho de que es uno de los lenguajes predominantes
en el mundo del aprendizaje automético han hecho que sea la mejor alternativa para la
realizacion de este proyecto.

Para la utilizacion de este vamos a usar dos entornos diferentes, uno ubicado en
la nube con el uso de Google Colaboratory (Figura 32a), y otro instalado local con el uso
de Anaconda y Visual Studio Code (Figura 32b).
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Google Colaboratory

Figura 32. Entornos utilizados

El entorno en la nube es perfecto para realizar tareas donde es necesario una
gran potencia de computo (como el entrenamiento de modelos), por lo que el uso de
Colaboratory ha sido de gran ayuda tanto a la hora de realizar el Data Augmentation, el
cual recordamos hacia uso del aprendizaje automético, y de entrenar nuestro propio
modelo.

Nuestro entorno local ha sido montado para crear un programa final con la
interfaz que englobe todo el trabajo realizado hasta conseguir los resultados finales. La
constitucion de este vendra especificada en el Anexo |, donde estaran expuestas las
librerias necesarias para la ejecucion de nuestro programa.

Con nuestros dos entornos creados solo nos hace falta preparar cada uno de
ellos para su uso a lo largo de la realizacion del trabajo, consiguiendo evitar problemas
futuros que puedan dar por falta de librerias o fallos a nivel computacional por falta de
recursos.

Google Colaboratory incluye en cada uno de sus cuadernos preinstaladas la
mayoria de las librerias que hemos mencionado anteriormente, por lo que su uso ha
sido casi instantdneo, teniendo Unicamente que instalar la libreria utilizada para el
balanceo de las clases, la cual se instala utilizando el comando pip en el propio
cuaderno.

Ipip install textattack[tensorflow]

Utilizar este tipo de cuadernos para realizar tareas de alta complejidad
computacional es ideal si no se dispone de un equipo de buena calidad. Google pone a
su disposicion entornos virtuales con tarjeta grafica de gran potencia que agilizan este
tipo de procesamiento, consiguiendo los mismos resultados en menos tiempo.

Para el uso del entorno local es necesario instalar un entorno con Python
incorporado. En nuestro caso hemos utilizado el anteriormente mencionado Anaconda,
yaque es uno de los que mas uso he dado a lo largo de la carrera y el master, teniendo
un manejo superior frente a otras alternativas.

Una vez instalado este entorno se cred un espacio dedicado al TFM, donde se
han instalado todas las librerias expuestas en el Anexo |, consiguiendo asi un entorno
listo para la creacién y ejecucion del programa.
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Como entorno de programacion se ha usado Microsoft Visual Studio Code, un
editor de textos que contiene multitud de Plugins que pueden ser usados para facilitar
la programacion en el lenguaje que sea necesario, en nuestro caso Unicamente Python.

Instalando las extensiones de Python y de Jupiter podemos empezar a
programar en el entorno creado anteriormente, evitando errores por falta de
compatibilidad y teniendo un entorno seguro de trabajo, pues este tiene opcion de
autoguardado para el caso que se produzca un error.

@sort:installs

Install

ag...
Install

t, ..
Install

M %
Install

ttier
Install

h

Install

[] import statem
r iak

Figura 33. Visual Studio Code

4.2 Metodologia

Tras tener creado un entorno de trabajo y tras haber estudiado las diferentes
tecnologias implicadas en el proyecto, vamos a comenzar con el trabajo practico que
hemos seguido a lo largo del proceso de realizacion del proyecto, haciendo especial
mencion a los resultados obtenidos y dificultades encontradas.

Este subcapitulo a su vez lo dividiremos en las diferentes fases en las que hemos
dividido la construccién del trabajo, haciendo un resumen de las diferentes etapas por
las que hemos ido pasando hasta construir el programa final.

Todos los archivos mencionados a lo largo de este capitulo estaran disponibles
en el GitHub del proyecto, donde podra consultarse de manera mas concreta todo el
codigo utilizado.
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4.2.1 Primera Version del Modelo

Antes de comenzar el modelaje hay que realizar un estudio de viabilidad del
trabajo para conocer el tipo de problema que estamos tratando y las limitaciones que
este tiene. Estas primeras pruebas han sido realizadas en el notebook
“PrimeraAproximacion.ipynb”.

El primer paso evidente para realizar este estudio es construir un clasificador
béasico el cual extraiga las caracteristicas de nuestro dataset y nos de unos resultados
para poder analizarlos y actuar con respecto a ellos.

Esta primera fase es critica para el trabajo, pues si lo expuesto en puntos
anteriores no diera unos datos fiables o no entrara dentro de los limites establecidos
deberiamos replantear el trabajo y comenzar con otra perspectiva, siempre
manteniendo presentes los objetivos marcados en el proyecto.

Para realizar la construccion de este primer modelo es obligatorio realizar un
procesamiento de datos al dataset conseguido, pues este cuenta con multitud de tweets
sin filtrar y con una gran cantidad de ruido que no solo no aporta nada al modelo, si no
gue entorpece el entrenamiento de este (Figura 34).

df = pd.read_csv(
df.head(18)
v Dls
id dataset text toxicity
0 other MENTION3481 i didn't even know random was an option!

other Bottom two should've gone! #mkr

1
2

calime MENTION3111 MENTION3424 ladyboner deserves so much more credit than dudeboner. #bonerdebate #reddetails
other She shall now be known as Sourpuss #MKR #KatAndre #FailedFoodies
other Tarah W threw a bunch of women under the bus so she could get Wadhwa's support for her Women in ok. 0.118718
callme I just don't trust an adult who uses coupons.  0.119590
other Not again #MKR
other #MKR2016 returns in 2020 once the all the couples, intruders, gate c id-chancers are eliminated MENTION786 #MKR #MKR2015
other MENTION from gamergate accounts that a 0 days old.

other Great to see the local National Park workers tucking into a free feed. How about you empty those loo's instead. #MKR

Figura 34. Dataset en Bruto

Viendo el dataset parece evidente intuir que las Unicas columnas que son de
nuestro interés son el texto (entrada) y la etiqueta sexist (salida), pudiendo obviar el
resto de las columnas para conseguir la mejor implementacion posible con estas dos,
pues durante la experimentacion solo dispondremos de una cadena de caracteres a
predecir.

