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Abstract— The phenomenon of hate speech, which is widely present on digital platforms, poses unique challenges in the Spanish language
due to its linguistic richness and cultural diversity—features that complicate the automatic identification of such content. This complexity is
further intensified by the ability of language to disguise hateful messages through sarcasm, irony, or culturally specific references. The present
study focuses on the extraction of phraseological features and TF-IDF n-grams, employing traditional classification models based on statistical
methods and neural networks, as well as ensemble techniques to enhance overall classification performance. The OffendEs dataset, specifically
labeled for hate speech detection tasks in Spanish, was used for training and evaluation. The results show that ensemble models achieve higher
accuracy levels, demonstrating a balanced performance across classes and a notable capacity to handle the linguistic complexity of Spanish.
In particular, the Voting Classifier achieved a macro F1 score of 0.742261. The results were compared with predictions generated by
specialized models trained for hate speech detection, such as Piuba and Pysentimiento, revealing a superior performance of the proposed
model, with a 17.84% improvement over Piuba and 8.25% over Pysentimiento. These findings highlight the effectiveness of the proposed
methodology and its contribution to the development of more accurate tools for the automatic detection of hate speech in the Spanish language.
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Resumen— El fenomeno del discurso de odio, ampliamente
presente en plataformas digitales, plantea desafios tinicos en el
idioma espaiiol debido a su riqueza lingiiistica y diversidad cultural,
caracteristicas que dificultan la identificacion automdtica de este
tipo de contenido, lo cual se agrava por la capacidad del lenguaje
para disfrazar mensajes de odio mediante el sarcasmo, la ironia o
referencias culturales especificas. La presente investigacion se
enfoca en la extraccion de caracteristicas fraseologicas y n-gramas
de TF-IDF, utilizando modelos de clasificacion tradicionales
basados en estadisticas y redes neuronales, y métodos de
ensamblados para repotenciar en conjunto los modelos de
clasificacion. Se utilizo el dataset OffendEs, etiquetado
especificamente para tareas de discurso de odio en espariiol. Los
resultados muestran que los modelos ensamblados alcanzan niveles
de precision superiores, logrando un buen equilibrio entre clases y
destacando su capacidad para manejar la complejidad lingiiistica del
espaiiol, en especifico Voting Classifier logré un macro F1 de
0.742261. Los resultados obtenidos fueron comparados con las
predicciones generadas por modelos especificos entrenados para la
deteccion de discurso de odio, como Piuba y Pysentimiento,
evidenciando un rendimiento superior del modelo propuesto, con
una mejora del 17.84% respecto a Piuba y del 8.25% en
comparacion con Pysentimiento. Estos resultados subrayan la
efectividad de nuestra metodologia y su contribucion al desarrollo de
herramientas mds precisas para la deteccion automdtica de discurso
de odio en idioma espariol.

Palabras clave-- Discurso de odio, caracteristicas fraseologicas,
n-gramas, TF-IDF, Procesamiento de Lenguaje Natural.

I. INTRODUCCION

Durante los dltimos afios, el discurso de odio en textos se
ha convertido en un fenémeno cada vez més comun, afectando
plataformas que van desde los foros publicos hasta los medios
de comunicacion. Este lenguaje, caracterizado por incitar al
odio, la discriminacion y la violencia contra grupos especificos,
ha despertado un interés creciente en la comunidad cientifica,
particularmente en el 4mbito del Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN). Aunque se han desarrollado modelos para la
deteccién automadtica de discurso de odio en varias lenguas, el
espafiol plantea desafios tinicos debido a su riqueza lingiiistica

y diversidad cultural, lo que subraya la importancia de
investigaciones orientadas a abordar estas complejidades.

Segtn [1], el discurso de odio se define como todo mensaje
publico de rechazo o menosprecio dirigido contra grupos
sociales caracterizados por su situacién actual o potencial de
marginacion social, o por haber sido tradicionalmente objeto de
discriminacién. De manera complementaria, [2] lo describe
como cualquier comentario destinado a menospreciar, humillar
o incitar al odio hacia un grupo o clase de personas.

