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1. Título 
 

 Modelo de lenguaje utilizando RoBERTuito, para identificar tweets con contenido de 
violencia política de género hacia las asambleístas electas en Ecuador para el periodo 

2021-2025 
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2. Resumen 
En Ecuador, según el Instituto Nacional de Estadística y Censos, 65 de cada 100 mujeres han 

sufrido algún tipo de violencia en diferentes ámbitos a lo largo de su vida. Uno de estos 

ámbitos es la política, donde las mujeres enfrentan diversas formas de violencia, ya sea dentro 

de los partidos políticos o en otros espacios relacionados con la esfera política, familias, 

comunidades e inclusive en las redes sociales. Ante esta problemática, en el presente Trabajo 

de Titulación se plantea como objetivo general, construir un modelo de lenguaje utilizando 

RoBERTuito, para identificar tweets con contenido de violencia política de género hacia las 

asambleístas electas en Ecuador para el periodo 2021-2025. Se tomaron como referencia las 

fases de la metodología de Descubrimiento de Conocimiento en Textos (KDT), ya que los 

datos que se trabajó son textos, los cuales se procesaron en el lenguaje de programación 

Python, utilizando herramientas y librerías como Transformers de HuggingFace para llevar 

a cabo la tokenización de los textos y PyTorch para la ejecución y ajuste del modelo 

RoBERTuito, la interfaz de usuario se diseñó utilizando la plataforma Streamlit para permitir 

la interacción con el prototipo. Además, para levantar los servicios se utilizó Spaces de 

Hugging Face. El rendimiento del modelo se evaluó con el acuraccy de entrenamiento y el 

conjunto de datos de evaluación, obteniendo un modelo optimó para identificar contenido de 

violencia política de género. Se concluyó que es posible diseñar un prototipo funcional 

mediante el uso del modelo lenguaje creado a partir del modelo preentrenado RoBERTuito, 

ya que por medio de la evaluación realizada a las mujeres políticas validaron que las 

respuestas generadas por el prototipo resultaron apropiadas. 

 Palabras claves: Violencia política de género, KDT, Procesamiento de Lenguaje 

Natural, Modelo de Lenguaje, RoBERTuito, Transformador, Python. 
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2.1. Abstract 
In Ecuador, according to the National Institute of Statistics and Censuses, 65 out of 100 

women have suffered some type of violence in different areas throughout their lives. One of 

these areas is politics, where women face various forms of violence, either within political 

parties or in other spaces related to the political sphere, families, communities and even in 

social networks. Facing this problem, in the present research work the general objective is to 

build a language model using RoBERTuito, to identify tweets with content of gender political 

violence towards elected female senators in Ecuador for the period 2021-2025. The phases 

of the Knowledge Discovery in Texts (KDT) methodology were taken as a reference, since 

the data that were worked are texts, which were processed in the Python programming 

language, using tools and libraries such as HuggingFace Transformers to carry out the 

tokenization of the texts and PyTorch for the execution and adjustment of the RoBERTuito 

model, the user interface was designed using the Streamlit platform to allow interaction with 

the prototype. In addition, Spaces by Hugging Face was used to lift the services. The 

performance of the model was evaluated with the training accuracy and the evaluation data 

set, obtaining an optimal model to identify gender political violence content. It was concluded 

that it is possible to design a functional prototype through the use of the language model 

created from the RoBERTuito pretrained model, since through the evaluation carried out on 

the women politicians they validated that the responses generated by the prototype were 

appropriate. 

 

 Keywords: Political gender violence, KDT, Natural Language Processing, Language 

Model, RoBERTuito, Transformer, Python. 
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3. Introducción 
Las plataformas de redes sociales han permitido que compartamos públicamente nuestras 

ideas y pensamientos, lo que ha llevado a un aumento de los discursos de odio según lo 

señalado por María Valdez [1]. Estos discursos incluyen la difusión de mensajes que son 

violentos, y que señalan a una determinada persona o grupos de personas. Este tipo de 

discurso puede tener consecuencias graves, como el rechazo de estos grupos en su entorno y 

la posibilidad de convertirse en víctimas de delitos motivados por el odio. 

En los últimos tiempos, Twitter se ha convertido en una red social cada vez más popular, y 

ahora es considerada la plataforma de microblogging más utilizada con más de 330 millones 

de usuarios, generando alrededor de 500 millones de mensajes diarios. Debido a esto, 

Verónica Chamorro [2] manifiesta que se ha convertido en una valiosa fuente de información 

para una amplia gama de temas, desde acontecimientos actuales hasta noticias de interés y 

noticias específicas para grupos particulares. 

En Ecuador, según el Instituto Nacional de Estadística y Censos [3], en sus datos 

correspondientes a la Encuesta Nacional realizada sobre las Relaciones Familiares y 

Violencia de Género contra las Mujeres (ENVIGMU), indica que 65 de cada 100 mujeres en 

el país, han experimentado por lo menos un hecho de algún tipo de violencia en alguno de 

los distintos ámbitos a lo largo de su vida. Uno de estos ámbitos es la política, donde las 

mujeres enfrentan diversas formas de violencia, ya sea dentro de los partidos políticos o en 

otros espacios relacionados con la esfera política, familias, comunidades e inclusive en las 

redes sociales. 

Bajo este contexto, el presente Trabajo de Titulación denominado “Modelo de lenguaje 

utilizando RoBERTuito, para identificar tweets con contenido de violencia política de género 

hacia las asambleístas electas en Ecuador para el periodo 2021-2025”, tiene como objetivo 

general construir un modelo de lenguaje utilizando RoBERTuito, para identificar tweets con 

contenido de violencia política de género hacia las asambleístas electas en Ecuador para el 

periodo 2021-2025, con el fin de brindar una propuesta para identificar contenido de 

violencia política de género en la red social de twitter. 
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Este trabajo se desarrolló tomando como referencia la metodología de Descubrimiento de 

Conocimiento en Textos (KDT), la ejecución de cada una de sus fases permitió el 

cumplimiento de tres objetivos específicos planteados: 1) Construir un conjunto de datos 

proveniente de la red social Twitter, basado en las menciones a las cuentas oficiales de las 

Asambleístas ecuatorianas electas para el periodo 2021-2025. 2) Construir la arquitectura del 

modelo utilizando el modelo de lenguaje RoBERTuito. 3) Evaluar la precisión del modelo 

de lenguaje construido mediante una muestra de usuarios. 

Por último, el trabajo culmina con la discusión del análisis de los resultados obtenidos de 

cada objetivo planteado, conclusiones y recomendaciones. 
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4. Marco teórico 

A continuación, se presenta conceptos relacionados con el tema del Trabajo de Titulación 

(TT), los cuales proporcionan sustento al mismo, esta información ha sido obtenida mediante 

una revisión bibliográfica, agregando a lo anteriormente mencionado se presenta una tabla 

que incluye todos los estudios desarrollados en la línea de investigación y que han sido 

seleccionados durante el proceso de revisión bibliográfica. 

4.1. Antecedentes  

4.1.1. Violencia política de género 

Según el Mecanismo de Seguimiento de la Convención de Belém do Pará (MESECVI - OEA) 

la violencia política contra las mujeres debe entenderse como: Cualquier acción, conducta u 

omisión, realizada de manera directa o a través de terceros que, basada en su género, cause 

daño o sufrimiento a una o varias mujeres, y que tenga por objeto o por resultado menoscabar 

o anular el reconocimiento, goce o ejercicio de sus derechos políticos. La violencia política 

contra las mujeres puede incluir entre otras, violencia física, sexual, psicológica, moral, 

económica o simbólica [4]. 

En el Ecuador, el Consejo Nacional Para La Igualdad de Género, señala que la ley orgánica 

integral para prevenir y erradicar la violencia contra las Mujeres en el Art. 10. Literal f), 

define a la Violencia política como aquella violencia cometida por una persona o grupo de 

personas, directa o indirectamente, en contra de las mujeres que sean candidatas, militantes, 

electas, designadas o que ejerzan cargos públicos, defensoras de derechos humanos, 

feministas, lideresas políticas o sociales, o en contra de su familia. Esta violencia se orienta 

a acortar, suspender, impedir o restringir su accionar o el ejercicio de su cargo, o para 

inducirla u obligarla a que efectúe en contra de su voluntad una acción o incurra en una 

omisión, en el cumplimiento de sus funciones, incluida la falta de acceso a bienes públicos u 

otros recursos para el adecuado cumplimiento de sus funciones [5].  
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4.2. Conceptos preliminares 

4.2.1. Metodología Descubrimiento de Conocimiento en Textos (Knowledge 

Discovery from Text, KDT) 

Según Justicia de la Torre [6], el descubrimiento de conocimiento se ha venido realizando 

sobre los datos almacenados en bases de datos estructuradas. No obstante, la mayoría de la 

información disponible a tratar está en formato textual. Se define al descubrimiento de 

conocimiento como la extracción de información previamente desconocida y potencialmente 

útil a partir de los datos. 

 

Figura 1. Metodología KDT. Fuente: [7] 

 

Definición de conceptos: La definición de los conceptos claves es el primer paso de esta 

metodología, conceptos que definen al objeto de estudio, estos son escogidos de acuerdo a el 

objetivo que tiene cada investigador. Por ejemplo, si se pretende comprender la percepción 

de la población acerca de las energías renovables, los conceptos clave serán las energías 

renovables y cualquier otro término relacionado con esta temática [7]. 

Recopilación de información: Consiste en la adquisición de los documentos de textos que 

se va a utilizar. En muchos de los casos, los documentos relevantes van a venir dados o, más 

aun, determinados por el problema. Sin embargo, esto no siempre es así. Una vez los 
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documentos que nos interesan han sido identificados y se tiene acceso a ellos, puede ser 

necesario limpiarlos y asegurarnos de que son de calidad, en el caso, por ejemplo, de las 

páginas web [8].          

Pre-Procesamiento: La principal tarea es efectuar la eliminación de ruidos y asegurar que 

la muestra sea de buena calidad. Esta tarea requiere de un extremo cuidado ya que la 

intervención humana puede comprometer la integridad de los datos en este proceso [8]. 

Transformación: La transformación de los datos es un proceso crucial que proporciona la 

estructura necesaria al texto, permitiendo su posterior análisis para la minería de texto, 

algunos procesos que se pueden aplicar son el lematizado (proceso mediante el cual se 

transforman las variaciones de las palabras con morfemas a su raíz, con el fin de evitar la 

presencia de múltiples variantes de una misma palabra y facilitar su análisis), el etiquetado 

(que es el proceso de clasificar las palabras en función tanto de su definición como de su 

contexto) y tokenizado (que es el proceso de partir el texto en elementos indivisibles llamados 

tokens) [9]. 

Minado de texto: Etapa de descubrimiento, que implica el uso de una representación 

estructurada de la información y la aplicación de una serie de algoritmos capaces de detectar 

patrones en los textos, dependiendo del objetivo de la investigación, se pueden utilizar 

distintos métodos, como los modelos de aprendizaje, la representación vectorial o la 

detección de patrones [10]. 

Interpretación de resultados: Constituye el paso final del proceso de KDT. Es el encargado 

de visualizar los resultados obtenidos. Dependiendo del producto final obtenido, así se 

construirá la visual. Esta se puede presentar en un formato estático o interactivo. Cada uno 

de ellos se puede representar mediante documentos ofimáticos, archivos PDF, páginas 

HTML, tanto estáticas como las que permiten interacción del usuario, mapas, entre otros 

[11]. 

4.2.2. Modelo de lenguaje 

El modelado del lenguaje (ML) es una tarea fundamental para el procesamiento del lenguaje 

natural (PLN) y la comprensión del lenguaje [12], los modelos de aprendizaje automático 
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utilizados en el modelado del lenguaje tienen la capacidad de predecir próxima palabra en 

una oración mediante la consideración del contexto proporcionado por las palabras 

anteriores. Esta tarea se lleva a cabo mediante modelos que emplean una descripción 

probabilística de los datos, y que son utilizados en diversos campos, como el procesamiento 

del lenguaje natural, la visión por computadora y el reconocimiento de patrones [13]. 

4.2.3. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) 

El PLN o Procesamiento del Lenguaje Natural, es una rama de la inteligencia artificial que 

se enfoca en el procesamiento de la comunicación humana a través de la tecnología. Esta 

disciplina también se considera una subdisciplina de la lingüística computacional centrada 

en el diseño de métodos y algoritmos que toman como entrada o producen como salida datos 

en la forma de lenguaje humano, involucra el uso de un conjunto de mecanismos que se 

programan en un lenguaje formal específico, lo que permite a las computadoras comunicarse 

con los seres humanos en su propio idioma. De esta manera, la tecnología es capaz de 

interpretar y generar texto de manera similar a como lo hace una persona [14][15]. 

Existen varias aplicaciones que pueden beneficiarse de una rama de la inteligencia artificial, 

la clasificación de texto es una de las más relevantes que se ha convertido en pilar 

fundamental de varias aplicaciones, desde las más conocidas, a) prevención de spam, b) 

análisis de sentimientos, c) identificación de noticias falsas, como aplicaciones más 

complejas y nuevas: d) encontrar diagnósticos de reportes médicos y e) construcción de 

agentes virtuales [16]. 

4.2.4. RoBERTuito 

RoBERTuito, un modelo transformes a gran escala para texto generado por el usuario 

entrenado en tweets españoles. RoBERTuito es un modelo muy competitivo en entornos 

multilingües y de cambio de código, incluido el español y el inglés. Existen tres versiones 

entrenadas de RoBERTuito: con mayúscula, sin mayúscula y sin mayúscula + tilde. 

RoBERTuito en un punto de referencia de tareas que involucran texto generado por el usuario 

en español. Como se puede observar en la Tabla 1 supera a otros modelos de lenguaje pre-

entrenados para este lenguaje como BETO, BERTin y RoBERTa-BNE . Las 4 tareas 

seleccionadas para la evaluación fueron: Detección de discurso de odio (usando SemEval 
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2019 Tarea 5, conjunto de datos HatEval), Análisis de sentimientos y emociones (usando 

conjuntos de datos TASS 2020) y Detección de ironía (usando conjunto de datos IrosVa 

2019) [17].  

Tabla 1. Resultados de RoBERTuito. Fuente: [17] 

 

4.2.4.1. Arquitectura del modelo RoBERTuito 

RoBERTuito utiliza una arquitectura base RoBERTa, con 12 capas de autoatención, 12 

cabezas de atención, un tamaño oculto igual a 768, tamaño intermedio de 3072, una 

activación oculta de GeLU, un tamaño de vocabulario igual a 30000, una  máxima 

verosimilitud marginal de 0.15, una longitud máxima de secuencia de 128, un tamaño del 

lote 4,096 una taza de aprendizaje de 3.5 ∗  10−4 y una decadencia de 0.1, utiliza un objetivo 

de lenguaje enmascarado, sin tener en cuenta la tarea de predicción de la siguiente oración 

utilizada en BERT u otras tareas de orden de tweets [18]. 