Con esto en cuenta y habiendo estudiado el preprocesamiento necesario que
necesita un texto de este tipo, pasamos con la construccién de una funciéon que nos
ayude con la limpieza de los textos. Como esta funcién es critica optamos por realizar
una aproximacion final de la misma, pues tendriamos que usarla en cualquiera de las
situaciones posibles del trabajo. Vamos a dividir este preprocesamiento en
subapartados:
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I.  Eliminacién de caracteres HTML y similares. Los tweets, al poder
contener imagenes, venian con enlaces a estas en el propio campo de
texto, por lo que ha sido necesario eliminarlos con el uso de expresiones

regulares.

title_text = title_text.apply(lambda x:
re.sub(r' (https|http)? :\/\/(\w|\.|\/|\?[\=|\&]|\%)*\b"', ',
x, flags=re.MULTILINE))

Nota: Dado que la mayoria del preprocesamiento se basa en el mismo
principio y para evitar llenar la memoria de codigo, solo vamos a poner
este fragmento de codigo relacionado a la limpieza de caracteres. Para
ver el codigo completo recomendamos ver el cuaderno completo.

Woman are the future. Rise up, Stand up, Shine on. \n#adaywithoutwomen\n#internationalwomensday..
Apart from Ash and Robert, I'd pretty much forgotten about the rest of them. #MKR
Women have more intuition than men.

Better than wadhwa. #ladylike

Nimoy is not crate trained. Whelp. It's going to be a long night.

Woman are the future. Rise up, Stand up, Shine on. \n#adaywithoutwomen\n#internationalwomensday..

Apart from Ash and Robert, I'd pretty much forgotten about the rest of them. #MKR
Women have more intuition than men.

Better than wadhwa. #ladylike

Nimoy is not crate trained. Whelp. It's going to be a long night.

Figura 35. Preprocesamiento. Paso 1

I. Eliminacion de menciones. En este caso las menciones, en lugar de
venir precedidas por un “@” vienen expresadas como “MENTION...” para
anonimizar los datos, los eliminamos creando la expresion regular

correspondiente.
MENTION2279 bot fight

nificant other.

17
No one should be set on a pedestal by their

Lo cewek ya? "MENTION4162: I have zero tolerance for cowok riwil. Riwil i 1s* nature.”

mmmm Good luck MENTION3536 @ let us know how you go? Still think u & MENTION395 should enter #MKR @ more cooking, less bitching mmmm

bot fight

No one should be set on a pedestal by their significant other.
Lo cewek ya? ": I have zero tolerance for cowok riwil. Riwil is girls® nature.™

mmmm Good luck @& let us know how you go? Still think u & should enter #MKR @ more cooking, less bitching mmmm

Figura 36. Preprocesamiento. Paso 2

[ll.  Eliminacion de emojis. El ruido mas llamativo que podemos encontrar
en el texto son los emajis, los cuales se incluyen como caracteres
especiales y causan multitud de problemas en la creacién de modelos.

I have zero tolerance for cowok riwil. Riwil is girls’ nature.”

Lo cewek ya? " :
® more cooking, less bitching mmmm

mmmm Good luck @ let us know how you go? Still think u & should enter

Lo cewek ya? ": I have zero tolerance for cowok riwil. Riwil is girls® nature.”

let us know how you go? Still think u & should enter #MKR more cooking, less bitching mmmm

mmmm Good luck

Figura 37. Preprocesamiento. Paso 3
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IV.  Eliminacién de hashtags. Otro de los elementos propios de los tweets
es el uso de hashtags, los cuales se diferencian por empezar por el
caracter ‘#.

MENTION2279 bot fight

No one should be set on a pedestal by thei nificant other.

Lo cewek ya? "MENTION4162: I have zero tolerance for cowok riwil. Riwil 1s' nature.”
mmmm Good luck MENTION3536 @ let us know how you go? Still think u & MENTION395 should enter #MKR @ more cooking, s bitching mmmm

bot fight
No one should be set on a pedestal by their significant other.

Lo cewek ya? ": I have zero tolerance for cowok riwil. Riwil girls' nature.”

mmmm Good luck @ let us know how you go? Still think u & should enter #MKR @ more cooking, less bitching mmmm

Figura 38. Preprocesamiento. Paso 4

V. Eliminacion de simbolos de puntuacién, nUmeros y espacios. Uno
de los pasos mas importantes en el preprocesado es la eliminacion de
los nimeros y de los simbolos de puntuacion, pues estos no aportan
mucho al significado y pueden suponer la creacién de muchas palabras
extra en el modelado.

Usando tantas técnicas de reemplazo normalmente se crean espacios de
mas de un elemento y tabulaciones que hay que eliminar, esto lo haremos
comoultimo paso antes de realizar las transformaciones sobre los textos.

most abuse comes from gamergate accounts that are 38-98 days old.

Great to see the local National Park workers tucking into a free feed. How about you empty those loo’s instead.
All my sons have grown up with computer games but I'm not interested. I see them as a male thing.

those are waaaaay more spendy. this is the drive i have. just considering using built-in or if i should go software.

Woman are the future. Rise up, Stand up, Shine on. \n\n..

most abuse comes from gamergate accounts that are days old

great to see the local national park workers tucking into a free feed how about you empty those loos instead
all my sons have grown up with computer games but im not interested i see them as a male thing

those are w y more spendy this is the drive i have just considering using builtin or if i should go software

woman are the future rise up stand up shine on

Figura 39. Preprocesamiento. Paso 5

Como podemos apreciar, existe una notable diferencia entre los textos
sin procesar y los obtenidos tras este Ultimo paso.