La llegada de las redes sociales y los foros en linea ha
transformado profundamente las dindmicas de comunicacion y
la expresién de opiniones en la era digital [3], la difusién de
discursos de odio en textos escritos puede provocar diversos
problemas sociales y psicoldgicos significativos, afectando
tanto a individuos como a comunidades, si no se identifican ni
se abordan oportunamente, estas expresiones pueden contribuir
a la normalizacion de actitudes hostiles, afectando la armonia
social y generando un entorno de inseguridad en diferentes
contextos.

Frente a esta problemadtica, la comunidad cientifica ha
desarrollado diversos enfoques para la deteccién automatica.
[4] destacan que el discurso de odio sigue siendo problematico
y desafiante, ya que tanto los seres humanos como los modelos
de aprendizaje automdtico enfrentan dificultades para
detectarlo debido a la complejidad y variedad de las categorias
del discurso de odio. [5] propone el uso de algoritmos de
Machine Learning (ML) para localizar discurso de odio en
textos online en cuatro idiomas: inglés, espafiol, italiano y
portugués, los modelos que utilizaron fueron Naive Bayes
(NB), Logistic Regression (LR) y Support Vector Machine
(SVM), en donde los experimentos muestran que los mejores
resultados alcanzan una precisién del 82,51 % y un valor F1 de
alrededor del 83 %.

En la busqueda de metodologias mds avanzadas para la
deteccion automatica de discursos de odio, [6] investigaron
técnicas que combinan representaciones especificas del
lenguaje con el modelo BERT [7] (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers), este enfoque, basado en
embeddings entrenados con datos etiquetados, mejora la

23" LACCEI International Multi-Conference for Engineeringy Educationy and Technology: “Engineering, Artificial Intelligence, and Sustainable Technologies in service of

society”. Hybrid Event, Mexico City, July 16 - 18, 2025



precision en la clasificaciéon y demuestra el potencial de las
arquitecturas de aprendizaje profundo para superar las
limitaciones de los modelos tradicionales.

En el andlisis multilingiie, [8] abordaron la deteccién de
discursos de odio, incluyendo el idioma espafiol, mediante el
uso del modelo denominado LASER con Regresién Logistica,
mBERT [9], y técnicas de traducciéon combinadas con BERT.
Los experimentos realizados muestran que los mejores
resultados en espafiol se obtienen utilizando mBERT,
alcanzando un valor F1 de 0.7329 en un escenario con
entrenamiento completo.

En SemEval-2019 [10], se evaluaron modelos como
Support Vector Machine con kernel lineal para la deteccion de
odio hacia grupos vulnerables, logrando un macro F1 promedio
de 0.73. Los modelos se entrenaron con representaciones de
texto basadas en bag-of-words, bag-of-characters y embeddings
orientados al sentimiento, demostrando su eficacia en la
identificacion de odio hacia inmigrantes y mujeres.

En el contexto de las redes sociales, [11] desarrollaron un
detector automadtico de discurso de odio en espafiol en Twitter
mediante técnicas de aprendizaje supervisado, en donde se
implementaron ocho modelos predictivos, entre los modelos de
aprendizaje superficial, la Regresion Logistica y el Multinomial
Naive Bayes (MNB) destacaron con un valor de F1 de 0.78.

[12] exploré diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico para la clasificacién de discurso de odio en Twitter,
utilizando datos en indonesio, el conjunto de datos incluyd
4,002 tweets clasificados en categorias relacionadas con
politica, religién y etnicidad, entre los modelos evaluados, el
algoritmo de MNB sin la técnica SMOTE obtuvo el mejor
desempefio en términos de recall con un 93.2% y una precisién
general del 71.2%, otros algoritmos probados, como SVM y
Multi-Layer Perceptron (MLP), también mostraron buenos
resultados, con un recall del 91.1% y una precisién del 83.4%
al combinarse con SMOTE, respectivamente.