 

Figura 2. Arquitectura RoBERTa. Fuente: [19] 
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RoBERTa es una extensión de BERT con cambios en el procedimiento de preentrenami-

ento. Las modificaciones incluyen [20]: 

• Entrenar el modelo por más tiempo, con lotes más grandes, con más datos. 

• Eliminando el siguiente objetivo de predicción de oración. 

• Entrenamiento en secuencias más largas. 

• Cambiando dinámicamente el patrón de enmascaramiento aplicado a los datos de 

entrenamiento. Los autores también recopilan un gran conjunto de datos nuevos (CC-

Noticias) de tamaño comparable a otros conjuntos de datos de uso privado, para un 

mejor control de los efectos del tamaño del conjunto de entrenamiento. 

Teniendo en cuenta los hiperparámetros exitosos de RoBERTa y BERTweet, utiliza un 

tamaño de lote grande para el entrenamiento. Si bien RoBERTa recomienda un tamaño de 

lote de 8K, debido a las limitaciones de recursos, se equilibrar la cantidad de actualizaciones 

utilizando un tamaño de 4K. Para verificar la convergencia, primero se entrena un modelo 

que no hace distinciones entre mayúsculas y minúsculas en el texto de entrada, para pasos de 

200K. Después de esto, se ejecuta en pasos de 600K para los tres modelos. Esto es 

aproximadamente la mitad de la cantidad de actualizaciones que se usan para entrenar a 

BETO (y también a BERTweet), pero esta diferencia se compensa con el tamaño de lote más 

grande que se usa para entrenar a RoBERTuito [18]. 

 

4.2.5. Fine-Tuning 

El ajuste fino de un modelo se da modificando sus parámetros o aplicando técnicas que 

mejoren los datos a entrenar, con el objetivo de conducir a un mejor rendimiento del 

algoritmo [21]. La finalidad del fine-tuning es poder ahorrar recursos computacionales y 

tiempo al momento de realizar el entrenamiento de una CNN, y obtener de este modo mejor 

precisión y menos pérdidas en el modelo entrenado. Es decir, radica en adaptar un modelo 

de CNN para que entregue los mejores resultados según sea su propósito. Generalmente, la 

acción que más caracteriza esta técnica es el congelamiento de determinadas capas de una 

CNN para que el desempeño del modelo mejore [22][23].  
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4.2.6. Hugging Face  

Hugging Face es una comunidad de IA y una plataforma de aprendizaje automático creada 

en 2016 por Julien Chaumond, Clément Delangue y Thomas Wolf. Su objetivo es 

democratizar la PNL proporcionando a los científicos de datos, profesionales de IA e 

ingenieros acceso inmediato a más de 20.000 modelos preentrenados basados en la 

arquitectura de transformadores de última generación [24]. Está centrada en la PNL con una 

gran comunidad de código abierto, en particular en torno a la biblioteca de Transformers[25]. 

4.2.7. Streamlit 

Es un marco de trabajo (framework), gratuito y de código abierto diseñado para la creación 

de aplicaciones en línea en el ámbito de la ciencia de datos y el aprendizaje automático. Es 

una herramienta basada en Python que permite desarrollar aplicaciones web en tiempo real 

sin la necesidad de poseer conocimientos de lenguajes como HTML o CSS. Streamlit 

posibilita la integración de Bootstrap y la creación de una interfaz amigable e interactiva para 

los usuarios [26]. 

4.2.8. Google Colab 

Google Colaboratory (también conocido como Colab) es una herramienta para escribir y 

ejecutar código Python en la nube de Google, ofrece un ambiente que facilita la realización 

de tareas complejas que no podrían llevarse a cabo en una computadora personal [27]. Es un 

servicio en la nube basado en Jupyter Notebooks para difundir la educación y la investigación 

del aprendizaje automático. Proporciona un tiempo de ejecución totalmente configurado para 

el aprendizaje profundo y el acceso gratuito a una GPU robusta [28]. 

4.2.9. Snscrape 

Es una biblioteca del lenguaje de programación Python, permite realizar scraping sin 

necesidad de conocer la API de Twitter, entre estos métodos existentes, snscrape es el mejor 

para extraer tanto rangos de fechas específicos como datos ilimitados, requiere Python 3.8 o 

superior. Las dependencias del paquete de Python se instalan automáticamente cuando instala 

snscrape [29][30]. 
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4.2.10. Tweepy 

Tweepy es una librería de Python de código abierto que permite a los usuarios utilizar la API 

de Twitter. Tweepy ofrece varios modelos de Twitter, así como clases y métodos de puntos 

finales de la API, manejando de forma transparente diferentes datos de optimización, como 

la codificación y decodificación de datos, las solicitudes HTTP, la paginación de resultados, 

la validación Oauth, la limitación de la tasa y el streaming. Tweepy maneja todo este proceso 

en nombre del usuario [31][32]. 

4.2.11. Pysentimiento 

Es una librería la cual se enfoca en la extracción de opiniones y análisis de sentimientos en 

lenguaje español y la clasificación de texto. Esta librería utiliza además modelos previamente 

entrenados que tienen como fin realizar tareas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) 

[33][34]. 

4.2.12. Transformers 

Es una librería que ofrece modelos pre-entrenados avanzados para el procesamiento del 

lenguaje natural (PLN), incluyendo arquitecturas de uso general como BERT, GPT-2, 

RoBERTa y RoBERTuito, para tareas de comprensión del lenguaje natural (NLP) y 

generación del lenguaje natural (NLG). Los Transformers utilizan la atención para ponderar 

la importancia de diferentes partes del texto de entrada y así centrarse en las relaciones más 

importantes. La arquitectura se compone de un codificador y un decodificador, cada uno con 

múltiples capas de autoatención y redes neuronales de avance. Los Transformers son 

conocidos por sus altos niveles de rendimiento en tareas de NLP como la traducción 

automática, la generación de texto y la clasificación de sentimientos, y han sido utilizados en 

varios sistemas de procesamiento de lenguaje natural [35][36]. 

4.2.13. Pytchort 

PyTorch es una biblioteca que ofrece una eficiente manipulación de matrices y tensores para 

el aprendizaje profundo, optimizada para trabajar con GPU y CPU. Ofrece dos funciones 

principales, por un lado, el cálculo de tensores de manera acelerada, parecido a NumPy, y 

por otro lado, redes neuronales profundas construidas con un sistema de autogradiente basado 
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en cintas. Esta biblioteca está diseñada para integrarse fácilmente en Python y puede ser 

utilizada de manera similar a cualquier otra librería de Python [37]. 

4.2.14. Pandas 

Es una herramienta de análisis y manipulación de datos de código abierto, siendo rápida, 

potente, flexible y fácil de usar, construida sobre el lenguaje de programación Python [38]. 

Las bibliotecas pandas abren un nuevo mundo de posibilidades para el análisis de datos. La 

estructura principal de la biblioteca pandas es la Serie y el DataFrame que ofrece una 

estructura para organizar tipos de datos diferentes (cadenas, enteros y flotantes) en una sola 

estructura de datos y tiene la capacidad de aplicar fácilmente métodos o funciones a todos 

los datos o a partes de ellos [39][40]. 

4.2.15. RegEx  

Es un módulo de Python que permite el manejo de expresiones regulares las cuales son una 

secuencia de caracteres para definir un patrón de búsqueda que contienen símbolos especiales 

que se refieren a la palabra que se ha relacionado con una subexpresión específica; lo que 

nos permite realizar procesos como la limpieza de cadenas [41]. 

4.2.16. Exactitud 

Es la fracción de predicciones que el modelo realizó correctamente, es una medida que 

representa la proporción de predicciones correctas realizadas por un modelo con respecto al 

total de predicciones realizadas. Esta medida se expresa como un porcentaje o un valor entre 

0 y 1. La precisión es una buena métrica cuando se trabaja con un conjunto de datos 

balanceado, es decir, cuando el número de etiquetas de cada clase es similar. Por ejemplo, si 

la exactitud de un modelo es de 0.9, significa que ha acertado 9 de 10 predicciones [42]. 

4.2.17.  Crowdsourcing 

El término crowdsourcing proviene de la unión de dos palabras en inglés: crowd, que 

significa multitud, y outsourcing, que se refiere a la externalización de recursos. En esencia, 

el crowdsourcing hace referencia a la colaboración de una multitud de personas en la 

realización de tareas externalizadas, que pueden involucrar recursos intelectuales, creativos 

y humanos, provenientes de la comunidad en lugar de una entidad o corporación. El término 
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"crowdsourcing" fue introducido por Jeff Howe en 2006 en su artículo titulado "El 

surgimiento del crowdsourcing" publicado en Wired. Según Howe, el crowdsourcing ofrece 

la posibilidad de aprovechar el conocimiento especializado de personas mediante la 

convocatoria abierta para la resolución de problemas concretos. En términos generales, el 

crowdsourcing implica la colaboración de una gran cantidad de personas para aportar ideas 

en el desarrollo de proyectos [43]. 

Algunas de las tareas más comunes realizadas mediante Crowdsourcing incluyen la captura, 

sistematización, procesamiento y análisis de grandes cantidades de datos, la mejora e 

implementación de diversos algoritmos, así como la realización de diseños, como por 

ejemplo, personajes y niveles para videojuegos en campañas de crowdfunding [44]. 

 

4.3. Trabajos relacionados 

De acuerdo a la revisión bibliográfica llevada a cabo, en la Tabla 2 se presentan los trabajos 

o estudios que guardan relación con el presente Trabajo de Titulación. 

Tabla 2. Trabajos Relacionados. 
N° Estudios seleccionados Ref. Términos Repositorio 
ES01 RoBERTuito: a pre-trained 

language model for social 
media text in Spanish 

[18] RoBERTuito, 
arquitectura, 
fine tuning, 
hiperparámetros. 

semanticscholar.org 

ES02 Detección de lenguaje ofensivo 
en redes sociales 

[45] RoBERTuito, 
fine tuning, 
hiperparámetros. 

e-spacio.uned.es 

ES03 Estudio Cualitativo y 
Cuantitativo Sobre Violencia 
Política Contra Las Mujeres En 
Ecuador En Redes Sociales 

[46] Violencia 
política de 
género en 
Ecuador, Redes 
sociales. 

ecuador.unwomen.org 

ES04 RoBERTa: A Robustly 
Optimized BERT Pretraining 
Approach 

[20] Fine tuning, 
Hiperparámetros. 

semanticscholar.org 

ES05 Fine-tuning Pre-trained 
Transformer Language Models 
to Classify Tweets on COVID-
19 

[47] Fine tuning, 
clasificación de 
tweets, 
Hiperparámetros. 

arrow.tudublin.ie 
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ES06 Detección de discurso de odio 
en redes sociales 

[48] Fine tuning, 
modelo de 
lenguaje, 
Hiperparámetros. 

addi.ehu.es 

Número de trabajo relacionado (N°); Tema de los trabajos seleccionados (Estudios seleccionados); 
Términos relacionados con el tema (Términos); Enlace del repositorio (Repositorio). 

En el estudio ES01, el autor presenta el modelo RoBERTuito, un modelo de lenguaje 

preentrenado para texto generado por usuarios en español, entrenado con más de 500 

millones de tweets. Los experimentos en un punto de referencia de tareas que involucran 

texto generado por el usuario mostraron que RoBERTuito superó a otros modelos de lenguaje 

previamente entrenados en español. Además, utiliza una arquitectura base RoBERTa en 

RoBERTuito, con 12 capas de auto atención, 12 cabezas de atención y un tamaño oculto 

igual a 768. Utiliza un objetivo de lenguaje enmascarado, sin tener en cuenta la tarea de 

predicción de la siguiente oración utilizada en BERT u otras tareas de orden de tweets. 

Teniendo en cuenta los hiperparámetros exitosos de RoBERTa y BERTweet, decide utilizar 

un tamaño de lote grande para el entrenamiento. Debido a las limitaciones de recursos, 

equilibra la cantidad de actualizaciones utilizando un tamaño de 4K. Para verificar la 

convergencia, primero se entrena un modelo sin carcasa para pasos de 200K. Después de 

esto, proceden a ejecutarlo en pasos de 600K para los tres modelos. Esto es aproximadamente 

la mitad de la cantidad de actualizaciones que se usan para entrenar a BETO (y también a 

BERTweet), pero esta diferencia se compensa con el tamaño de lote más grande que se usa 

para entrenar a RoBERTuito. Entrena el modelo durante unas tres semanas en un TPU v3-8 

y un interrumpible e2-standard-16 máquina en GCP. 

J. Alonso Molero autor del estudio ES02 [45], en su trabajo aplica técnicas de procesamiento 

del lenguaje para desarrollar modelos de aprendizaje supervisados capaces de detectar 

comentarios ofensivos en redes sociales. En sus experimentos entrena diferentes modelos 

entre los que se encuentra el modelo beto y RoBERTuito siendo este el que alcanza mejores 

resultados con una precisión de 0,8252.  

ONU Mujeres – Ecuador, presenta el trabajo ES03 [46], en el cual combina metodologías 

cualitativas y cuantitativas para examinar los patrones de violencia política en línea contra 
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las mujeres en el contexto político de Ecuador. Para la parte cualitativa del estudio, se analizó 

una muestra de publicaciones en redes sociales que contenían violencia política contra 

mujeres. Para la parte cuantitativa, se utilizó una encuesta en línea para recopilar datos sobre 

la experiencia de las mujeres ecuatorianas en relación a la violencia política en línea. 

Además, en su estudio presenta una lista 189 de palabras y expresiones con carácter violento 

dirigido a mujeres políticas y una tabla de 86 palabras y expresiones de violencia adicionales 

identificados durante su análisis (ver Anexo 1).  

Yinhan Liu en su estudio ES04 [20], describe en detalle las técnicas utilizadas para el pre-

entrenamiento y afinamiento del modelo RoBERTa, así como los resultados obtenidos en 

una variedad de tareas de procesamiento de lenguaje natural, incluyendo el modelado de 

lenguaje, la clasificación de texto y la comprensión de lectura. Se mencionan los siguientes 

hiperparámetros para entrenar RoBERTa en tareas de clasificación de texto, incluyendo la 

clasificación de tweets: Número de épocas: 20, Learning rate: 5e-5, Batch size: 32. 

En el estudio ES05, el autor Arjun Dussa [47], describe el uso de modelos de lenguaje pre-

entrenados basados en Transformer para la clasificación de tweets relacionados con COVID-

19. Utilizó RoBERTa para clasificar tweets relacionados con COVID-19. Los autores 

mencionan los siguientes hiperparámetros de entrenamiento: Número de épocas: 20, 

Learning rate: 2e-5 y Batch size: 32. 