VI.  Lematizacion. Habiendo eliminado el ruido mas importante de los datos
podemos aplicar técnicas mas avanzadas de procesamiento. La primera
gue vamos a usar es la lematizacion, la cual realizara las
transformaciones explicadas en apartados anteriores.

i didnt even know random was an option

bottom two shouldve gone

ladyboner deserves so much more credit than dudeboner
she shall now be known as sourpuss

tarah w threw a bunch of women under the bus so she could get wadhwas suppo for her women in tech book

i didnt even know random wa an option
bottom two shouldve gone
ladyboner deserves so much more credit than dudeboner

she shall now be known a sourpuss

tarah w threw a bunch of woman under the bus so she could get wadhwas suppo for her woman in tech book

Figura 40. Preprocesamiento. Paso 5
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VII. Extracciéon de caracteristicas. Una vez tenemos la cadena de texto en
el formato correcto debemos transformar los datos a numeros tal y como
hemos indicado anteriormente.

Para realizar este paso vamos a usar la funcién TFIDFVectorizer junto al
parametro de las stopwords en inglés. Esto ignorara los caracteres que
no aportan informacion relevante a los documentos.

X _texto = df['text']

vectorizer = CountVectorizer(max_features=1500, min_df=5,
max_df=0.7, stop_words=stopwords.words('english'))

X = vectorizer.fit_transform(X_texto).toarray()

Habiendo conseguido un array de entrada para nuestros modelos de aprendizaje

automatico, solo nos queda tratar la salida y realizar la division de los datos en un
subconjunto de datos de entrenamiento y otro de validacion.

Esta division es necesaria para conseguir unos resultados mas cercanos a la

realidad, intentando alejar en la medida de lo posible los datos de entrenamiento de los
datos evaluados.

X # <K <K =

test size=0.3, random_state=0)

Transformacion de la salida
df[ 'sexist']
y.astype(int)

Train Test Split

train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, vy,

defi

Conlos datos listos para realizar el entrenamiento, vamosa definir los algoritmos
nidos en una primera version para conseguir una primera aproximacion del

problema:

«» Random Forest Classifier

classifier = RandomForestClassifier(n_estimators=1000,
random_state=0)

classifier.fit(X_train, y_train)

pred RF = classifier.predict(X_ test)
print(confusion_matrix(y_test, pred_RF))
print(classification_report(y_test, pred_RF))

print('Accuracy Score:', accuracy_score(y_test, pred_RF))
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2000

True label

1500

1000

500

Predicted label

precision : fl-score  support

3718
577

accuracy -89 4295
macro avg < < < 4295

weighted avg .80 .89 .89 4295

Accuracy Score: 0.8933643771827786

Figura 41. Matriz de Confusion y Resultados Random Forest Classifier

R/

+ Logistic Regression

logreg = LogisticRegression()

logreg.fit(X train, y train)

logreg.score(X_test, y_test)

from sklearn.metrics import classification_report

print(classification_report(y_test, logreg.predict(X_ test)))
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- 3500

- 3000

2500

2000

True label

1500

1000

500

Predicted label

precision i fl-score  support

3718
577

accuracy .89 4295
macro avg ) .60 : 4295
weighted avg .87 .89 . 42495

Accuracy Score: 8.3373183265424913

Figura 42. Matriz de Confusion y Resultados Logistic Regression

Haciendo un analisis de los resultados obtenidos podemos ver como para la
clase negativa obtenemos unos valores de precision muy cercanos al 100%, sin

embargo, para la clase positiva (textos si machistas) obtenemos una puntuacién
bastante mas baja.

Esto se puede constatar si echamos un vistazo a la matriz de confusion, viendo
como la fila de la clase positiva tiene unos valores muy parecidos en ambas columnas,
representando que el clasificador no sabe clasificar correctamente esta clase.
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Si nos fijamos en el nimero de ejemplos de la clase positiva podemos ver cémo
hay muchas menos muestras etiquetadas como clase machista, siendo una de las
posibles causas de los resultados que estamos observando.

10000
8000
k=
g %00 11207
4000
2000
1807
0
False True

sexist

Figura 43. Distribucién de las clases

En la figura 43 podemos apreciar mucho mejor este fenémeno, siendo una de
las mejoras a implementar en pasos posteriores del modelaje. Aun asi, los modelos de
prueba han arrojado resultados prometedores, incitandonos a continuar con el proyecto
por el camino elegido.

3.3.2 Mejora del Modelo Inicial

Como hemos visto en el subapartado anterior, el desbalanceo de clases es una
de las principales limitaciones que tenemos en el dataset, siendo necesario corregirlo
usando las herramientas definidas en el capitulo 3.1.2 .

Este desbalanceo vamos a corregirlo usando la funcion WordNetAugmenter,
funcion que genera de forma aleatoria frases intercambiando sinGnimos de algunas de
las palabras que nos encontramos en el documento. Un ejemplo claro podemos verlo
en la figura 44, donde la primera fase corresponde con la original y las otras 3 son
generadas por el algoritmo.

('i didnt even know random was an option’,
['1 didnt still live random was an choice’,

i didnt tied bed random was an alternative”,
'i didnt tied screw random was an choice'])

Figura 44. WordNetAugmenter
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Este principio va a ser usado en todas las frases etiquetadas como clase positiva,
realizando una insercion de las nuevas frases en un nuevo dataframe que usaremos
como dataset de entrada para los posteriores ejemplos.

Todos estos pasos estan expuestos en el cuaderno llamado
“BalanceoClases.ipynb“, donde se puede apreciar de mejor manera los diferentes
pasos seguidos para conseguir elaborar el nuevo dataset.

Estos nuevos datos ya han sido previamente tratados hasta el paso V del
preprocesamiento de datos, teniendo que aplicar Unicamente la lematizaciéon y la
extraccion de caracteristicas para entrenar los nuevos modelos en el capitulo
siguiente.

Si pintamos la misma gréafica de distribucion con estos nuevos datos (Figura 45)
podemos apreciar como ahora si que contamos un dataset balanceado.