En la tarea compartida HOMO-MEX organizada en
IberLEF2024, [13] propusieron detectar discurso de odio
dirigido a la comunidad LGBT+ en publicaciones de Twitter y
letras de canciones en espafiol, para ello se emplearon modelos
basados en Transformers como RoBERTa [14], XLM-
RoBERTa [15] y BETO [16], logrando un F1 de hasta 91.43%
en redes sociales, sin embargo, en el andlisis de canciones, el
desempefio fue menor, alcanzando solo un F1 de 57.62%,
evidenciando la necesidad de enfoques especificos para textos
estilisticamente complejos, como las letras de canciones.

Siguiendo con el uso de técnicas de ML, [17] analizan los
efectos dafiinos de las redes sociales, como el ciberacoso y la
violencia contra grupos vulnerables y proponen dos
clasificadores para detectar discursos de odio en Facebook, uno
basado en SVM y otro en redes neuronales llamado Long Short-
Term Memory (LSTM) [18], los resultados muestran que el
modelo SVM alcanzé una precision del 72.85% y un F1 de
0.594, mientras que el modelo LSTM obtuvo una precisién del
75.23% y un F1 de 0.657.

De igual manera, [19] propuso Multi-view SVM, un
clasificador de discursos de odio que aplica SVM apilada de
multiples vistas. En donde cada tipo de caracteristica se procesa
con su propio clasificador SVM lineal, usando una constante de
regularizacién de 0.1, creando un clasificador especifico para
cada vista de caracteristicas.

Para mejorar la eficacia de estos clasificadores, la
investigacion se ha centrado también en las técnicas de
extraccion de caracteristicas. [20], emplearon caracteristicas
basadas en n-gramas, especificamente unigramas y bigramas,
para representar el texto en forma de conjuntos secuenciales de
palabras extraidas de cada tweet, con el fin de optimizar el
rendimiento de estas caracteristicas. Este enfoque ha
demostrado ser particularmente efectivo, como lo confirma [21]
que utiliz6 el método Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) [22] como técnica principal de extraccion
de caracteristicas en un sistema diseflado para clasificar textos
provenientes de Twitter, permitiendo identificar discursos de
odio al asignar mayor peso a los términos mds relevantes dentro
de cada documento, describiendo cémo este enfoque, en
combinacién con la Regresiéon Logistica multinomial, resulta
particularmente ttil en la deteccién de patrones lingiiisticos
asociados a discursos negativos, destacdndose como una
herramienta clave para analizar grandes volimenes de datos
textuales, especialmente en contextos de redes sociales.

La efectividad de estas técnicas ha sido respaldada por
diversos estudios comparativos. [23] evaluaron enfoques como
n-gramas con TF-IDF, Word2Vec [24] y Doc2Vec [25],
combinados con modelos como SVM, Random Forest y Naive
Bayes, encontrando que la combinacién de n-gramas con TF-
IDF y SVM obtuvo el mejor desempefio, alcanzando un 79%
de precision. Mientras que [26] reportd una precision del
88.77%, acompafiada de un valor de recall de 88.77% y una
puntuacién F1 de 87.81% al emplear estas caracteristicas en
combinacién con el algoritmo SVM.

Basado en estos estudios, el enfoque TF-IDF demuestra ser
una herramienta valiosa para identificar patrones significativos
en textos, consoliddndose como una técnica ampliamente
utilizada en investigaciones relacionadas con el andlisis de
datos textuales.

Los modelos ensamblados han emergido como una
aproximacién prometedora, como demuestra [27] en donde
desarrollaron un sistema que combina tres clasificadores de
ML: SVM, Logistic Regression y Random Forest, utilizando
estrategias de votacion para aprovechar las fortalezas
individuales de cada clasificador y construir un sistema robusto.