En el trabajo ES06 elaborado por Pablo Felipe [48], realiza una investigación sobre la 

detección de discurso de odio en Twitter mediante el uso de técnicas de procesamiento de 

lenguaje natural y aprendizaje automático. Se aplicaron diversas técnicas de aprendizaje 

automático para clasificar los mensajes de Twitter como "discurso de odio" o "no discurso 

de odio". A la hora de entrenar los modelos Transformers, la configuración empleada en los 

hiperparámetros fue la siguiente: Learning-rate: (2E-5), Epochs: (3,5,10), batch-size: 32. 

Acorde al análisis de cada uno de los trabajos relacionados al objeto de estudio, se evidencia 

que no existe el desarrollo de un modelo de lenguaje utilizando RoBERTuito, para identificar 

tweets con contenido de violencia política de género. Sin embargo, han servido para 



 

18 
 

identificar la arquitectura empleada en modelo RoBERTuito y los hiperparámetros de ajuste 

[18][45][20][47][48]. Finalmente, el estudio de ONU Mujeres – Ecuador [46], presenta una 

lista de 189 palabras y expresiones con carácter violento en contra las mujeres políticas y una 

tabla de 86 palabras y expresiones de violencia adicionales identificados durante su análisis, 

las palabras y expresiones antes mencionadas en el presente TT sirven como palabras claves 

para la transformación del conjunto de datos de entrenamiento del modelo.  
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5. Metodología 

5.1. Tipo de investigación  

Durante el desarrollo del presente Trabajo de Titulación, se utilizó un enfoque de 

investigación cuantitativa que incluyó un diseño experimental, con el propósito de descubrir 

contenido de violencia política de género en tweets publicados a las asambleístas electas en 

Ecuador para el periodo 2021-2025, a través del modelo creado utilizando RoBERTuito. 

Además, se llevaron a cabo tanto investigaciones bibliográficas como de campo, puesto que 

para la ejecución de la primera fase del primer objetivo se realizó una revisión bibliográfica 

con el fin de recolectar estudios relacionados en base al objeto de estudio. En cuanto a la 

investigación de campo, se utilizaron entrevistas llevadas a cabo con la Ing. Neli Virmania 

Troya, Concejal del Gobierno Autónomo Descentralizado del Cantón Calvas y el Abg. Luis 

Hernán Cisneros, Director del CNE Loja, con el propósito de justificar y sustentar las razones 

por las que resultó relevante la realización del presente Trabajo de Titulación. 

5.2. Métodos de investigación  

5.2.1. Método sistémico 

Según lo manifestado por Montes [49], el método sistémico se utiliza para analizar un 

problema en su complejidad, tomando en cuenta la totalidad y las interacciones entre las 

partes y las propiedades emergentes resultantes. Este método se utilizó en el presente TT para 

analizar tweets y detectar si en ellos existe contenido relacionado con la violencia política de 

género, utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural. 

5.2.2. Método experimental 

Este método se empleó en la fase de desarrollo del modelo y para evaluar el prototipo con 

los usuarios, de tal manera que permitió realizar diversos experimentos, en el entrenamiento 

del modelo el experimento consistía en entrenarlo con datos balanceados por oversampling 

y undersampling para determinar el modelo con mayor precisión. Por otra parte, permitió 

realizar experimentos con usuarias políticas para determinar si el prototipo clasifica de 

manera correcta como violencia política de género o no violencia política de género los 

tweets en los que las mencionan. 
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5.3. Técnicas 

5.3.1. Entrevista 

La presente técnica se utilizó con el fin de conseguir información para justificar y sustentar 

el presente Trabajo de Titulación; la misma que fue dirigida a autoridades como la Ing. Neli 

Virmania Troya Troya, Concejal del Gobierno Autónomo Descentralizado del Cantón Calvas 

(ver Anexo 2) y al Abg. Luis Hernán Cisneros, Director del CNE Loja (véase en Anexo 2. 

Entrevistas), que mediante las entrevistas contribuyeron con información que resaltaron la 

importancia de los resultados del presente TT. Las evidencias de dichas entrevistas se las 

puede encontrar en el siguiente enlace: 

https://drive.google.com/drive/folders/176lk9jkiu3Du_HPUmGiQz3lBeoQGf_Cr?usp=shar

e_link. 

5.3.2. Encuesta 

Se empleó la técnica de encuesta para evaluar el modelo con las mujeres políticas (véase en 

Anexo 4. Encuesta de satisfacción del prototipo propuesto realizada a mujeres involucradas 

en la política.), en este caso particular, se utilizó la plataforma "Google Forms", con el fin de 

recopilar información de manera rápida y eficiente sobre la opinión que tenían las 

participantes acerca del modelo implementado para su utilización.  

5.3.3. Web scraping 

Esta técnica se empleó para extraer los tweets de manera automática a través de la librería de 

python snscrape, para lo cual primeramente por medio de la página de la asamblea nacional 

del Ecuador se identificó las cuentas de twitter de las asambleístas electas, para 

posteriormente generar una cadena de búsqueda a través de la opción de búsqueda avanzada 

que permite realizar la red social twitter en la cual se incluye la fecha y las cuentas 

identificadas en la página de la asamblea nacional, dicha cadena generada se la emplea en el 

código de Python para realizar la descarga de los tweets y formar el dataset inicial. 

5.3.4. Crowdsourcing 

A través del Crowdsourcing se realizó la transformación del dataset, participaron de manera 

voluntaria estudiantes de la comunidad universitaria de la Universidad Nacional de Loja, la 

ejecución se realizó de forma remota a través de la herramienta google drive, la cual consistió 

https://drive.google.com/drive/folders/176lk9jkiu3Du_HPUmGiQz3lBeoQGf_Cr?usp=share_link
https://drive.google.com/drive/folders/176lk9jkiu3Du_HPUmGiQz3lBeoQGf_Cr?usp=share_link
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en que cada participante debía clasificar una determinada cantidad de tweets, se les explicó 

que el contexto de cada tweet debía estar dirigido hacia una mujer para poder clasificarlo 

como violencia política de género y se les hizo llegar los términos identificados como este 

tipo de violencia (véase en Anexo 1. Léxico de expresiones violentas). 

5.3.5. Fine tuning 

Se aplicó la técnica de fine tuning para entrenar el modelo de lenguaje RoBERTuito con el 

conjunto de datos que contiene las etiquetas de violencia política de género y no violencia 

política de género creando así un nuevo clasificador como salida en el modelo, para lo cual 

se modificó los ajustes prioritarios llamados hiperparámetros que desempeñan un papel 

crucial en cualquier ajuste de modelo. 

5.4. Metodología 

Para la elaboración del presente Trabajo de Titulación, se consideró como referencia a las 

fases de la metodología KDT, con las que se adaptó seis fases relacionadas, mismas que se 

presentan a continuación: 1. Comprender el dominio de la aplicación; 2. Adquisición del 

conjunto de datos; 3. Limpieza de datos, preprocesamiento y transformación; 4. Desarrollo 

del modelo; 5. Interpretación y presentación de los resultados; por último se incluye una sexta 

fase de crear prototipo, las mismas que están representadas en la Figura 3, y se describen a 

continuación. 

 
Figura 3. Metodología aplicada en el presente Trabajo de Titulación. 
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Fase I:           Comprender el dominio de la aplicación 

En esta primera etapa se reconoció el contexto del problema de investigación, a través del 

planteamiento de conceptos de los términos más relevantes como la violencia política de 

género, el modelo de lenguaje RoBERTuito su arquitectura y los hiperparámetros, el 

planteamiento de estas conceptualizaciones tuvo como propósito comprender todo el 

dominio que conllevó realizar este proceso KDT. 

Fase II: Adquisición del conjunto de datos 

Esta etapa consistió en la recolección de datos de la red social Twitter, estos fueron el objeto 

de estudio para las etapas restantes del proceso KDT, dichos tweets se recolectaron de 

acuerdo a ciertas palabras claves y a limitantes como el año y los perfiles de las asambleístas 

electas en Ecuador para el periodo 2021-2025, el proceso para su recolección fue realizada 

de manera automática a través de la librería Snscrape. 

Fase III: Limpieza de datos, preprocesamiento y transformación 

Para la presente fase, del conjunto de datos formado por los tweets recolectados en la etapa 

anterior, se seleccionó la columna que contiene el texto de interés, al tratarse de textos no 

tienen una estructura adecuada para ser analizados correctamente, es por eso, que esta etapa 

se encargó de asegurar de que no existan caracteres o palabras incompletas que distorsiones 

la detección de patrones o que no aporten al descubrimiento del conocimiento.  

Fase IV: Desarrollo del modelo 

Para el desarrollo de la presente etapa se llevó a cabo la elaboración del modelo ajustado 

partiendo del modelo RoBERTuito, se creó, validó y probó el modelo, utilizando un proceso 

de fine tuning (ajuste fino) con los parámetros definidos en la revisión bibliográfica realizada, 

con el proceso antes mencionado de fine tuning, se obtuvo un modelo optimizado 

concerniente a la identificación de violencia política de género en la red social de twitter. 

Fase V: Interpretación y visualización de los resultados 

En esta etapa se procede a interpretar los resultados obtenidos en los reportes generados en 

el entrenamiento del modelo, a través de métricas de evaluación como el Accuracy, de modo 

que se presenta la fracción de predicciones que el modelo realizó correctamente. 



 

23 
 

Fase VI: Crear prototipo 

En la presente etapa se creó un prototipo para identificar tweets con contenido de violencia 

política de género, para lo cual se utilizó las Apis de twitter para recolectar los tweets en 

tiempo real y la implementación del modelo con el framework de Streamlit en la plataforma 

de Hugging Face Spaces.
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6. Resultados 

En la presente sección se detallan los resultados obtenidos de cada uno de los objetivos 

específicos planteados en presente Trabajo de Titulación, obtenidos a través de la aplicación 

de la metodología planteada en la Figura 4, esto con el propósito de dar cumplimiento de los 

objetivos establecidos. 

6.1. Objetivo 1: Construir un conjunto de datos proveniente de la red social 

Twitter, basado en las menciones a las cuentas oficiales de las Asambleístas 

ecuatorianas electas para el periodo 2021-2025. 

Para dar cumplimiento al presente objetivo, se ejecutaron las tres primeras fases de la 

metodología KDT, mismas que se especifican a continuación: 

Fase I: Comprender el dominio de la aplicación.  

Tarea 1: Estudio de casos.  
En esta primera etapa mediante una revisión bibliográfica, en la que se indagó en base al 

objeto de estudio, facilitó la comprensión del dominio de la aplicación y los procedimientos 

que debían llevarse a cabo para poder ajustar el modelo de lenguaje, donde se obtuvo la 

arquitectura empleada en modelo RoBERTuito y los hiperparámetros de ajuste. Además, en 

el estudio de ONU Mujeres – Ecuador, se presenta una lista 189 de palabras y expresiones 

con carácter violento en contra las mujeres políticas y una tabla de 86 palabras y expresiones 

de violencia adicionales identificados durante su análisis (véase en Anexo 1. Léxico de 

expresiones violentas), que en el presente TT sirven como palabras claves para la 

transformación del conjunto de datos de entrenamiento del modelo.   

Los resultados de la revisión bibliográfica se presentan en (Tabla 2. Trabajos Relacionados.), 

que figura en la sección 4. Marco teórico, subsección 4.3 Trabajos relacionados. 

 

Fase II: Adquisición del conjunto de datos objetivo. 

Tarea 2: Recolección de los datos proveniente de la red social Twitter, basado 
en las menciones a las cuentas oficiales de las Asambleístas ecuatorianas electas 
para el periodo 2021-2025. 
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A través de la librería Snscrape de Python (véase Repositorio1), se pudieron obtener gran 

cantidad de tweets 19999, (véase Repositorio2), dichas consultas se realizaron sin verse 

afectada por las restricciones de las API Search, REST o Streaming de Twitter, las mismas 

que tienen un límite en el número de solicitudes y en el periodo de tiempo (hasta hace 7 días) 

para recolectar las publicaciones que mantiene dicha red social. Mediante la recolección de 

los tweets se formó un dataset, mismo que fue el recurso principal para trabajar durante el 

proceso de las siguientes etapas. El dataset inicial contiene información sin tratar o datos en 

bruto, es decir, aún no es factible aplicar al modelo, posee características no relevantes, como 

su identificador, fecha y nombre de usuario. La característica Text se la consideró como 

relevante, ya que este campo es el necesario para continuar con el desarrollo del presente TT. 

En la Tabla 3, se presentan todas las características de cada tweet obtenido. 

Tabla 3. Características de los tweets obtenidos. 
Características de tweets 

id 

Date 

User 

Text 

Identificador (id); Fecha (Date); Usuario (User): Text (texto del tweet) 

El proceso realizado para la recolección del conjunto de datos se puede observar en el 
siguiente video, (véase  Repositorio3). 

Fase III: Limpieza de datos, preprocesamiento y transformación. 

Tarea 3: Limpieza y preprocesamiento de datos. 
La única característica seleccionada a tratar fue la “text” en donde se encuentra el contenido 

textual del tweet, para lo cual se requirió descartar aquellos caracteres o palabras que no 

contribuyen al desarrollo del modelo de clasificación. Mediante la librería RegEx, con el uso 

de las expresiones regulares, se eliminaron los textos innecesarios contenidos en cada tweet 

                                                           
1https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a9342
6b211ced48/recolecci%C3%B3n_tweets.py 
2https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/e8a57682b38c46ba2dcf50fb1859016
c3a2c1e98/Datos/Dataset_Inicial.csv 
3https://youtu.be/h9AeAGh4uSw 
  

https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/recolecci%C3%B3n_tweets.py
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/e8a57682b38c46ba2dcf50fb1859016c3a2c1e98/Datos/Dataset_Inicial.csv
https://youtu.be/h9AeAGh4uSw
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/recolecci%C3%B3n_tweets.py
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/recolecci%C3%B3n_tweets.py
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/e8a57682b38c46ba2dcf50fb1859016c3a2c1e98/Datos/Dataset_Inicial.csv
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/e8a57682b38c46ba2dcf50fb1859016c3a2c1e98/Datos/Dataset_Inicial.csv
https://youtu.be/h9AeAGh4uSw
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(véase Repositorio4). Realizada la limpieza se procedió a eliminar los tweets duplicados, 

quedando un total de 19654, (véase Repositorio5). Las expresiones regulares utilizadas se 

muestran en la Tabla 4. 

Tabla 4. Expresiones regulares utilizadas. 
Tipo de texto Expresión regular 

Menciones a usuarios '@[\w\-]+' 

Hashtag '#[\w\-]+' 

Enlaces 'http[s]?://(?:[a-zA-Z]|[0-9]|[$-_@.&+]|' 

'[!*\(\),]|(?:%[0-9a-fA-F][0-9a-fA-F]))+' 

Caracteres especiales y 

Signos de puntuación 

'\W' 

Exceso de espaciados '\s+' 

 

Es importante mencionar que el modelo RoBERTuito reconoce los emojis, razón por la cual 

antes de incluirlos en la expresión regular de caracteres especiales se procedió a experimentar 

con el texto de los tweets recolectados en diferentes escenarios, con y sin emojis, en el cual 

se pudo evidenciar que incide en un porcentaje elevado en la clasificación del tweet. 