10000
8000

6000

count

11216 11220

4000

2000

False True
sexist

Figura 45. Distribucion de las clases. Nuevo Dataset

Es importante no olvidar que estos datos han sido creados a partir de ejemplos
ya existentes, siendo muy probable que la mayoria de los ejemplos tengan una
estructura parecida a los ejemplos originales, siendo muy probable que los algoritmos

aprendan Unicamente de los ejemplos, teniendo que ser cuidadoso con el entrenamiento
de préximos modelos.

Si aplicamos este nuevo dataset al modelo Random Forest probado en el
subcapitulo anterior comprobaremos si este cambio ha supuesto una mejora
significativa o no a nuestro proyecto.
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classifier = RandomForestClassifier(n_estimators=1000,
random_state=0)

classifier.fit(X train, y_train)

pred RF = classifier.predict(X test)
print(confusion_matrix(y_test, pred_RF))
print(classification_report(y_test, pred_RF))

print('Accuracy Score:', accuracy_score(y_test, pred RF))

0 2957 .=

1 . 0 007 - 1000
.- = 500
1

- 3000

- 2500

= 2000

= 1500

True label

0
Predicted label

precision i fl-score  support

3374
3357

daCcuracy

macro avg

weighted avg

Accuracy Score: 6.3860496211558461

Figura 46. Matriz de Confusién y Resultados Random Forest Classifier - Balanceado

Podemos ver como esta mejora ha supuesto subir los valores de la clase
positiva, manteniendo muy altos también los encontrados en la clase negativa,
consiguiendo asi nivelar los resultados obteniendo anteriormente.
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Habiendo confirmado la eficacia de esta mejora podemos continuar con la
construccién de los modelos y la implementacién de los demés apartados necesarios
para la construccion del programa final.

3.3.3 Creacion del Modelo Final

Con los datos balanceados y la estructura de modelos definidas, vamos a usar
la busqueda de hiperpardmetros para encontrar la mejor combinacion de valores para
nuestro problema en concreto, quedandonos asi con el mejor modelo obtenido. Todos
los pasos aqui expuestos se pueden encontrar completos en el notebook
“ModelosAvanzados.ipynb”

Uno de los primeros parametros que hemos ido probando ha sido el nimero de
caracteristicas a generar por el vectorizer, comprobando que conforme mayor nUmero
de features dispongamos, mas sobreaprende del modelo, siendo menos flexible ante
otro tipo de textos.

Para realizar la busqueda de hiperparametros hemos utilizado un namero de
caracteristicas de 400, siendo el nUmero que mejores resultados nos ha dado con unos
textos de pruebas extraidos de una web:

machistal
machista2
machista3 =

] t*: [machistal, machista2, machista3, nomachistal, nomachista2, nomachista3]
dfTest = pd.DataFrame(data=d)

Figura 47. Datos de prueba externos

Usando un modelo entrenando a partir de 400 caracteristicas ha sido la Unica
vez que ha detectado uno de los textos como machistas, siendo el que mas flexibilidad
ha dado con respecto a otras pruebas realizadas con mas y menos caracteristicas.

vectorizer = TfidfVectorizer(max_features=400, min_df=5, max_df=0.7
, stop_words=stopwords.words('english'))

X = vectorizer.fit_transform(df[ 'text'])

Algo importante para tener en cuenta es la naturaleza de los textos. No es lo
mismo enfrentarnos a textos extraidos de una red social, donde se usan muchas
expresiones coloquiales, a un texto extraido de un medio de comunicacion de noticias,
donde el vocabulario y las frases tienen una estructura diferente. Esto supone una de la
limitacion mas importante a la hora de obtener resultados, siendo una de las posibles
mejoras gue comentaremos en el apartado correspondiente.

Con el vectorizer fijado tnicamente nos falta generar las busquedas de rejilla con
la funcion GridSearchCV, cada una usando los hiperparametros correspondientes a su
algoritmo, especificamente los siguientes:
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«» Random Forest Classifier

classifierRFC = RandomForestClassifier(random_state=42)

param_gridRFC = {

'n_estimators': [1000, 1250, 1500],
'max_features': ['auto', 'sqgrt', 'log2'],
'max_depth' : [6, 8, 10, 12],

‘criterion' :['gini', ‘'entropy']

CV_rfc = GridSearchCV(estimator=classifierRFC, param_grid=param gri
dRFC, cv= 5)

CV_rfc.fit(X_test, y test)

CV_rfc.best_estimator_

RandomForestClassifier(max_depth=12, max features="log2', n_estimators=1580,
random_state=42)

Figura 48. Mejor modelo Random Forest

+» Logistic Regression

C = np.logspace(-4, 4, 50)
penalty = ['11', '12']

parametersLR = dict(C=C, penalty=penalty)

CV_1lg = GridSearchCV(estimator=classifierLR, param_grid=parametersL
R, cv= 5)

CV_1lg.fit(X_train, y_train)

CV lg.best estimator

LogisticRegression(C=0.5689866829818293, max_ iter=18008)

Figura 49. Mejor Modelo Logistic Regression
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Teniendo los mejores modelos de cada uno de ellos podemos obtener el peso
de las caracteristicas que mas aportan en la decision del modelo, consiguiendo
transparencia en la clasificacion dada por el modelo, algo muy importante dado la
naturaleza del problema y el tipo de textos que estamos clasificando.

«» Random Forest Classifier Features
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daim
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ready
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o 1 2 3 4 5 6 7 8
Random Forest Feature Importance le—-5

Figura 50. Peso de las caracteristicas RFC
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Logistic Regression Features
» Clase Positiva
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Figura 51. Peso de las caracteristicas LR. Clase Positiva

» Clase Negativa
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Figura 52. Peso de las caracteristicas LR. Clase Negativa
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Conociendo las features que busca el modelo para clasificar una clase como
positiva 0 negativa es facil comprender el interior del modelo, siendo muy util para la
presentacion de los datos.