La integracion de multiples enfoques en un modelo puede
ofrecer ventajas significativas en términos de precision y
robustez, al combinar diferentes perspectivas para abordar un
problema, este enfoque permite aprovechar las fortalezas
individuales de cada componente, lo que podria resultar en
predicciones mds confiables. Asimismo, incorporar estrategias
que reduzcan posibles sesgos podria contribuir a mejorar la
capacidad del sistema para generalizar frente a diversas fuentes
de datos.
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La presente investigacién experimenta con diferentes
modelos tradicionales de clasificacién de textos, incluyendo
enfoques estadisticos y basados en redes neuronales, utilizando
caracteristicas fraseoldgicas y representaciones de n-gramas de
TF-IDF para evaluar su efectividad en la deteccién automética
del discurso de odio en textos. Este enfoque experimental tiene
como objetivo explorar el rendimiento de técnicas ya
establecidas, no con la intencién de proponer mejoras a los
modelos existentes, sino de analizar su aplicabilidad y
desempefio en escenarios especificos de clasificacion de
discursos de odio. En particular, se busca comprender como
estos métodos responden a la complejidad lingiiistica y los
matices propios del discurso de odio, con el fin de aportar
evidencia empirica que contribuya al desarrollo de herramientas
mas sélidas para este campo de estudio.

II. METODO

Para el desarrollo de esta investigacion se realizaron
pruebas experimentales utilizando diversos modelos de
clasificacién y caracteristicas especificas, con el objetivo de
evaluar su rendimiento y efectividad en la tarea de clasificacién
de discursos de odio en espafiol. En la Fig. 1 se muestra el flujo
de trabajo seguido durante los experimentos.
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Fig. 1 Esquema propuesto para la investigacion.

El modelo propuesto sigue un enfoque secuencial para la
deteccién de discursos de odio en textos, la primera etapa
consiste en la seleccion del dataset a utilizar. Se realiza el
preprocesamiento y la extraccion de caracteristicas, las cuales
son fundamentales para el entrenamiento de los modelos, la
extraccion de caracteristicas permite transformar estos textos en
representaciones numeéricas que los modelos pueden procesar.

Posteriormente, se procede a realizar el entrenamiento de
los diferentes modelos de clasificacion seleccionados. Durante
esta fase, cada modelo aprende a identificar patrones en los
datos procesados que le permiten distinguir entre textos que
contienen discurso de odio y aquellos que no.

Finalizado el entrenamiento, se procede a la fase de
predicciéon con los modelos entrenados. Por dltimo, se
compararon los resultados obtenidos del mejor modelo con

! https:/sites.google.com/view/iberlef2021/home

otros modelos entrenados reconocidos para la deteccion de
discurso de odio en textos.

A. Dataset utilizado

El dataset utilizado para el desarrollo de esta investigacion
fue OffendEs [28] un conjunto de datos disefiado
especificamente para abordar la problemadtica del discurso de
odio en espafiol y que constituyé una parte fundamental de la
competencia MeOffendES [29] sobre deteccién de contenido
ofensivo en espafiol en IberLEF 2021'. La tarea consistié en
determinar si un texto contenia discurso de odio o no.

El dataset? estd dividido en tres partes: entrenamiento,
validacién y prueba. La informacién contenida en el dataset
proviene de diversas plataformas digitales; entre su contenido
se incluyeron tweets de Twitter, comentarios de YouTube y
publicaciones de Instagram. Cada dataset estuvo etiquetado con
identificadores tnicos (id), el texto del comentario, el nombre
del influencer, su género, el dominio de origen del texto y la
etiqueta correspondiente al tipo de odio contenido.

En la Tabla 1 se muestra el nimero de instancias del

dataset.
TABLA 1
INSTANCIAS DEL DATASET

Entrenamiento 16.710
Validacién 100
13.606

Pruebas

En la Fig. 2 se aprecia una muestra del dataset de
entrenamiento.

id comment influencer influencer_gender media label
0 52564  En vez de la magia de mi melena, la magia de m. dalas man instagram NO
1 32984 A ver, los milenials y la gente normal necesit... soyunapringada woman  youtube NO
2 58447 Me encanta todo el contenido que haces se nota. wildhater man instagram NO
3 10341  a Laura sige asi que vales mucho mas que 10 0 lauraescane woman  youtube NO

4 53087 Y sinomes gusta Dalas, que hacen aquilargue. dalas man instagram  NO
16705 57470 Hijo de tu puta madre estoy mamadisimo @ dalas man instagram  OFP
16706 35  yoque hace 4 afios lo veia, ahora me doy cuent dalas man twitter  OFP
Esta re blanco el wismi

16707 18564 wismichu man  youtube  OFP

16708 46485  algo que no veo en esa botella rosada es que s. windygirk woman  youtube  OFP

16709 47965 Ballena soyunapringada woman  youtube  OFP

16710 rows x 6 columns

Fig. 2 Contenido del dataset de entrenamiento.