En la Figura 4, se puede observar un tweet violento con más de un emoji de cara feliz incide 

significativamente en el resultado esperado, clasificándolo como neutro con 0.852, mientras 

que el tweet sin emojis se clasifica como negativo con un 0.953. 

 
Figura 4. Primer escenario de tweest con y sin emojis. 

                                                           
4https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a9342
6b211ced48/Preprocesamiento_datos.py 
5https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/e8a57682b38c46ba2dcf50fb1859016
c3a2c1e98/Datos/data_clean.csv 
 

https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Preprocesamiento_datos.py
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/e8a57682b38c46ba2dcf50fb1859016c3a2c1e98/Datos/data_clean.csv
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Preprocesamiento_datos.py
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Preprocesamiento_datos.py
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/e8a57682b38c46ba2dcf50fb1859016c3a2c1e98/Datos/data_clean.csv
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/e8a57682b38c46ba2dcf50fb1859016c3a2c1e98/Datos/data_clean.csv
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Por otra parte, en la Figura 5 se puede evidenciar que al tratarse de un solo emoji también 

incide en el resultado esperado, puesto que un tweet violento con un emoji de cara feliz es 

clasificado como negativo con un 0.901, mientras que el tweet sin emoji se clasifica como 

negativo con un 0.984. Razón por la cual se estableció entrenar el modelo sin incluir los 

emojis. 

 
Figura 5. Segundo escenario de tweest con y sin emoji. 

El proceso realizado para la limpieza y preprocesamiento de los tweets se puede observar 
en el siguiente video, (véase Repositorio6). 

 
Tarea 4: Transformación 

Luego de haber limpiado y preprocesado el dataset, se procedió a transformarlo mediante la 

técnica de crowdsourcing (colaboración abierta distribuida) por estudiantes de la comunidad 

universitaria de la Universidad Nacional de Loja, la ejecución se realizó de forma remota a 

través de la herramienta google drive (véase Repositorio7), la cual consistió en que cada 

participante debía clasificar una determinada cantidad de tweets en violencia política de 

género o no violencia política de género, para lo cual primeramente se les hizo llegar los 

términos identificados como violencia política de género (véase Anexo 1. Léxico de 

expresiones violentas) y se les explicó que el contexto de cada tweet debía estar dirigido 

hacia mujeres para poder clasificarlo como violencia política de género. Una vez terminada 

la transformación se procedió a guardar el conjunto de datos en formato csv quedando así el 

dataset clasificado con las clases empleadas: no violencia política de género y violencia 

política de género (véase Repositorio8).  

                                                           
6 https://youtu.be/6yJEsylDMOc 
7https://docs.google.com/spreadsheets/d/181Gm4zCpigy4KnkhlSKTwAptg2aMBh2Ki2brrcE9WVs/edit?usp=
share_link 
8https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/418d2ac75ae707f926cff6a42f15414f
ca95565b/Datos/data_clean_clasificado.csv 
 

https://youtu.be/6yJEsylDMOc
https://docs.google.com/spreadsheets/d/181Gm4zCpigy4KnkhlSKTwAptg2aMBh2Ki2brrcE9WVs/edit?usp=share_link
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/418d2ac75ae707f926cff6a42f15414fca95565b/Datos/data_clean_clasificado.csv
https://youtu.be/6yJEsylDMOc
https://docs.google.com/spreadsheets/d/181Gm4zCpigy4KnkhlSKTwAptg2aMBh2Ki2brrcE9WVs/edit?usp=share_link
https://docs.google.com/spreadsheets/d/181Gm4zCpigy4KnkhlSKTwAptg2aMBh2Ki2brrcE9WVs/edit?usp=share_link
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/418d2ac75ae707f926cff6a42f15414fca95565b/Datos/data_clean_clasificado.csv
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/418d2ac75ae707f926cff6a42f15414fca95565b/Datos/data_clean_clasificado.csv
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En la Tabla 5, se extrajo una pequeña muestra de los tweets clasificados por crowdsourcing. 

Tabla 5. Tweets clasificados por crowdsourcing. 
Texto Tarea 

aquí está tu hermanito que opinas de lo que 

dice 
no violencia política de género 

usted señora payasa no tiene calidad moral 

para hablar se le hace recordar lo del prófugo 

su gestión en fedeguayas 

violencia política de género 

presenta pruebas datos no relatos no violencia política de género 
ve pinche cabrona cínica tu bancada negó la ley 

que usa apoyaba incrementar fuentes de 

trabajo perra sucia 

violencia política de género 

Texto del tweet (texto); tarea clasificada (tarea). 

Luego de haberlo clasificado el dataset por crowdsourcing en violencia política de género y 

no violencia política de género, se procedió a validar la etiqueta de violencia política de 

género con el modelo RoBERTuito que está entrenado para clasificar tweets en positivos, 

negativos y neutros, para lo cual como se puede observar en la Figura 6, se realizó una 

comparación de los tweets clasificados como violencia política de género con los tweets 

clasificados como negativos dicha clasificación se almacena en la columna llamada “labels”, 

la comparación realizada se almacena en una columna llamada “compare”, en la cual si la 

etiqueta de violencia política de género de la columna task es igual la etiqueta negativo de la 

columna labels se asigna el valor de 1 caso contrario 0 (véase Repositorio9).  

                                                           
9https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a9342
6b211ced48/Validaci%C3%B3n_data_clean_trasnformado.ipynb 
 

https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Validaci%C3%B3n_data_clean_trasnformado.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Validaci%C3%B3n_data_clean_trasnformado.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Validaci%C3%B3n_data_clean_trasnformado.ipynb
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Figura 6. Validación de clasificación de la etiqueta violencia política de género. 

Posterior a la comparación realizada, como se puede observar en la Figura 7, se realizó una 

regla de tres para determinar el porcentaje de asertividad, tomando en cuenta que 100% de la 

etiqueta de violencia política de género es igual a 3610 y el resultado de la comparación es 

igual a 3302, al aplicar la regla de tres dio un resultado de 91.47%. 

 

Figura 7. Porcentaje de asertividad en la clasificación del dataset. 



 

30 
 

El dataset inicial mantenía un desequilibrio en sus clases, como podemos ver en la Figura 8, 

en donde la clase perteneciente a no violencia política de género con 16.045 tweets, prevalece 

considerablemente más que la clase de violencia política de género que contiene 3.610 

tweets, lo que provoca un sesgo al momento de entrenar el modelo de clasificación.  

 
Figura 8. Desequilibrio en las clases del dataset clasificado por crowdsourcing. 

0 : no violencia política de género, 1: violencia política de género. 

 

Para lo cual fue necesario aplicar una técnica Oversampling (véase Repositorio10), para 

sintetizar nuevos ejemplos a partir de los existentes, es decir, es un tipo de aumento de datos 

para las clases minoritarias. Luego de la aplicación de la técnica de creación de muestras 

sintéticas, se obtiene un nuevo dataset balanceado (véase Repositorio11). En la Figura 9, se 

puede observar un equilibrio en cada una de las clases con 16.045 tweets, en donde a la clase 

minoritaria de violencia política de genero a través de la técnica oversampling se le han 

creado nuevos ejemplos sintéticos, llegando a igualarse con el número de observaciones de 

la clase mayoritaria no violencia política de género. 

                                                           
10https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a934
26b211ced48/Balanceo_Data_Clean_Oversampling.ipynb 
11https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/ef68cceeee1e48790fc9b5579ebca1e
99eba0818/Datos/Datos_Balanceados_Oversampling.csv 
 

https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Balanceo_Data_Clean_Oversampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/ef68cceeee1e48790fc9b5579ebca1e99eba0818/Datos/Datos_Balanceados_Oversampling.csv
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Balanceo_Data_Clean_Oversampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Balanceo_Data_Clean_Oversampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/ef68cceeee1e48790fc9b5579ebca1e99eba0818/Datos/Datos_Balanceados_Oversampling.csv
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/ef68cceeee1e48790fc9b5579ebca1e99eba0818/Datos/Datos_Balanceados_Oversampling.csv
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Figura 9. Equilibrio en las clases del dataset generando muestras sintéticas. 

0: no violencia política de género, 1: violencia política de género. 

Además, se aplicó la técnica de Undersampling (véase Repositorio12), que consiste en 

eliminar aleatoriamente muestras de la clase mayoritaria de modo que se obtiene un nuevo 

dataset balanceado con la clase minoritaria (véase Repositorio13). En la Figura 10, se puede 

observar un equilibrio en cada una de las clases con 3.610 tweets, en donde la clase 

mayoritaria de no violencia política de género a través de la técnica de Undersampling se han 

eliminado ejemplos aleatoriamente, llegando a igualarse con el número de observaciones de 

la clase minoritaria de violencia política de género. 

 
Figura 10. Equilibrio en las clases del dataset eliminando muestras de la clase mayoritaria. 

0: no violencia política de género, 1: violencia política de género.  

El proceso realizado anteriormente de balanceo del conjunto de datos se puede observar en 

el siguiente video, (véase Repositorio14).  

                                                           
12https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a934
26b211ced48/Balanceo_Data_Clean_Undersampling.ipynb 
13https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/ef68cceeee1e48790fc9b5579ebca1e
99eba0818/Datos/Datos_Balanceados_Undersampling.csv 
14 https://youtu.be/6CqR15OIvNI 

https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Balanceo_Data_Clean_Undersampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/ef68cceeee1e48790fc9b5579ebca1e99eba0818/Datos/Datos_Balanceados_Undersampling.csv
https://youtu.be/6CqR15OIvNI
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Balanceo_Data_Clean_Undersampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/60a87ba5a1477b03dad2c9d67a93426b211ced48/Balanceo_Data_Clean_Undersampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/ef68cceeee1e48790fc9b5579ebca1e99eba0818/Datos/Datos_Balanceados_Undersampling.csv
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/ef68cceeee1e48790fc9b5579ebca1e99eba0818/Datos/Datos_Balanceados_Undersampling.csv
https://youtu.be/6CqR15OIvNI
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Una vez balanceado el conjunto de datos, se empleó la biblioteca Hugging Face Datasets de 

Python, la cual proporciona una funcionalidad para mezclar de forma aleatoria y 

posteriormente dividir el conjunto de datos en entrenamiento, validación y prueba, se 

procedió a mezclar el conjunto de datos y dividirlo en un 90% para el entrenamiento y el 

10% dividido en partes iguales para validación y prueba. Quedando así para el caso del 

conjunto de datos balanceado por la técnica de Oversampling, entrenamiento = 28881; 

validación = 1605 y prueba = 1604, (véase Repositorio15). Para el caso del conjunto de datos 

balanceado con la técnica de Undersampling, entrenamiento = 6498; validación = 361 y 

prueba = 361, (véase Repositorio16). 

Luego de dividir el conjunto de datos, como se puede observar en la Figura 11, se utilizó la 

biblioteca tokenizer para dividir el texto de los tweets en unidades discretas llamadas tokens, 

que son las representaciones básicas de las palabras en el modelo. La razón por la cual se 

tokeniza un conjunto de datos es porque el modelo de lenguaje necesita procesar el texto de 

una manera que pueda ser entendido por la computadora. El resultado de la tokenización es 

una representación numérica de los datos de texto que se utiliza como entrada para el modelo. 

 
Figura 11. Tokenización del texto. 

El proceso realizado para dividir y tokenizar el conjunto de datos se puede apreciar en el 

siguiente video (véase, Repositorio17). 

                                                           
 
15https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/tree/main/Datos/Divisi%C3%B3n_datos_
Oversampling 
16https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/tree/main/Datos/Divisi%C3%B3n_datos_
Undersampling 
17https://youtu.be/x6JGA4lXlkM 
 

https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/tree/main/Datos/Divisi%C3%B3n_datos_Oversampling
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/tree/main/Datos/Divisi%C3%B3n_datos_Undersampling
https://youtu.be/x6JGA4lXlkM
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/tree/main/Datos/Divisi%C3%B3n_datos_Oversampling
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/tree/main/Datos/Divisi%C3%B3n_datos_Oversampling
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/tree/main/Datos/Divisi%C3%B3n_datos_Undersampling
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/tree/main/Datos/Divisi%C3%B3n_datos_Undersampling
https://youtu.be/x6JGA4lXlkM
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Es importante mencionar que, tanto el conjunto de datos generado por el balanceo con la 

técnica de oversampling, como el generado por la técnica de undersampling fueron utilizados 

posteriormente para entrenar el modelo y experimentar con cuál de los dos se tiene los 

mejores resultados. 

 

6.2. Objetivo 2: Construir la arquitectura del modelo utilizando el modelo de 

lenguaje RoBERTuito. 

En la realización del tercer objetivo se cumplió la cuarta fase de la metodología KDT 

especificada a continuación: 

Fase IV: Desarrollo del modelo 

Tarea 1: Diseñar la arquitectura del modelo. 
Esquema general de entrenamiento del Modelo: 

En la Figura 12, se presenta un esquema general del entrenamiento del modelo que se empleó 

para cumplir con el presente objetivo, la cual muestra los recursos escogidos para realizar el 

entrenamiento del modelo y por consecuente la clasificación de tweets en violencia política 

de género y no violencia política de género. 

 

Figura 12. Esquema general de entrenamiento del Modelo. 

Arquitectura del Modelo: 
Luego de obtener los datos (proceso realizado en el primer objetivo), se inició con el afinado 

del modelo RoBERTuito, el cual tiene una arquitectura base RoBERTa, se utilizó la técnica 

de ajuste fino (Fine-Tuning), que posibilita la modificación de los parámetros prioritarios 

conocidos como hiperparámetros, los cuales desempeñan un papel crucial en cualquier 

proceso de ajuste de modelo, los cuales son:  
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En primer lugar, el learning Rate (Tasa de Aprendizaje): con este valor se ajusta la tasa de 

aprendizaje del modelo. Es decir, indica cuánto se debe actualizar el modelo en cada iteración 

de entrenamiento basándose en los resultados obtenidos en el conjunto de datos de 

entrenamiento. Un learning rate alto puede llevar a un aprendizaje rápido pero inestable, 

mientras que un learning rate bajo puede llevar a un aprendizaje más lento, pero más estable. 