Si nos fijamos expresamente en los datos de las caracteristicas de la regresion
lineal podemos ver comotiene sentido que las palabras que mas peso aportan ala clase
negativa sean palabras genéricas o positivas tales como “people”, “adult” o “love”;
mientras que para la clase positiva las palabras que mas aportan son connotaciones

negativas como “char”, “charwoman” o “female”.

Con estos modelos podemos dar por terminada la fase de experimentacion con
ellos, pasando directamente a la Ultima etapa del trabajo, la cual completara la fase de
obtencién de textos y de visualizacion de datos.

3.3.4 Web Scraping, Analisis de Sentimientos y Creacién de GUI

En esta Ultima etapa crearemos nuestro script de Web Scraping, el script para el
andlisis de sentimientos y el script de nuestra interfaz grafica que dara vida a nuestro
proyecto, consiguiendo una ventana de facil interpretacion para los posibles usuarios
gue podamos tener.

El primer paso que vamos a tratar en esta seccion sera la relacionada con la
obtencion de los textos de la web. Estos textos corresponderan a cualquier noticia que
podamos obtener de la web Independent, consiguiendo transformar los parrafos que
contiene la noticia (Figura 53) en un dataframe de pandas al que aplicar las mismas
técnicas de procesado de datos que hemos aplicado a los datos de entrenamiento para
predecir las clases usando los modelos preentrenados (Figura 54). Todo este proceso
se puede ver al completo en el cuaderno “WebScrapping.ipynb”.

Right now, Dimorphos, an asteroid moonlet slightly larger than the Great Pyramid of Giza, is quietly
minding its own business 6.8 million miles from Earth, slowly orbiting its big brother, Didymos. Little does
Dimorphos know, on September 26 at 4:14 p.m. PT, a spacecraft the size of a vending machine launched
last November from Vandenberg Space Force Base will slam into it at a screaming 14,000 mph and, if all
goes according to plan, nudge the moonlet from its course.

This is NASA’'s Double Asteroid Redirection Test, ar DART, the world’s first attempt at asteroid deflection in
the name of planetary defense. While Dimorphos does not and will not pose any threat to Earth, it is the
ideal crash-test dummy for such an undertaking, said Dr. Tim Lister, an astronomer with NASA partner Las
Cumbres Observatory (LCO), headquartered in Goleta.

The Didymas-Dimorphos system is an “eclipsing binary,” Lister explained, meaning that from our vantage
on Earth, Dimorphos regularly passes in front of and behind Didymos as it orbits. That allows Lister's
team to measure the regular variation in brightness of the system and, consequently, if and how that
brightness changes once the test is complete. Even with LCO’s powerful telescopes, Lister noted, the two
bodies appear as little more than a pinprick of light against the blackness of space.

For most laypeople, the $330 million question — the cost of the DART mission — is, why? Why expend so
much money and energy on such a far-flung endeavor? Are asteroids really that big of a threat? As it tumns
out, yes.

On the morning of February 15, 2013, an undetected asteroid exploded over Chelyabinsk, Russia, causing
a shack wave that struck six cities around the region. The blast injured more than 1,600 people and
caused an estimated $30 million in damage. In celestial terms, the Chelyabinsk asteroid was a mere
pebble — just 60 feet in size — but the event was a stark reminder of the hazards above.

Figura 53. Texto parcial de una noticia de la web Independent
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Right now, Dimorphos, an asteroid moonlet slightly larger than the Great Pyramid of Giza, is quietly minding its own business 6.8 million miles from Earth, slowly orbiting its big brother, Didymos..
This is NASA's Double Asteroid Redirection Test, or DART, the world’s first atiempt at asteroid deflection in the name of planetary defense. While Dimorphos does not and will not pose any threat 1..
The Didymes-Dimorphes system is an “eclipsing binary,” Lister explained, meaning that from our vantage on Earth, Dimorphos regularly passes in front of and behind Didymos as it orbits. That allows..

3 Formost laypeople, the $330 milion question —the cost of the DART mission —is, why? Why expend so much money and energy on such a far-flung endeavor? Are asteroids really that big of a threat?..

On the moming of February 15, 2013, an undetected asteroid exploded over Chelyabinsk, Russia, causing a shock wave that struck six cities around the region. The blast injured more than 1,600 peop

Figura 54. Texto transformado a dataframe

Esto se ha conseguido gracias a la estructura interna de la web, pudiendo
identificar estos parrafos dentro de toda la web con la etiqueta “pico”, etiqueta que
comparten todas las noticias y que facilitan en gran medida el uso de las herramientas
de BeautifulSoup.

Dado que el usuario puede poner cualquier url en el buscador hemos afiadido
una pequefia comprobacién antes de realizar la busqueda, permitiendo Unicamente urls
correctas obtenidas de la web Independent, marcando como error cualquier otra
peticion.

Una vez obtenidos estos textos podemos aplicar las funciones de la libreria
TextBlob para conocer la subjetividad y polaridad de los textos. Esta libreria funciona de
forma muy sencilla y solo basta una llama para conseguir la informacion de un texto en
concreto:

sexistTest = 'Darren Rodwell, the Labour leader of the London borou
gh of Barking and Dagenham, has been entertained 19 times by MBS Gr
oup in a luxury corporate box at West Ham’s stadium in the wake of
deals paving the way for MBS and its parent company, Hackman Capita
1 Partners, to create 12 sound stages on former industrial sites.’

blobS = TextBlob(sexistTest)

for sentence in blobS. sentences:

print(sentence.sentiment)

>> Sentiment(polarity=0.13333333333333333, subjectivity=0.13333333333333333)

Estos datos se obtendran a partir del texto sin tratar, pues esta libreria realiza su
propio procesamiento de datos en su interior, funcionando de mejor forma cuando
menos tratado estan los datos que se les pasa. Este ejemplo se puede visualizar mejor
en el notebook “SentimentAnalysis.ipynb”

Con el andlisis de sentimientos realizado solo nos queda aplicar las
transformaciones a los textos para aplicar sobre ellos el modelo de aprendizaje
automatico que hemos construido, consiguiendo asi predecir el porcentaje de machismo
gue encontramos en la noticia pasada. Este ejemplo lo podemos ver directamente sobre
la interfaz grafica generada en la figura X.