B. Preprocesamiento

El dataset original se encuentra etiquetado de cuatro
formas: OFP (Ofende a una persona), OFG (Ofende a un
grupo), NOE (No odio explicito) y NO (No odio), de las cuales
dos correspondian a texto ofensivo y dos a no ofensivo. Para
efectos de la presente investigacion, se dejaron solo dos
etiquetas, considerando si el texto es ofensivo o no, con el
propdsito de realizar un entrenamiento de tipo clasificacion
binaria. Fue fundamental transformar los valores de la etiqueta
objetivo a una representacién que el modelo pudiera interpretar.

2 https://huggingface.co/datasets/SINAI/OffendES
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Por lo tanto, dichos valores fueron codificados, asignando 0 a
los textos que no contenian odio y 1 en caso de que el texto
representara odio, lo que permitié la correcta clasificacion
binaria de los datos.

Se eliminaron elementos como, hashtags, enlaces, espacios
en blanco y emoticones, ademds, los textos se convierten a
minuscula para mantener un formato uniforme. Finalmente, se
lematiza los textos utilizando SpaCy [30] con su librerfa
es_core_news_sm, optimizado para el idioma espafiol, con el
fin de agrupar variantes morfolégicas de una palabra bajo una
unica forma, para mejorar el andlisis del texto, ejemplo
corriendo — correr. La Fig. 3 refleja los resultados del
preprocesamiento.

id comment label texto_limpio
0 27341  Me encanta el videooo porciento aidii he subid. 0 yo encantar el videooo porciento aidii haber s..
1 21310  Ropa cara?veo dulceida shop, Zara.. y de todas 0  ropa cara?veo dulceida shop , zar .. y de todo.
2 23809 Y la perra seguia y seguia.jpg :-v 1 y el perra seguia y seguia.jpg : v
3 14532 Malditas drogas 0 maldita droga
4 51651 perdona el spam, es la primera vez que trato 0 perdonar el spam, ser el primero vez que trat.
95 58740 Me alegra dalas . Soy nuevo seguidor y me aleg... 0 yo alegrar dalas . ser nuevo seguidor y yo ale.
96 6796 En resumen Dalas le callo la puta boca. 0 en resumen dala él callar el puta boco
97 53415 Genial!! Que te lleven a Alcaser, a ver las Ca 0 genial ! ! que tu llevar a alcaser , a ver el
98 49449  Hola dalas quiero que sepais que tienes mi tot 0 holar da €l querer que sepais que tener mi tot
99 45149 Por que crees que hablan mal de ti 1 haces muc... 0 por que crees que hablar mal de ta 1 hacer muc.

100 rows x 4 columns
Fig. 3 Dataset de entrenamiento texto limpio y lematizado

C. Extraccion de caracteristicas

1) Fraseologicas

Con el fin de identificar patrones lingiiisticos
caracteristicos del discurso de odio, se realizé un analisis
exhaustivo de las caracteristicas fraseoldgicas de los textos
pertenecientes al conjunto de datos. Durante este andlisis, se
extrajeron diversas métricas claves que permitieron una
evaluacion detallada del contenido textual, como la longitud
promedio de las palabras, la diversidad 1éxica y la variacién en
la estructura de las oraciones, En la Tabla 2 se aprecian las
caracteristicas fraseoldgicas extraidas.