En segundo lugar, se encuentra el Batch Size (Tamaño del Lote): valor que es responsable 

de cuántas veces la entrada se repetirá y atravesará la red, es decir, el número de veces que 

un conjunto de datos se divide en lotes o conjuntos. A medida que los pesos se acercan a un 

valor determinado, cualquier aumento por encima de ese valor no mejorará la eficiencia del 

modelo, sino que limitará su rendimiento. Como tercer hiperpárametro, Epoch (Épocas): se 

refieren al número de veces que se entrena el modelo con el conjunto de datos de 

entrenamiento. El objetivo de ajustar el modelo es mejorar su precisión y capacidad de 

predicción. A medida que se aumenta el epoch, el modelo se entrena con más datos y por lo 

tanto puede mejorar su precisión, pero también puede aumentar el riesgo de sobreajuste.  

Teniendo como referencia los hiperparámetros obtenidos en la revisión de literatura, se 

tomaron como base los siguientes valores: para el ajuste de la Tasa de Aprendizaje (LR) los 

siguientes valores: 1e-5, 2e-5, 3e-5, 5e-5, en cuanto al tamaño de Lote (batch) valores que 

varían de 5 a 32 y las Épocas (Epoch) de 3 a 20 [18][45][20][47][48], ajustes con los que se 

obtiene diferentes resultados buscando la mejor precisión y una pérdida mínima que pueda 

ofrecer resultados óptimos al momento de entrenar el modelo.  

Arquitectura del prototipo:  
La arquitectura presentada en la Figura 13, posibilita observar la estructura, el funcionamiento 

e interacciones entre los componentes utilizados. Los elementos principales, están 

distinguidos entre Usuario, Twitter y el conjunto de todo el sistema que está almacenado en 

Hugging Face Spaces (Espacio de Hugging Face).  

El usuario, realiza una búsqueda mediante la interfaz y puede ingresar el usuario o término 

que desea analizar en twitter, seleccionará si desea hacer una búsqueda por usuario o término 

junto con la cantidad tweets (máximo 50). La interfaz, desarrollada con la herramienta 

Streamlit, se compone por la presentación de la página en Hugging Face, un cuadro de 
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búsquedas y un botón de analizar para realizar la búsqueda y clasificación de los tweets. 

Mediante la API de Twitter con tweepy descarga los tweets de twitter en base a la 

información de entrada y procesa los tweets usando el modelo de lenguaje entrenado para 

identificar tweets que representan violencia política de género.  El resultado de la búsqueda 

realizada se presenta en un dataframe mostrando los tweets recolectados junto con su 

respectiva clasificación, cuando un tweet es identificado como violencia política de género, 

dicha clasificación se resalta de color rojo. 

 

Figura 13. Arquitectura General Prototipo. 

Tarea 2: Entrenamiento del modelo de lenguaje creado utilizando RoBERTuito. 
Para entrenar el modelo (véase Repositorio18), se empleó el lenguaje de programación Python 

con Pytorch que es una librería de aprendizaje automático, y la librería Transformers la cual 

proporciona arquitecturas de uso general, esto en conjunto con la herramienta Google Colab, 

puesto que permite hacer uso de sus GPU’s que son de buenas características.  Se utilizó el 

método Fine Tuning, que posibilita modificar los ajustes prioritarios llamados 

hiperparámetros, los cuales fueron descritos en la sección anterior en el diseño de la 

arquitectura del modelo.  

                                                           
18https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/0e50114a35c197d531be3af5931d4e
5e21e11904/Entrenamiento_del_Modelo_con_muestras_Oversampling.ipynb 
 

https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/0e50114a35c197d531be3af5931d4e5e21e11904/Entrenamiento_del_Modelo_con_muestras_Oversampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/0e50114a35c197d531be3af5931d4e5e21e11904/Entrenamiento_del_Modelo_con_muestras_Oversampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/0e50114a35c197d531be3af5931d4e5e21e11904/Entrenamiento_del_Modelo_con_muestras_Oversampling.ipynb
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Para los datos de entrenamiento, se utilizó el conjunto de datos balanceado con la técnica de 

oversampling (proceso realizado en el primer objetivo). Se probó el Fine Tuning con distintos 

valores (véase Anexo 3. Hiperparámetros Ajuste (Fine Tuning)), con los que se obtuvo 

diferentes resultados buscando una pérdida mínima que pueda ofrecer resultados óptimos, 

los resultados de las pruebas realizadas con distintas configuraciones se muestran en la Tabla 

6. 
Tabla 6. Resultados del Fine Tuning. 

Hiperparámetros del Ajuste en el Modelo RoBERTuito 

Nº Hiperparámetros Resultados Entrenamiento Resultados Evaluación 

LR Batch 

size 

Epoch Pérdida 

entrenamiento 

Pérdida 

validación 

Accuracy Tiempo 
HH:MM:SS 

Pérdida 

evaluación 

Accuracy 

1 1e-5 8 20 0.000100 0.300190 0.972586 3:00:41 0.3105 0.971 

2 2e-5 8 20 0.000000 0.300149 0.974455 2:49:33 0.3006 0.973 

3 3e-5 8 20 0.002100 0.276180 0.975078 3:00:04 0.3235 0.970 

4 5e-5 8 20 0.000900 0.324493 0.970093 2:56:45 0.2675 0.966 

5 2e-5 10 20 0.000600 0.318037 0.972586 2:43:02 0.3421 0.969 

6 2e-5 5 3 0.065400 0.213123 0.966355 00:33:54 0.2006 0.965 

7 2e-5 12 5 0.029100 0.200308 0.970093 00:38:39 0.2130 0.964 

8 2e-5 32 10 0.006000 0.260343 0.971340 1:01:03 0.2339 0.968 

 

De los resultados obtenidos en la Tabla 6, considerando que el mejor modelo es el que 

presenta una alta precisión (Accuracy) y baja pérdida de evaluación, se puede evidenciar lo 

siguiente: 

El mejor conjunto de hiperparámetros es el número 2, dado que tiene la tasa de precisión en 

la evaluación más alta en comparación a los demás, 0.973, y una pérdida de evaluación 

bastante baja, 0.3006. Aunque su precisión en el entrenamiento es un poco más baja que la 

del conjunto 3, sigue siendo bastante alta, 0.974. El segundo mejor conjunto de 

hiperparámetros es número 3, tiene una pérdida de evaluación más baja que el conjunto 2, 

0.3235, pero su tasa de precisión en la evaluación es ligeramente más baja, 0.970. El tercer 
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mejor conjunto de hiperparámetros es el número 1, obtuvo una tasa de precisión en la 

evaluación de 0.971, que es ligeramente más baja que las del modelo 2 y 3. Además, su 

pérdida de evaluación es más alta que la de los modelos 2 y 3, 0.3105.  En cuarto lugar, se 

encuentra el conjunto de hiperparámetros número 8, tiene una tasa de precisión en la 

evaluación de 0.968 y una pérdida de evaluación de 0.2339. Estos resultados son peores que 

los modelos 2 y 3. En quinto lugar, el conjunto de hiperparámetros número 5, puesto que 

tiene una tasa de precisión en la evaluación de 0.969, que es un poco más baja que las del 

modelo 2 y 3. Además, su pérdida de evaluación es más alta que la del modelo 2. En sexto 

puesto se encuentra el conjunto de hiperparámetros número 6, muestra una pérdida de 

entrenamiento bastante alta (0.065400) y una precisión de entrenamiento relativamente baja 

(0.966355). Además, la pérdida de validación y la precisión de validación también son peores 

en comparación con los anteriores. En séptimo puesto, el conjunto de hiperparámetros 

número 4, con una tasa de precisión en la evaluación de 0.966, que es más baja que las del 

modelo 2, 3, 5 y 8. Además, su pérdida de evaluación es bastante alta, 0.2675. Esto significa 

que no es tan bueno como los anteriores. Por último, el conjunto de hiperparámetros número 

7, tiene una tasa de precisión en la evaluación de 0.964, que es más baja que todas las del 

resto de modelos. Además, su pérdida de evaluación es bastante alta, 0.2130. Por lo tanto, se 

considera el peor conjunto de hiperparámetros. 

 
  Figura 14. Precisión de entrenamiento del modelo. 
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     Figura 15. Pérdidas de entrenamiento del modelo. 

En general, el conjunto de hiperparámetros número 2 presenta los mejores resultados, como 

se puede evidenciar en la Figura 14, en la época 20 alcanza una precisión de 0.974 y en la 

Figura 15 se puede observar que en la época 20 tiene 0 de pérdida de entrenamiento. Es 

importante mencionar que los resultados de estos conjuntos de hiperparámetros varían 

dependiendo del conjunto de datos, por lo cual también se los probó con el conjunto de datos 

balanceado con la técnica de undersampling (proceso realizado en el primer objetivo). Se 

aplicó el método Fine Tuning para modificar los ajustes prioritarios llamados 

hiperparámetros (véase Repositorio19), como se puede observar en la Figura 16, se asignó el 

conjunto de hiperparámetros número 2. 

 
Figura 16. Hiperparámetros ajustados. 

                                                           
19https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/0e50114a35c197d531be3af5931d4e
5e21e11904/Entrenamiento_de_modelo_con_muestras_Undersampling.ipynb 
 

https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/0e50114a35c197d531be3af5931d4e5e21e11904/Entrenamiento_de_modelo_con_muestras_Undersampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/0e50114a35c197d531be3af5931d4e5e21e11904/Entrenamiento_de_modelo_con_muestras_Undersampling.ipynb
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT/blob/0e50114a35c197d531be3af5931d4e5e21e11904/Entrenamiento_de_modelo_con_muestras_Undersampling.ipynb
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En la Figura 17, se puede observar los resultados del ajuste del modelo con el conjunto de 

datos balanceado por Undersampling (Submuestreo), resultados que constan del número de 

épocas de entrenamiento, la pérdida de entrenamiento, pérdida de validación y la precisión 

del entrenamiento, alcanza una precisión de entrenamiento de un 0.844, con una pérdida de 

validación de 1.601 y una pérdida de entrenamiento de 0.008. En cuanto a los resultados de 

evaluación del modelo, en la Figura 18 se puede observar que obtiene una precisión de 

evaluación de 0.836 y una pérdida de evaluación de 0.619. 

 
Figura 17. Resultado de entrenamiento del modelo con datos minoritarios. 

 
Figura 18. Resultado de evaluación del modelo. 
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El modelo que mejores resultados obtuvo es el entrenado con el conjunto de datos balanceado 

por la técnica de Oversampling dando una precisión de entrenamiento de 0.974 y una 

precisión de evaluación de 0.973, razón por la cual es el que se utilizó para la realización de 

las siguientes tareas.  

En el siguiente video se puede observar el proceso realizado para el ajuste y entrenamiento 

del modelo (véase, Repositorio20). 

6.3. Objetivo 3: Evaluar la precisión del modelo de lenguaje construido mediante 

una muestra de usuarios. 

Para la elaboración del presente objetivo, se cumplió con la quinta fase de la metodología 

KDT y se adaptó una sexta fase, mismas que se especifican a continuación:  

Fase V: Interpretación y visualización de los resultados. 

Tarea 1:  Evaluar el modelo entrenado. 
 

Para evaluar el rendimiento del modelo se procedió a utilizar el conjunto de datos de prueba 

que consta de 1.604 tweets, con el método trainer.evaluate(eval_dataset[test]), con la cual se 

calcula la métrica de rendimiento de precisión del modelo después de entrenarlo, la 

evaluación del modelo se realizó con el conjunto de datos de prueba (eval_dataset), que es 

diferente del conjunto de datos de entrenamiento que se utilizó para entrenar el modelo. El 

argumento test especifica al conjunto de datos de prueba que se utilizó para la evaluación. 

Durante la evaluación, el modelo se aplica a cada muestra del conjunto de datos de prueba y 

se calcula la métrica de evaluación para cada muestra. Una vez que se evalúan todas las 

muestras del conjunto de datos de evaluación, se calcula una métrica de precisión agregada 

para el modelo, que se devuelve como resultado del método trainer.evaluate(). Esta métrica 

agregada es una medida del rendimiento general del modelo en el conjunto de datos de 

evaluación, como se puede evidenciar en la Figura 19, el resultado de la evaluación obtuvo 

una precisión de 0.973 y una pérdida de evaluación de 0.215.  

                                                           
20https://youtu.be/IuO59UFgtmQ 

https://youtu.be/IuO59UFgtmQ
https://youtu.be/IuO59UFgtmQ
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Figura 19. Evaluación del modelo. 

Fase VI: Crear prototipo. 

Tarea 2:   Desarrollo de prototipo. 
Codificar en base al diseño. 

El diseño visual (frontend), se desarrolló con Streamlit un framework basado en el lenguaje 

de programación Python el cual está destinado al aprendizaje automático, mismo que aporta 

con las herramientas necesarias para poder diseñar aplicaciones web con interfaces 

interactivas, ya que posee HTML y CSS. Además, acepta en el mismo diseño todas las 

librerías que estén vinculadas con Python. Para poder extraer los tweets fue necesaria la 

creación de la API de twitter, para descargarlos en tiempo real con Tweepy, para lo cual lo 

primero que se debe realizar es crear una cuenta de desarrolladores en la plataforma de 

Twitter. Una vez creada la cuenta de desarrollador como se puede observar la Figura 20, se 

tiene acceso a los tokens de acceso y los de consumo.  

 

Figura 20. Tokens de acceso y de consumo. 
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Para hacer uso de los tokens y que los mismos no sean visibles se procedió a almacenarlos 

en un archivo .tomls para poder llamar a las variables que los almacenan desde el editor de 

código. Una vez almacenados los tokens se procedió a configurar y llamar a las variables que 

los almacenan como se puede observar en la Figura 21.  

 

Figura 21. Configuración y acceso a los tokens. 

Para realizar peticiones a la API de Twitter se procedió a identificar con los tokens que se 

configuraron anteriormente. Tweepy tiene una función integrada llamada OAuthHandler 

para facilitarlo. Como se puede ver en la Figura 22, se realiza este proceso de autenticación. 

 

Figura 22. Proceso de autenticación. 

A continuación, se procedió a realizar la creación y llamada a la API para lo cual se configura 

la función API con la variable auth como se puede observar en la Figura 23. 

 

Figura 23. Creación y llamada a la API. 

Para el diseño, al ser un modelo que identifica violencia política de género en twitter, se 

estableció que debería tener un campo de búsqueda y otro de presentación del resultado. 

Contiene un cuadro de búsqueda que permite ingresar un usuario de twitter o un término 

como nombres y apellidos para ser analizados. Al tratarse de una red social y para acceder a 

sus datos se lo realiza con la Api proporcionada por twitter, se tiene un límite de recolección 

de tweets en tiempo real para lo cual se agregó un cuadro de tipo numérico en el que se pide 

el ingreso del número de tweets a analizar, como máximo 50 por consulta. Además, se 

agregaron dos botones, para filtrar las búsquedas por término o usuario. Por otra parte, el 

campo de presentación de resultados contiene un dataframe que consta de tres columnas, en 

la primera columna se encuentra la enumeración de los tweets recolectados, en la segunda se 
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almacena los tweets recolectados y en la tercera columna la respectiva clasificación de cada 

tweet (violencia política de género / no violencia política de género), cuando se encuentra 

alguno que representa este tipo de violencia la clasificación se resalta de color rojo. En la 

Figura 24, se presenta el funcionamiento del prototipo al momento de realizar un análisis y 

en la Figura 25 se muestra como la herramienta presenta la respuesta a una búsqueda. 