- Master Universitario en Analisis de Datos Masivos (Big Data) - pég. 54


https://github.com/daniel-riveros/TFM-Daniel-Riveros-2022/blob/main/Colab%20Notebooks/SentimentAnalysis.ipynb

WY Universid
Europea

ad

La forma en la que vamos a calcular los resultados finales es muy sencilla y
depende directamente del nimero de péarrafos que disponga la noticia:

Obtencion de textos: Usando el web scraping obtendremos un
dataframe con tantas filas como ndmero de parrafos tenga la noticia.

Andlisis de sentimientos: Aplicaremos el analisis de sentimientos
anteriormente visto por cada fila, obteniendo la media por frase dentro de
cada parrafoy a su vez la media por cada uno de los parrafos, calculando
asi el valor total de la noticia.
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Figura 55. Esquema de Analisis de Sentimientos

Transformacion de los textos: Con el analisis de sentimientos hecho
ya podemos transformar los textos al formato numérico usando las
técnicas de preprocesamiento, obteniendo asi una cadena de entrada
valida para la prediccion.

Prediccion: Esta fase va a funcionar de forma muy parecida al andlisis
de sentimientos, solo que, en lugar de calcular por frases, va a predecir
directamente por parrafos. Dependiendo del nUmero de péarrafos que den
positivos como machistas y el numero de parrafos, dard un porcentaje
mayor o menor.
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Por ejemplo: Si de una noticia de 5 parrafos, uno de ellos es machista,
nuestro programa marcara la noticia con un 20% de machismo.

Todas estas fases forman la rutina completa de nuestro programa, al cual solo
le queda tomar una estructura de interfaz de usuario. La programacioén completa de
esta se puede encontrar en el notebook “interfaz.ipynb®

Esta interfaz esta desarrollada integramente con la libreria tkinter, por lo que
todos los elementos que la componen son directamente obtenidos de la propia libreria,
sin la necesidad de instalar ninguna extension.

¢ TFM UEM. Daniel Riveros Garcia 2022 — [m] K
DETECCION DE PATRONES MACHISTAS EN NOTICIAS DE INTERNET
Inserte la url de la noticia a analizar: Comenzar
Resultados obtenidos:
Seleccione el modelo que quiere usar*: Numero de Pérrafos:
|Random Forest Classifier v Porcentaje Machismo:

Informacién Caracteristicas |

Grado de Polaridad:

Donde -1 es muy negativa, 0 neutra y 1 muy positiva.

Grado de Subjetividad:

Donde 0 es muy objetiva y 1 muy subjetiva.

*El modelo seleccionado solo cambiara los datos de machismo

Salir

Universidad Furapea de Madrid - Trabajo Fin Master - Daniel Riveros Garcia @
Figura 56. Interfaz del programa base

Como podemos comprobar, en la interfaz podemos ver referenciadas todas las
puntuaciones que hemos ido desarrollando a lo largo de la experimentacion, pudiendo
elegir entre los dos modelos que hemos entrenado junto a la visualizacion de las
caracteristicas.

En la figura 57 podemos ver la informacion de caracteristicas para el algoritmo
de regresion lineal de la misma forma que la hemos presentado en la memoria,
permitiendo al usuario final conocer los datos de transparencia de forma sencilla.
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Figura 57. Datos de Caracteristicas LR. GUI

Por udltimo, vamos a presentar los resultados dados de la siguiente noticia,
aungue lo mejor que pueden hacer es descargarse el programa y probarlo por ustedes
mismo, comprobando la eficacia, versatilidad y eficiencia de nuestro proyecto.

# TFM UEM. Daniel Riveros Garcia 2022 — [m] x

DETECCION DE PATRONES MACHISTAS EN NOTICIAS DE INTERNET

Inserte la url de la noticia a analizar: \https:;’fwww.\ndependent.conﬂ?_m 9/06/26/santa-barbara-burger-week-2019{ Comenzar
Titulo de la noticia: Santa Barbara Burger Week 2019

Resultados obtenidos:

Seleccione el modelo que quiere usar*: Numero de Parrafos: 69
'Random Forest Classifier | Porcentaje Machismo: 0.01449275356231884

Informacion Caracteristicas |

Grado de Polaridad: \0.105309

*El modelo seleccionado solo cambiara los datos de machismo Donde -1 es muy negativa, 0 neutra y 1 muy positiva.

Grado de Subjetividad: \0.2?201

Donde 0 es muy objetiva y 1 muy subjetiva.

Salir |
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Figura 58. Prueba de la aplicaciéon con una noticia cualquiera

Con esta prueba en la propia interfaz podemos dar por concluida nuestra fase
de experimentacién, dando por cumplido y cerrado todos los objetivos marcados en el
proyecto.
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Capitulo 5
Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1 Conclusiones

En este proyecto hemos podido hacer uso de multitud de herramientas de
diferente indole, consiguiendo asi aplicar todos los conocimientos vistos a lo largo del
master, pudiendo poner sentido a cada una de las asignaturas vistas a lo largo del afio.

Eluso de diferentes técnicas de aprendizaje automatico, asi como el aprendizaje
sobre técnicas de web scraping, andlisis de sentimientos y creacion de interfaces
graficas, han hecho que este TFM no solo haya servido para demostrar los
conocimientos adquiridos a lo largo del méster, sino que estos han sido a su vez
cumplimentados con herramientas no estudiadas, sacando aun beneficios a la
realizacion del proyecto.

El uso de preprocesamiento diferente y la necesidad concreta de balancear las
clases nos ha acercado a diferentes formas de tratamiento de textos anteriormente
desconocidas, consiguiendo incrementar el conocimiento hacia el tratamiento de textos
y aprendizaje automatico de los mismos, uno de los objetivos personales que pretendia
suplir con la realizacion de este trabajo.