TABLA 2
CARACTERISTICAS FRASEOLOGICAS

Mean Word Length

Lexical Diversity

Longitud media de palabras

Diversidad 1éxica

Desviacion estdndar de la longitud

Standar Deviation Sentence Length .
de las oraciones

Mean Paragraph Length Longitud media de los parrafos

Mean Sentence Length Longitud media de las oraciones

Document Lenght Longitud total del documento

Numero de palabras por texto
analizado

Numero de oraciones por texto
analizado

Diferencia promedio entre las
longitudes de las oraciones

Words per text

Sentence per text

Mean Difference Sentence Length

Estas métricas se representaron numéricamente,
proporcionando informacién sobre los aspectos lingiiisticos
predominantes en los textos. Los valores obtenidos a partir de
estas métricas ayudaron a detectar patrones recurrentes y
distintivos que son tipicos del discurso de odio, como el uso de
un vocabulario limitado pero cargado de connotaciones
agresivas, o la repeticion de ciertas estructuras sintdcticas con
el fin de intensificar el impacto del mensaje. En la Fig. 4 se
observa una muestra de las caracteristicas fraseoldgicas
extraidas.

id MeanHordien LexicalDiversi en n grap! DocumentLen

52564 3000000 64.285714 150 00 150 57 14
32084 4304348 91304348 125 75 250 124 2
58447 3812500 68.750000 165 65 330 154 2
10341 3210526 84210526 190 00 190 7 19

53087 4114286 65.714286 1240 00 1240 574 105

16705 57470 4571429 100.000000 70 00 70 38 7
16706 35 3375000 87.500000 170 00 170 7n 16
16707 18564 3800000 100.000000 50 00 50 23 5
16708 46485 4217391 66.666667 750 00 750 an 6

16709 47965  6.000000 100.000000 10 00 10 6 1
16710 rows x 10 columns

Fig. 4 Caracteristicas fraseoldgicas extraidas

2) N-gramas para TF-IDF

Para la generacién de los valores TF-IDF, se emple6 un
enfoque que considera tanto palabras individuales como
diferentes combinaciones de palabras para la tarea en cuestion.
Para ello, se codificé un tokenizador que segmento el texto en
unigramas, bigramas y trigramas, permitiendo identificar
relaciones significativas entre las palabras. En la Tabla 3 se
puede apreciar las formas en que los n-gramas agrupan el texto
de la oracién “esto es un articulo”.

TABLA 3
EJEMPLO DE SEPARACION DE N-GRAMAS

n-grama Ejemplo

Texto ejemplo “esto es un articulo”

unigrama “esto”, “es”, “un”, “articulo”
bigrama “esto es”, “es un”, “un articulo”
trigrama “esto es un”, “es un articulo”

El proceso de tokenizacién y segmentacién permitié
preparar el texto para su posterior vectorizacion, asegurando
que las combinaciones de palabras fueran representativas del
contexto en el que aparecian. Este enfoque facilité no solo la
identificacion de patrones Iéxicos en el texto, sino también la
reduccion de ruido en los datos, descartando combinaciones
irrelevantes o redundantes.

Posteriormente, se calculan los valores de TF-IDF
haciendo uso de tfidfVectorizer de Scikit-Learn [31], para cada
una de las caracteristicas extraidas, evaluando la importancia de
las palabras y combinaciones dentro del conjunto de datos e
identificando las caracteristicas mds relevantes para el andlisis.

Para efectos de experimentacion y evaluacién de mejores
resultados, se extrajeron valores de TF-IDF de 500, 1000, 1500
y 2000 caracteristicas, con el propdsito de determinar con qué
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valor se obtienen los mejores resultados. En la Fig. 5 se
observan las caracteristicas TF-IDF de los textos.

! = &G D . 5 = 3 dgs
0.000000 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 0.0 00 0.0 0.0 00 00 00 00 0.0 00 00 00 00

6l tener é1té Elver ély élyo élél dnico v @

0000000 0000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
0000000 0000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
0000000 0000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00

0000000 0000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00

13601 0.000000 0000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
13602 0103588 0241941 0.0 0.0 00 0342113 0.055891 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
13603 0.000000 0000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
13604 0.000000 0000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
13605 0.000000 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.000000 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00
13606 fows x 500 columns

Fig. 5 Total de caracteristicas TF-IDF extraidas: 500

D. Modelos de clasificacion utilizados
Con el propésito de este estudio, se utilizaron distintos
modelos de clasificacion, listados en la Tabla 4.