 

 
Figura 24. Aviso sobre la realización de la búsqueda. 
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Figura 25. Respuesta de la herramienta. 

En la Figura 26, se puede observar como se muestra la respuesta del prototipo cuando se 

realiza una búsqueda y el usuario ingresado no existe en la red social de twitter.  

 

Figura 26. Aviso sobre el ingreso de un usuario inexistente. 
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En la Figura 27, se puede observar cómo se presenta la respuesta del prototipo de cuando se 
realiza una búsqueda y no se encuentra tweets publicados para los datos ingresados.  

 
Figura 27. Aviso sobre el ingreso de un término inexistente. 

 

En la Figura 28, se muestra la respuesta del prototipo de cuando se realiza una búsqueda y el 

usuario ingresado es incorrecto, en twitter un usuario siempre empieza con el símbolo de @. 

 

Figura 28. Usuario incorrecto. 
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Desarrollo del prototipo de una aplicación web. 
Para desarrollar el prototipo se ejecutó la sexta fase adaptada a la metodología KDT, la cual 

tiene el fin de presentar un prototipo amigable hacia los usuarios y que les pueda servir para 

encontrar contenido de violencia política de género hacia mujeres políticas en la red social 

de twitter. Para la interfaz se empleó el framework Streamlit por su rápido desarrollo y 

adaptabilidad en proyectos de PLN, tal y como se refleja en la codificación en base al diseño, 

donde se desarrolló una interfaz. Se procedió a levantar el servicio web para lo cual 

primeramente se cargó el modelo ajustado en los servicios de models de Hugging Face como 

se muestra en la Figura 29.  

 
Figura 29. Modelo Ajustado. 

Luego de cargar el modelo se emplearon los servicios de Spaces de Hugging Face, en el cual 

se creó un Space para cargar la interfaz junto a los tokens de las Apis de twitter como se 

muestra en la Figura 30.  
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Figura 30. Levantamiento de la Interfaz. 

Para hacer uso de los tokens de las Apis de twitter y que los mismos no sean visibles para los 

usuarios, los Spaces de Hugging Face cuentan con un repositorio secreto en settings, mismo 

que posibilita almacenar los tokens de forma segura como se puede observar en la Figura 31. 

 

Figura 31. Repositorio secreto para los tokens. 

El Prototipo se implementó en la siguiente dirección: 

https://huggingface.co/spaces/JosePezantes/Violencia-politica-genero, de acuerdo con el diseño 

previamente establecido y su correspondiente arquitectura, tal y como se puede apreciar en 

la Figura 32. 

https://huggingface.co/spaces/JosePezantes/Violencia-politica-genero
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Figura 32. Prototipo levantado en la web. 

 

Tarea 3: Evaluación del prototipo  
Se realizaron las pruebas empleando la evaluación humana (human evaluation), se puso a 

prueba las respuestas generadas por el modelo con mujeres involucradas en la política como: 

la Viceprefecta de la provincia de Loja; a una especialista como la docente de la UNL quien 

es Abogada, Politóloga y Ex Concejala  y Directora de Consejo Nacional de Loja; a una 

Asesora Política, quien también se desempeña como Comunicadora Social y Docente de la 

UNL; a una concejala del catón Calvas y una candidata a concejal del cantón Balsas, con el 

fin de que valoren las respuestas presentadas, en relación a la concordancia y aceptabilidad 

de sus conocimientos en el campo y comprobar el porcentaje de respuestas válidas que 

presenta el modelo, puesto que las personas antes mencionadas están inmersas en la política, 

tienen los conocimientos y por ende pueden considerar si las respuestas presentadas por el 

modelo son coherentes. 
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Para realizar dicha evaluación las participantes probaron el prototipo, en este caso se 

obtuvieron las respuestas por parte del modelo con una configuración que implica una 

búsqueda de 1 hasta 50 tweets más recientes en la red social de twitter, los cuales son 

clasificados en violencia política de género o no violencia política de género y las respuestas 

se enviaron a evaluación por medio de una encuesta de satisfacción de la alternativa 

propuesta para identificar contenido de violencia política de género en twitter, para ello se 

pidió a los participantes de las pruebas del prototipo responder un formulario (véase Anexo 

4. Encuesta de satisfacción del prototipo propuesto realizada a mujeres involucradas en la 

política. ), con lo cual se obtuvo lo siguiente. 

El 100% de las usuarias políticas, como se puede evidenciar en la Figura 33 consideran que 

la herramienta clasifica correctamente el contenido como violencia política de género. 

 
Figura 33. Clasificación correcta de no violencia política de género. 

 

El 80% de las participantes, como se puede observar en la Figura 34 consideran que la 

herramienta clasifica correctamente el contenido como no violencia política de género y el 

20% consideran que clasifica en parte correctamente. 
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Figura 34. Clasificación correcta de no violencia política de género. 

En la Figura 35, se puede observar que 100% de las participantes afirma que si le gustaría 

contar con la herramienta de identificación de violencia política de género en twitter para 

analizar los tweets en los cuales mencionen su perfil o sus nombres. 

 

Figura 35. Satisfacción con el software propuesto. 

Además, las participantes afirman que la herramienta si será de utilidad para identificar 

contenido de violencia política de género, La Viceprefecta de la provincia de Loja. María 

José Coronel manifiesta que “Sí. Me parece una herramienta interesante y útil. Quienes 
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hemos estado en un cargo público sea de elección popular o no, hemos sentido de una u otra 

forma violencia política en especial a través de redes sociales, porque por lo general el 

anonimato que garantizan estas plataformas permite que ocurra aquello, por eso me parece 

interesante esta herramienta, porque creo que evidenciarlo es una forma importante de 

combatirlo.”, La Abogada, Politóloga, Ex Concejala, Ex Directora de Consejo Nacional de 

Loja y actualmente Docente de la UNL Johana Sarmiento por su parte manifiesta que “Si 

porque es necesario prevenir y erradicarla.”, mientras que la Ing. Neli Virmania Troya Troya, 

Concejal del Gobierno Autónomo Descentralizado del Cantón Calvas manifiesta que si es 

necesaria, por último Viviana Zambrano candidata a concejal del cantón Balsas manifiesta 

que “Si ya que con palabras claves se puede identificar si es violencia de género o no”.  

Además, las usuarias manifiestan que hasta el momento la herramienta está de forma 

adecuada, es interactiva para el usuario y es muy útil, mientras que por otra parte 

recomiendan que se podría mejorar en mostrar por separado los dos resultados, además 

manifiestan que seguramente se debe ir mejorando puesto que los fenómenos políticos son 

cambiantes y por último se recomienda mejorar el tiempo de espera de los resultados.   

Posteriormente se realizó una comparación de las respuestas del prototipo, entre la concejala 

del cantón Calvas la cual tenía tres opciones para responder  (si, en parte y no), con el estudio 

realizado por el consorcio de organizaciones Alsur [50], quienes trabajan en la sociedad civil 

y en el ámbito académico en América, en el cual se presenta tipos de violencia política de 

género.  

Tabla 7. Evaluación de las respuestas presentadas por el prototipo. 
Tweet Prototipo Estudio Alsur Mujer política 

Y el JUICIO qué pasó?? Fue 
verdad o ll inventaron ? Como todo 
lo que hacen para dañar el País. 
Miserables!! 

Violencia política 
de género 

Campañas de 
desprestigio 

Si 

Renuncie no sea malita, vaya a casa 
tal vez ahí haga algo por la 
provincia que representa. 
#ESLOQUEHAY. 

Violencia política 
de género 

Campañas de 
desprestigio 

Si 

Deles "su sueldo", ahhhhh eso no, 
verdad??? 

No violencia 
política de género 

Ninguna Si 

Jajaja, otra vez pone el cargo a 
disposición, pero con la muerte 

No violencia 
política de género 

Ninguna Si 
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cruzada, que buscan con esto. Les 
salió mal lo del juicio? 
Renuncia, vaga han pasado 2 años 
jodiendo, solo para sus intereses, 
partida de sinvergüenzas 

Violencia política 
de género 

Ofensivo Si 

El que tiene rabo de paja que no se 
acerque a la candela. 

No violencia 
política de género 

Ninguna En parte 

Quien puso a Moreno en la 
presidencia??? Solo eso pregunto 
yo. 

No violencia 
política de género 

Ninguna Si 

Se les cayó el juicio político al 
Presidente 👇👇👇👇👇👇 
https://t.co/3VtZ9KLu1y 

No violencia 
política de género 

Ninguna Si 

Quien es usted otra vaga 
delincuente narco que gana dinero 
del pueblo x estar sentada 
calentando el puesto, ya llegará tu 
hora ya llegará 

violencia política 
de género 

Campañas de 
desprestigio, 
Ofensivo 

Si 

A ver si estas ve se van de una vez 
oportunista 

Violencia política 
de género 

Ofensivo Si 

Bien felicidades!! No violencia 
política de género 

Ninguna Si 

Otra lameorto del prófugo. Violencia política 
de género 

Ofensivo Si 

El que tiene rabo de paja que no se 
acerque a la candela. 

No violencia 
política de género 

Ninguna Si 

Caretuca... tu hermano es el mayor 
corrupto q ha tenido la historia .... 
son miserables. 

Violencia política 
de género 

Campañas de 
desprestigio, 
ofensivo 

Si 

Ladrona, sinvergüenza. Violencia política 
de género 

Ofensivo Si 

 

En la comparación realizada en la Tabla 7, se puede evidenciar que 14 de los 15 tweets 

clasificados por el prototipo, según el estudio del consorcio de organizaciones Alsur y la 

concejala del cantón Calvas, coinciden en que están clasificados correctamente y 1 tweet de 

los 15 según la concejala está clasificado en parte correctamente.  

Una vez realizada la evaluación del prototipo se procedió a analizar el prototipo los datos de 

las asambleístas electas en Ecuador para el periodo 2021-2025 (véase Anexo 5), dicha 

evaluación se realizó el día lunes 13 de febrero del 2023 y consistió en analizar los usuarios 

de twitter o los nombres y apellidos de las Asambleístas, se obtuvieron las respuestas 

presentadas por el modelo con una configuración que incluye una búsqueda de 1 hasta 50 
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tweets más recientes en la red social de twitter, los cuales son clasificados en violencia 

política de género o no violencia política de género, el resultado de la evaluación realizada 

se puede apreciar en la Tabla 8. Los nombres y apellidos de las asambleístas y las cuentas de 

twitter de las mismas fueron sustraídos de la página de la Asamblea Nacional, misma que 

puede acceder desde la siguiente dirección: https://www.asambleanacional.gob.ec/es/pleno-

asambleistas 

Tabla 8. Evaluación del prototipo con las cuentas de las asambleístas electas en Ecuador para el 
periodo 2021-2025. 

Nº Asambleísta Contenido de violencia 
política de genero 

1  María Gabriela Molina Menéndez-Asambleísta por 
Manabí 

No 

2  Jahiren Elizabeth Noriega Donoso-Asambleísta por 
Pichincha 

No 

3  Silvia Patricia Nuñez Ramos-Asambleísta por 
Chimborazo 

No 

4  Esther Adelina Cuesta Santana-Asambleísta por Europa Si 

5  Johanna Cecibel Ortiz Villavicencio-Asambleísta por 
Loja 

No 

6  Victoria Tatiana Desintonio Malave-Asambleísta por 
Guayas 

Si 

7  Janeth Paola Cabezas Castillo-Asambleísta Nacional No 

8  Esperanza Guadalupe Llori Abarca-Asambleísta por 
Orellana 

No 

9  Mónica Estefania Palacios Zambrano-Asambleísta por 
EEUU – Canadá 

Si 

10  Gissela Garzón Monteros-Asambleísta por Pichincha Si 

11  Ana María Raffo Guevara-Asambleísta por Guayas Si 

12  Fernanda Mabel Méndez Rojas-Asambleísta por Azuay No 

13  Eugenia Sofía Espín Reyes-Asambleísta por Guayas Si 

14  Mariuxi Cleopatra Sanchez Sarango-Asambleísta por 
Orellana 

No 

15  Marcela Holguín Naranjo-Asambleísta por Pichincha Si 

16  Mónica Salazar Hidalgo-Asambleísta por Los Ríos No 

17  Luisa Magdalena González Alcívar-Asambleísta por 
Manabí 

Si 

18  Rosa Belén Mayorga Tapia-Asambleísta por Tungurahua Si 

https://www.asambleanacional.gob.ec/es/pleno-asambleistas
https://www.asambleanacional.gob.ec/es/pleno-asambleistas
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19  Jhajaira Estefania Urresta Guzman-Asambleísta por 
Pichincha 

Si 

20  Raisa Irina Corral Alava-Asambleísta Nacional Si 

21  Pamela Alejandra Aguirre Zambonino-Asambleísta por 
Imbabura 

Si 

22  Patricia Monserrat Mendoza Jiménez-Asambleísta por 
Esmeraldas 

No 

23  Ana Cecilia Herrera Gomez-Asambleísta por Cotopaxi No 

24  Pierina Sara Mercedes Correa Delgado-Asambleísta 
Nacional 

Si 

25  María Fernanda Astudillo Barrezueta-Asambleísta por El 
Oro 

Si 

26  Rebeca Viviana Veloz Ramirez-Asambleísta por Santo 
Domingo de los Tsáchilas 

No 

27  Maria Vanessa Alava Moreira-Asambleísta por Manabí No 

28  Esperanza Guadalupe Llori Abarca-Asambleísta por 
Orellana 

Si 

29  Katiuska Miranda Giler-Asambleísta por Manabí Si 

  Sara Noemí Cabrera Chacón-Asambleísta por El Oro Si 

30  Jessica Carolina Castillo Cardenas-Asambleísta por 
Pichincha 

Si 

31  Rosa Elizabeth Cerda Cerda-Asambleísta por Napo No 

32  Isabel Maria Enrriquez Jaya-Asambleísta por Zamora 
Chinchipe 

Si 

33  Bertha Patricia Sánchez Gallegos-Asambleísta Nacional No 

34  Gissella Cecibel Molina Alvarez-Asambleísta por 
Cotopaxi 

No 

35  Dina Maribel Farinango Quilumbaquin-Asambleísta por 
Pichincha 

No 

36  Sandra Sofía Sánchez Urgilés-Asambleísta por Azuay Si 

37  Mireya Katerine Pazmiño Arregui-Asambleísta por 
Bolívar 

Si 

38  Wilma Piedad Andrade Muñoz-Asambleísta Nacional Si 

39  Johanna Moreira Córdova-Asambleísta por El Oro No 

40  Ligia Del Consuelo Vega Olmedo-Asambleísta por 
Morona Santiago 

Si 

41  Lucia Shadira Placencia Tapia-Asambleísta por Loja No 

42  Amparo Rocío Guanoluisa Farinango-Asambleísta por 
Pichincha 

No 
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43  Ludvia Yeseña Guamaní Vásquez-Asambleísta por 
Pichincha 