Habiendo realizado varias pruebas de la aplicacion a partir de la interfaz grafica
nos ha permitido conocer como funciona cada uno de los modelos expuestos, viendo
como el modelo més preciso ha sido RandomForest, mientras que el mas sensible alas
palabras de mayor peso es LogisticRegression, ofrenciendo en la mayoria de los casos
una puntuaciéon machista superior al anteriormente mencionado.

Los hiperparametros obtenidos por la busqueda Grid nos han resultados de gran
ayuda para conocer los mejores datos a aplicar en nuestro proyecto, consiguiendo la
mejor opcion en todo momento para nuestro trabajo.

Es cierto que la necesidad de usar preprocesamiento y la repeticién de la
estructura de las frases no nos ha permitido aumentar el tamafio de entrada de los
vectorizadores, teniendo que acortar el nimero de caracteristicas para evitar el
sobreaprendizaje.

Si hacemos un repaso de los objetivos, y recuperando los mismos del apartado
correspondiente, podemos concluir lo siguiente:

I. Obtencion de textos. Realizado web scraping obteniendo los textos de la web
correspondiente. v
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Il. Procesamiento de textos. Creada funcién para la limpieza y lematizacion de
los textos, realizando un balaceo de clases en dltma instancia. v

[ll. Aplicacion de soluciones Machine Learning. Obtenido dos modelos de
utilidad para aplicar en nuestro problema. v

IV. Representacion de los datos. Creada una interfaz de usuario de facil uso
gue permite trabajar con el programa de forma intuitiva. v

Podemos comprobar como hemos cumplido los objetivos propuestos desde un
principio, gracias en parte a la realizacion de una planificacion inicial al inicio del
proyecto, la cual ha ayudado a cumplir los plazos y ordenar las diferentes tareas a
realizar, obteniendo con el seguimiento del mismo, el trabajo realizado con éxito.

Uniendo la consecucion de todos los subobjetivos conseguidos, resultamos en
una buena forma de analizar diferentes noticias que podemos encontrar por la web
establecida, siendo una aproximacion a lo que en un futuro podria convertirse en una
aplicacion mucho mas precisa.

5.2 Trabajo Futuro

Coémo hemos ido mencionando a lo largo del proyecto, esta aplicacion puede
servir como punto inicial a construir una herramienta mucho mas precisa, consiguiendo
implementar algunas de las limitaciones que nos hemos ido encontrando a lo largo de
la realizacion de esta.

La principal limitacién que nos hemos encontrado ha sido a la hora de obtener
datos de calidad. Hay muy poca informacion y datos clasificados sobre el machismo en
internet, siendo casiimposible encontrar un buen conjunto de datos a los que aplicar los
modelos de aprendizaje automatico.

Una posible mejora de esto seria realizar un estudio tal y como lo plantean los
papers que hemos estudiado, consiguiendo un dataset con datos mucho mas diversos
y completos, ya que basarnos unicamente en textos de twitter que ademas han sido
aumentados supone una limitacién muy grande a la hora de analizar textos de diferente
tematica.

La mejor alternativa es estudiar un conjunto de datos parecido a los datos que
vamos a predecir en Ultima instancia, habiendo sido idel obtener el dataset etiquetado
obtenido de algun tipo de texto periodistico que pueda calzar mejor con la estructura de
texto que tienen las noticias de la web.

Otro factor que se ha escapado de los limites del TFM ha sido el uso del lenguaje
espafiol para analizar las noticias. Encontrar un dataset de textos machistas ha sido
tarea imposible, siendo imposible entrenar un modelo que fuera capaz de analizar este
tipo de textos.
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Una de las alternativas a esto era usar APIs de traduccion, las cuales son de
pago y que suponen un coste fuera del alcance de este trabajo, sobre todo a la hora del
uso por parte de usuarios externos, ya que prevalecemos la gratuidad del programa ante
la versatilidad de idiomas.

Utilizar herramientas de pago no ha entrado dentro de los limites de nuestro
TFM, pudiendo conseguir utilizar algin tipo de traductor en el caso que se requiera de
mas potencia o el proyecto pase a una escala mayor a la de un trabajo académico.

Por dltimo, utilizar nuevas técnicas de aprendizaje profundo con el uso de
Transformers o similares podria incrementar la precision de los modelos, consiguiendo
por tando mejores resultados.

Estos modelos no pueden ser estudiados de la mismaforma que los usados en
el trabajo, no pudiendo realizar una explicacion clara sobre los modelos utilizados,
siendo menos visibles para la representacion de los mismos en el proyecto.

Como podemos comprobar, el potencial generado ain con las limitaciones
hacen de este proyecto un primer gran paso hacia lo que podria convertirse en una
herramienta indispensable en la publicacion de noticias.

La idea ideal es conseguir un analizador que antes de publicar cualquier tipo de
noticia pueda obtener los datos de la misma, haciendo que el editor corrija lo necesario
antes de publicarla, evitando afadir sesgos de cualquier tipo.

Fin.
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24. Link demasiado grande para ponerenla memoria. Preguntar personalmente sies
necesario.