Si 

44  Nelly Zolanda Plúas Arias-Asambleísta por Guayas No 

45  Karen Gardenia Noblecilla Quintana-Asambleísta por El 
Oro 

No 

46  Dallyana Marianela Passailaigue Manosalvas-
Asambleísta por Guayas 

Si 

47  Marjorie De Los Angeles Chávez Macias-Asambleísta 
por Pichincha 

No 

48  Nathalie Maria Viteri Jimenez-Asambleísta Nacional Si 

49  Geraldine Weber Moreno-Asambleísta por Guayas No 

50  Amada María Ortiz Olaya-Asambleísta por Santo 
Domingo de los Tsáchilas 

No 

51  Vanessa Lorena Freire Vergara-Asambleísta por Los Ríos No 

52  Elina Alexandra Narvaez Mendienta-Asambleísta por 
Guayas 

No 

53  Daysi Marilin Yuquilema Chimbolema-Asambleísta por 
Chimborazo 

No 

54  Nathalie Arias Arias-Asambleísta Nacional Si 

55  Rina Asunción Campain Brambilla-Asambleísta por 
Esmeraldas 

Si 

56  Briana Alejandra Villao-Asambleísta por Guayas No 

57  Diana Elizabeth Pesántez Salto-Asambleísta por Azuay No 

58  Blanca Lucrecia Sacancela Quishpe-Asambleísta por 
Pichincha 

No 

59  María José Plaza Gómez De La Torre-Asambleísta por 
Pichincha 

Si 

60  Ana Belén Cordero Cuesta-Asambleísta Nacional No 

Total Si=29 
No=31 

 

Los resultados de la evaluación realizada con los datos de las Asambleístas electas en 

Ecuador son: a 29 de las 60 Asambleístas les han dirigido contenido de violencia política de 

género y a 31 de las 60 no. 

Como se puede evidenciar en la Figura 36, el 48.3% del total de las asambleístas les han 

dirigido tweets que contienen violencia política de género y al 51.7 del total de asambleístas 

no les han dirigido tweets con contenido de violencia política de género. 
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Figura 36. Porcentaje de Asambleístas que han sufrido violencia política de género en twitter. 

 

En la Figura 37, se puede observar los resultados individuales del análisis realizado con los 

datos de las asambleítas el día lunes 13 de febrero del 2023 con una configuración en la 

herramienta de los últimos 50 tweets con corte de la fecha antes mencionada, en los cuales 

se pone en evidencia la cantidad de tweets dirigidos a las mismas con contenido de violencia 

política de género, siendo las Asambleístas Sandra Sofía Sánchez Urgiles y Pamela Alejandra 

Aguirre Zambonino las que recibieron la mayor cantidad de tweets con contenido de 

violencia política de género. 
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Figura 37. Resultados del análisis de los datos de las asambleístas. 
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7. Discusión 

7.1. Desarrollo de la propuesta 

La presente sección tiene como propósito ratificar los objetivos del Trabajo de Titulación 

denominado “Modelo de lenguaje utilizando RoBERTuito, para identificar tweets con 

contenido de violencia política de género hacia las asambleístas electas en Ecuador para el 

periodo 2021-2025.”, además de solventar el problema de investigación el cual trata de: 

¿Cómo identificar la existencia de violencia política de género hacia las asambleís- 

tas electas en Ecuador para el periodo 2021-2025 en twitter, utilizando el modelo de 

lenguaje RoBERTuito?. Conforme a los resultados obtenidos en los objetivos planteados, se 

corrobora de manera positiva la creación de un modelo de lenguaje utilizando el modelo 

preentrenado RoBERTuito, donde de acuerdo a las evaluaciones realizadas se justifica que 

el modelo ajustado en base a RoBERTuito, permite identificar contenido de violencia política 

de género en la red social twitter. 

A continuación, se detallan discusiones de cada uno de los objetivos planteados, en las cuales 

se relaciona a los puntos más relevantes de cada proceso, las mejoras, limitaciones y, los 

aportes más significativos del desarrollo del presente Trabajo de Titulación en relación a 

otros trabajos. 

7.1.1. Objetivo 1: Construir un conjunto de datos proveniente de la red social 

Twitter, basado en las menciones a las cuentas oficiales de las Asambleístas 

ecuatorianas electas para el periodo 2021-2025. 

Para elaborar el primer objetivo se desarrolló las tres primeras fases de metodología KDT, 

estas son: Fase 1. Comprender el dominio de la aplicación, Fase 2. Adquisición de un 

conjunto de datos objetivo, Fase 3. Limpieza de datos, preprocesamiento y transformación.  

Se empleó un conjunto de datos extraídos de Twitter  en el contexto de las asambleístas 

electas en Ecuador, en los que se pretendía conocer la existencia de violencia política de 

género; se recuerda que de acuerdo a la revisión bibliográfica realizada, no se encontró 

investigaciones que construyan o empleen un conjunto de datos para determinar la existencia 

de violencia política de género en tweets, sino solo estudios o trabajos que se asemejan, como 
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es el caso de la investigación de Davidson et al.[51], en la que realizan análisis de 

sentimientos, análisis de emociones, detección de ironía y Detección de discursos de odio. 

Razón por la cual se procedió a clasificar manualmente el conjunto de datos extraído de 

twitter empleando la técnica de crowdsourcing, que consistió en clasificar mediante trabajo 

colaborativo por la comunidad universitaria de la UNL, quedando como resultado un 

conjunto de datos clasificado en violencia política de género y no violencia política de 

género. 

De esta manera, la construcción del conjunto de datos (ver Objetivo 1 de Sección Resultados) 

también ha sido un aporte importante para trabajos futuros, debido a que ya se tiene un 

conjunto de datos para ser empleado en la construcción de modelos o algoritmos que 

identifiquen contenido de violencia política de género en Ecuador.  

7.1.2. Objetivo 2: Construir la arquitectura del modelo utilizando el modelo de 

lenguaje RoBERTuito. 

El presente objetivo fue desarrollado empleando la cuarta fase de la metodología KDT: 

Desarrollo del modelo. La primera actividad radicó en diseñar la arquitectura del modelo, 

arquitectura que se siguió para la construcción del modelo partiendo del modelo de lenguaje 

preentrado RoBERTuito.  

Para el entrenamiento del modelo, se utilizó el lenguaje de programación Python junto con 

la librería de aprendizaje automático Pytorch y Transformers. Se realizó el afinado del 

modelo tanto con el conjunto de datos balanceado con la técnica de oversampling y 

undersampling, para esto se utilizó la herramienta Google Colab, ya que permite la utilización 

de GPU’s con mejores características. Se aplicó el método Fine Tuning para modificar los 

ajustes prioritarios llamados hiperpárametro, se asignó un learning_rate = 2e-5, un batch_size 

= 8 y epochs = 20. 

Dando los mejores resultados el modelo entrenado con el conjunto de datos balanceado por 

la técnica de Oversampling con una precisión de 0.976 mejorando significativamente en 

comparación a la precisión del modelo tomado como referencia RoBERTuito [17], que tiene 

una precisión de 0.801. 
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En consecuencia, la construcción del modelo a partir del modelo preentrenado RoBERTuito, 

representa un importante aporte puesto que además de servir para identificar contenido de 

violencia política de género en el presente TT, puede servir para futuras investigaciones.  

7.1.3. Objetivo 3: Evaluar la precisión del modelo de lenguaje construido mediante 

una muestra de usuarios. 

Para dar cumplimiento con el tercer objetivo específico, se utilizaron la quinta y sexta fase 

de la metodología KDT: Fase 5. Interpretación y visualización de los resultados, Fase 6. Crear 

prototipo.  

Inicialmente se evaluó el modelo entrenado con el conjunto de datos de prueba que consta de 

1.604 tweets, el resultado de la evaluación dio una precisión de 0.973 y una pérdida de 

evaluación de 0.215. Posteriormente, para realizar una evaluación del modelo con usuarios 

se procedió a desarrollar el prototipo, mismo que fue elaborado en el lenguaje Python por su 

relación con el aprendizaje automático, que permite un desarrollo e implementación íntegra. 

Es importante destacar que el prototipo cuenta con un campo de búsqueda que permite 

ingresar un usuario de Twitter o un término, como nombres y apellidos, para su análisis en 

la red social. De esta manera, se pueden obtener respuestas en función de los datos 

proporcionados, aunque el tiempo de respuesta podría aumentar dependiendo de la cantidad 

de tweets, con una estimación de tiempo que varía entre 5 y 40 segundos según los datos 

ingresados. 

Una vez implementado el prototipo se procedió a realizar evaluaciones con usuarias políticas, 

se obtuvo resultados satisfactorios en las respuestas ofrecidas por el prototipo. En la 

evaluación humana o human evaluation, por parte de mujeres políticas: El 100% de las 

participantes consideran que la herramienta clasifica correctamente el contenido como 

violencia política de género y el 75% de las participantes consideran que la herramienta 

clasifica correctamente el contenido como no violencia política de género. 

Finalmente, se procedió a Evaluar el prototipo con los datos de las asambleístas electas en 

Ecuador para el periodo 2021-2025 (véase Anexo 5), dicha evaluación se realizó el día lunes 

13 de febrero del 2023 y consistió en analizar los usuarios de twitter o los nombres y apellidos 
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de las Asambleístas, dando los siguientes resultados: a 29 de las 60 Asambleístas les han 

dirigido contenido de violencia política de género y a 31 de las 60 Asambleístas no les han 

dirigido contenido de violencia política de género en twitter. Con lo cual se da respuesta a la 

pregunta de investigación que a través de la creación de un modelo de lenguaje utilizando el 

modelo preentrenado RoBERTuito y su posterior implementación permite identificar en la 

red social de Twitter contenido de violencia política de género hacia las asambleístas electas 

en Ecuador para el periodo 2021-2025. 

7.2. Valoración técnica, económica, ambiental y social 

7.2.1. Valoración técnica 

El presente Trabajo de Titulación se valora técnicamente por medio de la integración de 

diversas tecnologías y herramientas de software, mismas que se emplearon de manera 

conjunta con el objetivo de realizar modelo de lenguaje utilizando el modelo RoBERTuito 

que identifique tweets que contengan violencia política de género. 

7.2.2. Valoración económica 

Para la elaboración del presente Trabajo de Titulación, se requirieron ciertos recursos 

económicos, mismos que se detallan en la Tabla 9, Tabla 10 y Tabla 11: 

Tabla 9.  Recursos - Talento humano. 
Talento Humano 

Responsable N° de horas Valor por hora Costo total 
Tesista 400 $2.50 $1,000.00 
Director 40 $10.48 $419.00 

TOTAL $1,419.00 
 

 

Tabla 10. Recursos - Técnicos y tecnológicos. 
Software 

Nombre Costo total 
Google Chrome $0.00 
Google Colab $0.00 
Mendeley Desktop $0.00 
Visual Studio Code $0.00 
Python $0.00 
Hugging Face $0.00 
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Firma electrónica $15.00 
Zoom $0.00 
SUBTOTAL $15.00 

Hardware 
Nombre Cantidad Costo Unitario Costo Total 
Laptop Lenovo 1 $850.00 $850.00 

TOTAL $865.00 
   

Tabla 11.  Recursos - Servicios. 
Servicios 

Nombre Meses Costo unitario Costo total 
Internet 5 $20.00 $100.00 
TOTAL $100.00 

 

De acuerdo a todos los recursos económicos anteriormente presentados, se genera la Tabla 

12, en la que se presenta la sumatoria de cada uno de ellos, con el valor total de los gastos 

que llevó realizar el presente TT. 

Tabla 12.  Totalidad de los recursos económicos. 
Presupuesto General 

Descripción  Costo total 
Talento Humano $1,419.00 
Recursos Técnicos $865.00 
Servicios $100.00 
TOTAL 2,384.00 

 

7.2.3. Valoración ambiental 

Durante la elaboración del presente Trabajo de Titulación se emplearon principalmente 

recursos tecnológicos y digitales que tienen un mínimo impacto ambiental, con la excepción 

del consumo eléctrico, y se limitó el uso de materiales y otros elementos que puedan causar 

daño al medio ambiente. 

7.2.4. Valoración social 

El presente Trabajo de Titulación, en el ámbito social tiene una fuerte valoración ya que 

determinó de que sí existe contenido de violencia política de género en la red social Twitter, 

y son tweets que van en contra de las mujeres políticas en Ecuador, lo que de acuerdo a varias 

entrevistas y encuesta como, por ejemplo, la realizada a la Viceprefecta de la provincia de 
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Loja. María José Coronel manifiesta que quienes han estado en un cargo público sea de 

elección popular o no, han sentido de una u otra forma violencia política en especial a través 

de redes sociales, porque por lo general el anonimato que garantizan estas plataformas 

permite que ocurra aquello, por lo cual evidenciarlo es una forma importante de combatirlo. 

Razón por la cual, con los resultados del presente TT se está dando una fuente confiable para 

que las autoridades de instituciones o fundaciones competentes en esta área tomen medidas 

a su criterio que conlleven a generar concientización en la población para erradicar este tipo 

de violencia política. Se hizo llegar un informe de los resultados del presente TT al director 

del CNE de Loja con el fin de que puedan llegar a tomar acción en su institución con el fin 

de erradicar este tipo de violencia (véase Anexo 6. Informe dirigido a Abg. Luis Hernán 

Cisneros). 
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8. Conclusiones 

Una vez culminado el Trabajo de Titulación, se concluye que: 

 El crear un modelo de lenguaje a partir del modelo preentrenado RoBERTuito y su 

posterior implementación en un prototipo permitió identificar en la red social de 

twitter contenido de violencia política de género hacia las asambleístas electas en 

Ecuador para el periodo 2021-2025. 

 

 Transformar el un conjunto de datos obtenido de la red social de twitter permitió tener 

una base de datos especializada en violencia política de género, la cual fue 

indispensable para poder entrenar el modelo de lenguaje creado utilizando el modelo 

preentrenado RoBERTuito. 

 

 El diseño de la arquitectura del modelo permitió ajustar los hiperparámetros de 

entrenamiento del modelo base RoBERTuito, se establecieron en un batch de 8, una 

tasa de aprendizaje de 2e-5 y un número de épocas de entrenamiento de 20. Según las 

pruebas de rendimiento de entrenamiento del modelo, con el conjunto de datos 

balanceado por la técnica de submuestreo se obtuvo como resultado una precisión de 

0.864, mientras que con el conjunto de datos balanceado por la técnica de 

sobremuestreo obtuvo una precisión de 0.976. 

 

 Finalmente, mediante una evaluación realizada al modelo, se pudo obtener respuestas 

correctas por parte del modelo RoBERTuito ajustado al contexto de violencia política 

de género, la cual fue realizada por mujeres políticas, las cuales validaron que en un 

100% de las respuestas clasifica correctamente contenido de violencia política de 

género y en un 75% clasifica correctamente el contenido como no violencia política 

de género. Por lo tanto, el prototipo se puede considerar como un servicio para las 

personas involucradas en la política que deseen identificar contenido de violencia 

política de género en twitter, recalcando que cualquier contenido que sea considerado 

como violencia política de género se debería consultar a las autoridades pertinentes. 
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9. Recomendaciones 
Una vez culminado el Trabajo de Titulación, se recomienda que: 

 Al crear modelos especializados en un área específica, es recomendable utilizar la 

técnica de "fine tune" mediante el uso de modelos pre-entrenados. Aunque es 

necesario ajustarlos para obtener resultados óptimos, esto permite ahorrar tiempo y 

recursos informáticos significativos. Además, emplear modelos especializados en un 

campo en particular facilita la creación de diversos sistemas que podrían ayudar o 

complementar el trabajo de profesionales en diferentes áreas. 

 

 Para recolectar los tweets de la red social de twitter utilizando las Apis de Twitter 

devuelve tweets solo de hasta 7 días, por lo cual para armar el conjunto de datos la 

mejor opción es emplear las librerías existentes como lo es la librería de Python 

Snscrape, la cual permite de manera gratuita extraer tweets sin restricción alguna por 

antigüedad u otra limitante. 

 

 Durante la fase de selección de datos para el afinamiento (fine-tuning) de un modelo 

en un campo específico, es necesario llevar a cabo una clasificación y filtrado 

cuidadosos para garantizar un buen ajuste y un rendimiento adecuado del modelo 

posteriormente. 

 

 Si se necesita desarrollar sistemas basados en inteligencia artificial, es altamente 

recomendable contar con el hardware adecuado, ya que el desarrollo en esta área 

conlleva un alto costo computacional y se necesita un buen rendimiento en el 

hardware utilizado. 
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9.1. Trabajos futuros 
 Actualizar el conjunto de datos debido a que la violencia política de genero está en 

constante evolución para lo cual es necesario ir actualizando lo terminados 

considerados como violencia política de género. 

 

 Implementar el prototipo en una aplicación móvil. 

 

 Implementar el prototipo en un servidor local, para lo cual debe tener en cuenta los 

recursos necesarios como: tweepy==4.6.0, Pandas, Transformers, Torch, numpy, 

pysentimiento. 

9.2. Limitaciones: 

Falta de estudios relacionados: Previo a la ejecución del presente TT, se plantearon las 

posibles formas de identificar contenido de violencia política de género en datos textuales 

utilizando un modelo de lenguaje, además de que no había estudios en los que se haya 

empleado un modelo de lenguaje para identificar este tipo de violencia, la falta de recursos 

como los dataset o el código fuente para reproducir los resultados de otras investigaciones ha 

llegado ser una gran limitante, ya que se imposibilita mejorar el estudio o continuar con 

trabajos futuros. 

La primera alternativa para tratar la falta de dataset fue realizarlo a través de un experto un 

experto que ayude en la clasificación de los mismos, pero debido a la gran cantidad de tweets 

(19654) no resultaba factible que esta tarea sea realizada por una persona. Lo que llevo a 

emplear la técnica de crowdsourcing para clasificar de manera colaborativa el conjunto de 

datos con participantes de la comunidad universitaria de la UNL y poder aplicar fine tuning 

al modelo RoBERTuito el cual está especializado en otras tareas de clasificación de tweets 

en español, llegando a obtener un nuevo modelo que dio resultados óptimos en la 

identificación de este tipo de violencia.  
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Es importante resaltar que el modelo ajustado y el dataset se encuentran disponibles en el 

repositorio de Hugging Face de la Universidad nacional de Loja (véase Repositorio UNL21), 

y en cuanto al código fuente generado en todo el proceso del presente TT se encuentra 

disponible en un repositorio GitHub (véase Repositorio22), para su reproducción o posteriores 

investigaciones y trabajos futuros. 

Cantidad de tweets para analizar en el prototipo: Esta limitante es producida por la API 

de Twitter, debido a que para poder clasificar los tweets utilizando el prototipo creado, se ha 

empleado la API gratuita de twitter para poder acceder a los tweets de esta red social, la cual 

permite obtenerlos de hasta 7 días y las solicitudes a la API están limitadas a un máximo de 

500,000 solicitudes por mes para el endpoint de búsqueda de tweets estándar y a un máximo 

de 100 solicitudes por ventana de 15 minutos para el streaming de tweets en tiempo real. Es 

importante tener en cuenta estas limitaciones al diseñar aplicaciones que utilizan la API de 

Twitter, ya que superar los límites de tasa puede resultar en la restricción o la suspensión del 

acceso a la API.

                                                           
21 https://huggingface.co/UNL 
22 https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT.git 
 

https://huggingface.co/UNL
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT.git
https://huggingface.co/UNL
https://github.com/JPezantes/Violencia_politica_de_genero_TT.git
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11. Anexos 

 

Anexo 1. Léxico de expresiones violentas 

A continuación, se presenta una lista 189 de palabras y expresiones con carácter violento en 

contra las mujeres políticas y una tabla de 86 palabras y expresiones de violencia política 

identificados en el estudio realizado por ONU Mujeres – Ecuador [46]. 

 



 

73 
 

 

 

 

 

 

 



 

74 
 

 

 

  



 

75 
 

Anexo 2. Entrevistas 
2.1.Concejala del Gobierno Autónomo Descentralizado del Cantón Calvas. 
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2.2.Director del Concejo Nacional Electoral de Loja. 
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Anexo 3. Hiperparámetros Ajuste (Fine Tuning) 

Primera prueba realizada con los siguientes ajustes: 

 
Figura 38. Ajustes de la primera prueba realizada.  

Resultados del entrenamiento:  

 
Figura 39. Resultados entrenamiento de la primera prueba realizada.  

Resultados de la evaluación:  

 
Figura 40. Resultados evaluación de la primera prueba realizada.  
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Segunda prueba realizada con los siguientes ajustes: 

 
Figura 41. Ajustes de la segunda prueba realizada.  

Resultados del entrenamiento:  

 
            Figura 42. Resultados entrenamiento de la segunda prueba realizada.  

Resultados de la evaluación:  

 
           Figura 43. Resultados evaluación de la segunda prueba realizada. 
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Tercera prueba realizada con los siguientes ajustes: 

                                                        
Figura 44. Ajustes de la tercera prueba realizada. 

Resultados del entrenamiento:  

 
Figura 45. Resultados entrenamiento de la tercera prueba realizada.  

Resultados de la evaluación: 
 

 
Figura 46. Resultados evaluación de la tercera prueba realizada.  
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Cuarta prueba realizada con los siguientes ajustes: 

 
Figura 47. Ajustes de la cuarta prueba realizada.  

Resultados del entrenamiento: 

 
Figura 48. Resultados entrenamiento de la cuarta prueba realizada.  

Resultados de la evaluación: 

 
Figura 49. Resultados evaluación de la cuarta prueba realizada.  
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Quinta prueba realizada con los siguientes ajustes: 
 

 
Figura 50. Ajustes de la quinta prueba realizada.  

Resultados del entrenamiento: 
 

 
Figura 51. Resultados entrenamiento de la quinta prueba realizada. 

Resultados de la evaluación: 
 

 
Figura 52. Resultados evaluación de la quinta prueba realizada.  
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Sexta prueba realizada con los siguientes ajustes: 
 

 
Figura 53. Ajustes de la sexta prueba realizada.  

Resultados del entrenamiento: 
 

 
Figura 54. Resultados entrenamiento de la sexta prueba realizada.  

Resultados de la evaluación: 
 

 
Figura 55. Resultados evaluación de la sexta prueba realizada.  
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Séptima prueba realizada con los siguientes ajustes: 
 

 
Figura 56. Ajustes de la séptima prueba realizada.  

 
Resultados del entrenamiento: 
 

 
Figura 57. Resultados entrenamiento de la séptima prueba realizada.  

 
Resultados de la evaluación: 
 

 
Figura 58. Resultados evaluación de la séptima prueba realizada.  
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Octava prueba realizada con los siguientes ajustes: 

 
Figura 59. Ajustes de la octava prueba realizada.  

 
Resultados del entrenamiento: 

 

Figura 60. Resultados entrenamiento de la octava prueba realizada.  

Resultados de la evaluación: 
 

 

Figura 61. Resultados evaluación de la octava prueba realizada.   
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Anexo 4. Encuesta de satisfacción del prototipo propuesto realizada a mujeres involucradas 

en la política. 

Encuesta realizada mediante la herramienta Google Forms, las preguntas se detallan a 
continuación: 
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Fuente: Encuesta estructurada 
Nota: Obtenido de Google Forms 

Participantes de la encuesta 
De las participantes en la encuesta se obtuvieron los correos, mismos que se 
detallan a continuación: 

 
Fuente: Encuesta estructurada 
Nota: Obtenido de Google Forms 
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Análisis e Interpretación de la encuesta. 

De conformidad al Trabajo de Titulación se realizó una encuesta dirigida a mujeres políticas 

de Loja quienes participaron en el proceso de pruebas del prototipo planteado, con finalidad 

de captar su opinión en cuanto a la herramienta en cuestión, se obtuvieron 5 respuestas. A 

continuación, se presenta la tabulación de las preguntas necesarias para rescatar opinión de 

satisfacción.  

Pregunta 1.  ¿La herramienta clasifica correctamente el contenido como violencia 

política de género? 

Tabla 13. Clasificación correcta de violencia política de género.  
Alternativas Frecuencia Porcentaje 

Si 5 100% 
En parte 0 0% 
No 0 0% 
Total 5 100% 

 
Figura 62. Clasificación correcta de no violencia política de género. 

Interpretación  

Como se puede evidenciar en la Figura 62, el 100% de las participantes considera que la 

herramienta clasifica correctamente el contenido como violencia política de género. 
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Pregunta 2.  ¿La herramienta clasifica correctamente el contenido como no violencia 

política de género? 

Tabla 14. Clasificación correcta de no violencia política de género. 
Alternativas Frecuencia Porcentaje 

Si 4 100% 
En parte 1 20% 
No 0 0% 
Total 5 100% 

 

 
Figura 63. Clasificación correcta de no violencia política de género. 

Interpretación  

En la segunda pregunta, el 80% de las participantes considera que la herramienta clasifica 

correctamente el contenido como no violencia política de género, mientras que el 20% 

considera que la herramienta clasifica en parte correctamente el contenido como no violencia 

política de género.  
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Pregunta 3.  ¿Considera Ud.  que la herramienta será de utilidad para la identificación 
de violencia política de género? Si o no ¿Por qué? 

 
Figura 64. Utilidad de la herramienta. 

 

En cuanto a la pregunta tres, todas las participantes afirman que la herramienta si será de 

utilidad para identificar contenido de violencia política de género, La Viceprefecta de la 

provincia de Loja. María José Coronel manifiesta que “Sí. Me parece una herramienta 

interesante y útil. Quienes hemos estado en un cargo público sea de elección popular o no, 

hemos sentido de una u otra forma violencia política en especial a través de redes sociales, 

porque por lo general el anonimato que garantizan estas plataformas permite que ocurra 

aquello, por eso me parece interesante esta herramienta, porque creo que evidenciarlo es una 

forma importante de combatirlo.”, La Abogada, Politóloga y Docente de la UNL Johana 

sarmiento por su parte manifiesta que “Si porque es necesario prevenir y erradicarla.”, 

mientras que la Ing. Neli Virmania Troya Troya, Concejal del Gobierno Autónomo 

Descentralizado del Cantón Calvas manifiesta que si es necesaria, por último Viviana 

Zambrano candidata a concejal del cantón Balsas manifiesta que “Si ya que con palabras 

claves se puede identificar si es violencia de género o no.” 
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Pregunta 4.  ¿Le gustaría a usted contar con la herramienta de identificación de 

violencia política de género en twitter para analizar los tweets en los cuales mencionen 

su perfil o sus nombres? 

Tabla 15. Satisfacción con el software propuesto.  
Alternativas Frecuencia Porcentaje 

Si 5 100% 
En parte 0 0% 
No 0 0% 
Total 5 100% 

 

 
Figura 65. Satisfacción con el software propuesto. 

 

Interpretación  

En la Figura 65, se puede evidenciar que el 100% de las participantes considera que si les 

gustaría contar con la herramienta de identificación de violencia política de género en twitter 

para analizar los tweets en los cuales mencionen su perfil o sus nombres. 
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Pregunta 5.   ¿Qué cree usted que se podría mejorar en la herramienta que acaba de 
utilizar? 

 
Figura 66. Recomendaciones de mejoras para la herramienta. 

 

En cuanto a la pregunta 5, las usuarias manifiestan que hasta el momento la herramienta está 

de forma adecuada, es interactiva para el usuario y es muy útil, mientras que por otra parte 

recomiendan se podría mejorar en mostrar por separado los dos resultados, además 

manifiestan que se seguramente se debe ir mejorando puesto que los fenómenos políticos son 

cambiantes y por último se recomienda mejorar el tiempo de espera de los resultados. 
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Anexo 5. Evaluación del prototipo con los datos de las asambleístas electas en Ecuador para 

el periodo 2021-2025. 

A continuación, se presentan las evidencias de los resultados obtenidos del análisis para 

identificar contenido de violencia política de género hacia los usuarios de twitter o nombres 

y apellidos de las Asambleístas electas en Ecuador para el periodo 2021-2025. 

Los nombres y apellidos de las asambleístas y las cuentas de twitter de las mismas fueron 

sustraídos de la página de la Asamblea Nacional misma que puede acceder desde la siguiente 

dirección: https://www.asambleanacional.gob.ec/es/pleno-asambleistas 

Resultados: 

 

https://www.asambleanacional.gob.ec/es/pleno-asambleistas
https://www.asambleanacional.gob.ec/es/pleno-asambleistas
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Repositorio de evidencias del análisis realizado a las 60 asambleístas con la 
herramienta: 
https://drive.google.com/file/d/1nre-jItJRlI7mmSkO2ZwYngF8dLYJ_SD/view?usp=share_link 

 

 

 

 

https://drive.google.com/file/d/1nre-jItJRlI7mmSkO2ZwYngF8dLYJ_SD/view?usp=share_link
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Anexo 6. Informe dirigido a Abg. Luis Hernán Cisneros 
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Anexo 7. Certificación de traducción del resumen de español a inglés. 
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