25. https://mlwhiz.com/images/tfidf.png

26. https://amitness.com/images/nlp-aug-bert-augmentations.png

27.
https://www.juliankohne.com/publication/callmesexistbut/featured hu8f1124febf62d416c20
e14f20240d5d7 51383 720x0 resize lanczos 2.png

28.
https://res.cloudinary.com/dyd911kmh/image/upload/f auto,q auto:best/v1526467744/voti

ng dnjweq.jpg

29. https://d1.awsstatic.com/S-curve.36de3c694cafe97ef4e391ed26a5ch0b357f6316.png

30. Elaboracién propia

31. https://recursospython.com/wp-content/uploads/2021/08/conversor-de-temperatura-
tkinter.png
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http://www.adamwesterski.com/wp-content/files/docsCursos/sentimentA_doc_TLAW.pdf
https://huggingface.co/blog/assets/50_sentiment_python/thumbnail.png
https://ecoscript.org/wp-content/uploads/2022/03/cover.png
https://www.mentiona.com/wp-content/uploads/2021/10/PowerBI.jpg
https://i.stack.imgur.com/cQ3KA.png
https://www.flaticon.com/
https://www.flaticon.com/
https://www.flaticon.com/
https://sixfeetup.com/blog/an-introduction-to-beautifulsoup/@@images/27e8bf2a-5469-407e-b84d-5cf53b1b0bb6.png
https://sixfeetup.com/blog/an-introduction-to-beautifulsoup/@@images/27e8bf2a-5469-407e-b84d-5cf53b1b0bb6.png
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/d/d3/Santa_Barbara_Independent_logo.jpg
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/d/d3/Santa_Barbara_Independent_logo.jpg
https://i.blogs.es/0a3d98/4af37741-965d-4021-8197-19a6fae4c182/1366_2000.jpeg
https://regexr.com/assets/card.png
https://user.oc-static.com/upload/2020/10/22/16033589274175_lemmatization%20example%2001.png
https://user.oc-static.com/upload/2020/10/22/16033589274175_lemmatization%20example%2001.png
https://mlwhiz.com/images/tfidf.png
https://amitness.com/images/nlp-aug-bert-augmentations.png
https://www.juliankohne.com/publication/callmesexistbut/featured_hu8f1124febf62d416c20e14f20240d5d7_51383_720x0_resize_lanczos_2.png
https://www.juliankohne.com/publication/callmesexistbut/featured_hu8f1124febf62d416c20e14f20240d5d7_51383_720x0_resize_lanczos_2.png
https://res.cloudinary.com/dyd911kmh/image/upload/f_auto,q_auto:best/v1526467744/voting_dnjweq.jpg
https://res.cloudinary.com/dyd911kmh/image/upload/f_auto,q_auto:best/v1526467744/voting_dnjweq.jpg
https://d1.awsstatic.com/S-curve.36de3c694cafe97ef4e391ed26a5cb0b357f6316.png
https://recursospython.com/wp-content/uploads/2021/08/conversor-de-temperatura-tkinter.png
https://recursospython.com/wp-content/uploads/2021/08/conversor-de-temperatura-tkinter.png
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32a. https://i0.wp.com/blog.330ohms.com/wp-
content/uploads/2021/08/destacada.png?resize=696%2C377&ssl=1

32b. https://miro.medium.com/max/1200/1*HBOUFEshgtKVMErMAPtvgQ.png

33. https://code.visualstudio.com/opengraphimg/opengraph-home.png

34 - 58. Elaboracidn propia
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Anexo |
Instalacion y Uso de la Aplicacion

El uso de la aplicacion es muy sencillo, solo hay que descargar el notebook y
usarlo localmente con Jupiter Notebook 0 un programa compatible con el mismo, como
por ejemplo Visual Studio Code.

En este apartado explicaremos el uso con la plataforma Anaconda, la cual ha
sido utilizada para la realizacion de la aplicacion. Explicaremos todo paso a paso:

I.  Descargar del repositorio de GitHub la carpeta de Images y Models junto
al cuaderno llamado interfaz.ipynb. Poner en la carpeta donde querais
ejecutarlo respetando la jerarquia de carpetas.

Il.  Descargar Anaconda y Visual Studio Code tal y como lo indican sus
paginas web.

lll.  Crear un entorno en conda e instalar las siguientes librerias (el mejor
modo es usar la consola usando los comandos “conda install...”:
a. nltk
pillow
request
pandas
beautifulsoup4
textblob

ipykernel
scikit-learn

Se 00T

IV. Instalar en Visual Studio Code los plugins de Jupytery Pylance.

V.  Abrir la carpeta en Visual Studio Code donde se haya descargado el
proyecto y abrir el cuaderno interfaz.ipynb. Hay que tener cuidado con los
nombres que tengan las carpetas, pues en el programa se hace uso de
rutas relativas.

VI.  Ejecutar el programa desde Visual Studio Code vy listo.
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Anexo I
Ejemplo de Ejecucion

Vamos a afiadir una captura de un ejemplo en concreto obtenido por nuestro
programa, la url usada ha sido:

https://www.independent.com/2019/06/26/santa-barbara-burger-week-2019/

" § TEM UEM. Daniel Riveros Garcia 2022 - =] X
DETECCION DE PATRONES MACHISTAS EN NOTICIAS DE INTERNET
Inserte la url de la noficia a analizar:  |hitps://www.independent.com/2019/06/26/santa-barbara-burger-week-2019/ Comenzar

Titulo de la noticia- Santa Barbara Burger Week 2019
Resultados obtenidos:

Seleccione el modelo que quiere usar*: Nimero de Parrafos: 69

|Random Forest Classifier > Porcentaje Machismo: 0.014492753623188¢

Informacidn Caracteristicas ‘

Grado de Polaridad: |0.105309

*El modelo seleccionado solo cambiara los datos de machismo Donde -1 es muy negativa, 0 neutra y 1 muy positiva.

Grado de Subjetividad: 0.27201

Donde 0 es muy objetiva y 1 muy subjetiva.

Salir
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Si observamos diferentes ejemplos de las ejecuciones podemos ver como la
mayoria de las noticias cuentan con un grado de subjetividad muy cercano a 0, siendo
de categoria mayoritariamente objetiva, algo que cuadra con el tipo de texto que
estamos tratando.

A su vez, que el grado de polaridad sea cercano a la puntuacion neutral indica
gue el texto esta bien redactado por parte del editor, consiguiendo evitar posicionarse
en la noticia, siendo lo mas imparcial posible,

En el porcentaje de machismo podemos comprobar como al disponer el texto de
las features indicadas por el modelo, el valor de porcentaje sube, comprobando asi la
eficaciay funcionamiento de estos.

- Master Universitario en Analisis de Datos Masivos (Big Data) - pég. 68


https://www.independent.com/2019/06/26/santa-barbara-burger-week-2019/