TABLA 4
MODELOS UTILIZADOS

Modelos de clasificacién
Random Forest (RF)
K-Nearest Neighbors (KNN)
Logistic Regression (LR)
LinearSVC (LSCV)
Decision Tree (DT)
Multinomial Naive Bayes (MNB)
Multi-Layer Perceptron (MLP)
eXtreme Gradient Boost (XGB)
Voting Classifier (VC)
Stacking Classifier (SC)

Cada modelo seleccionado se entrend con los datos de
entrenamiento y se ajustaron sus pardmetros a valores
predefinidos recomendados para andlisis de texto. Dichos
modelos se utilizaron por su buen rendimiento demostrado en
tareas similares de clasificacidn de textos [32].

Voting Classifier y Stacking Classifier fueron las técnicas
de ensamblado de modelos utilizadas para repotenciar
unificando las caracteristicas de los modelos de clasificacién
descritos.

E. Entrenamiento

Para llevar a cabo un correcto entrenamiento de los
modelos, fue necesario balancear el conjunto de datos,
implementando técnicas como Over Sampling y SMOTE,
siendo esta tltima la que mostré mejores resultados al lograr un
mejor balance de las clases y, por ende, un desempefio superior
del modelo. Tras el balanceo de los datos, se procedié con el
escalado de las caracteristicas utilizando Min-Max scaler, lo
cual permiti6 ajustar las caracteristicas numéricas a una escala
uniforme en el rango [0,1], garantizando que todas las variables
contribuyeran de manera equitativa al modelo, evitando asf el
dominio de caracteristicas con valores mayores, optimizando
asf la eficacia de los modelos de clasificacion.

Como se menciond anteriormente, se realizaron pruebas
con diferentes dimensiones de caracteristicas TF-IDF de 500,
1000, 1500 y 2000, determinando que al emplear 2000
caracteristicas se obtuvo un desempefio superior en términos de
precision y consistencia, finalmente, se procedio a guardar los
modelos.

F. Prediccion y evaluacion

La prediccién se realizé sobre el conjunto de datos de
pruebas, del cual también se extrajeron las caracteristicas
fraseoldgicas y n-gramas de TF-IDF. Es de notar, este proceso
se hizo con todos los modelos de clasificacién y ensamblado
mencionados, obteniendo el reporte de prediccién de todos
ellos. Sobre dichas predicciones, se generdé la matriz de
confusién correspondiente al modelo con mejor rendimiento.
Es importante anotar que antes de esta fase, se realizé una
evaluacion previa con el dataset de validacion para verificar el
rendimiento de los modelos antes de proceder con el dataset de
prueba.

G. Comparacion con modelos preentrenados

Como parte del andlisis, se llev6 a cabo una comparacién
entre el desempefio del modelo propuesto y el de otros modelos
preentrenados reconocidos, como Pysentimiento [33] y Piuba
[34]. Esta comparacién fue crucial para evaluar el desempefio
relativo de los modelos entrenados en comparaciéon con
modelos establecidos en la literatura, proporcionando una
referencia sobre como se comportan los modelos en un contexto
similar.

Pysentimiento es una herramienta disefiada para facilitar el
andlisis de sentimientos y opiniones en investigaciones
relacionadas con redes sociales. Basado en la biblioteca
HuggingFace, proporciona una API sencilla que permite a los
investigadores utilizar modelos de ultima generacién para el
analisis de sentimientos y otras tareas de PLN. Actualmente,
admite los idiomas espaiiol, inglés, italiano y portugués, lo que
lo posiciona como una opcién versitil para estudios
multilingiies.

hate_speech_analyzer = create_analyzer(task="hate_speech”, lang="es")

Fig. 6 Instancia del modelo Pysentimiento

Piuba es un modelo diseflado especificamente para la
deteccién de comentarios de incitacion al odio en articulos
periodisticos. Basado en BERT, un modelo preentrenado en
espafiol ampliamente reconocido en el campo del PLN, Piuba
aborda el desafio de la clasificacién multietiqueta, asignando a
cada entrada una etiqueta correspondiente a los distintos grupos
considerados en el andlisis. Piuba se implementa de la siguiente
manera:

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("piuba-bigdata/beto-contextualized-hate-speech”)
model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained("piuba-bigdata/beto-contextualized-hate-speech")

Fig. 7 Instancia del modelo Piuba

III. RESULTADOS
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La propuesta para detectar la presencia de discursos de odio
en textos mediante el uso de modelos de clasificaciéon con
caracteristicas fraseoldgicas y frecuencias de n-gramas de TF-
IDF present6 los siguientes resultados:

Se experiment6 con diversas cantidades de TF-IDF para
evaluar si a mayor o menor cantidad de estas caracteristicas se
obtienen mejores resultados, como se muestra en Tabla 4.

TABLA 4
PREDICCION MACRO F1 SEGUN CANTIDAD TF-IDF
Modelo 500 1000 1500 2000
RF 0.662071 | 0.667812 | 0.676742 | 0.675693
KNN 0.296207 | 0.363717 | 0.293970 | 0.709679
LR 0.666711 | 0.694104 | 0.705002 | 0.304688
LSCV 0.661798 | 0.688969 | 0.695663 | 0.698878
DT 0.642957 | 0.661993 | 0.662910 | 0.669197
MNB 0.650977 | 0.679982 | 0.683344 | 0.687830
MLP 0.647058 | 0.680712 | 0.684080 | 0.702106
XGB 0.682697 | 0.707497 | 0.720872 | 0.721816
vC 0.706557 | 0.726313 | 0.733924 | 0.742261
SC 0.599074 | 0.616679 | 0.609363 | 0.617670

Se observé que al utilizar 2000 caracteristicas TF-IDF, se
obtuvieron mejores resultados, por lo que nuestras predicciones
finales se haran en base a esta cantidad. La Tabla 5 muestra los
resultados obtenidos para la prediccion final.

TABLA 5

METRICAS DE EVALUACION DE LA PREDICCION CON 2000 TF-IDF

Modelo Accuracy | Precision Recall Macro F1
RF 0.842569 | 0.759954 | 0.646957 | 0.675693
KNN 0.305233 | 0.533679 | 0.529636 | 0.709679
LR 0.799500 | 0.693037 | 0.741524 | 0.304688
LSCV 0.797663 | 0.685166 | 0.721547 | 0.698878
DT 0.776055 | 0.657344 | 0.690609 | 0.669197
MNB 0.767603 | 0.672705 | 0.741194 | 0.687830
MLP 0.848743 | 0.767611 | 0.673222 | 0.702106
XGB 0.852933 | 0.770560 | 0.695551 | 0.721816
VC 0.846024 | 0.747355 | 0.737587 | 0.742261
SC 0.841394 | 0.823492 | 0.596177 | 0.617670

Se aprecia que el modelo ensamblado Voting Classifier,
fue el que obtuvo mejores resultados con un macro F1 de
0.742261. Fig. 8 muestra la matriz de confusién
correspondiente al mejor modelo Voting Classifier, donde se
visualiza la distribucidn de aciertos y errores en las predicciones
realizadas.

Confusion Matrix for VotingClassifier

True Labels

- 1112 1439

0 1
Predicted Labels
Fig. 8 Matriz de confusion de la prediccion

El modelo registré 983 falsos positivos y 1,112 falsos
negativos, mientras que alcanzé 10,072 verdaderos negativos y
1,439 verdaderos positivos. Estos valores reflejan un buen
desempeiio en la identificacion de textos que no representan
odio, aunque evidencia dificultades al clasificar correctamente
los textos de odio.

A continuacidn, con el fin de comparar el desempefio del
modelo Voting Classifier, se presentan las predicciones
generadas por modelos reconocidos en la deteccion de discurso
de odio, como Pysentimiento y Piuba, Tabla 6.

TABLA 6
METRICAS DE EVALUACION DE LOS MODELOS

Modelo

Nuestros resultados

macro F1
0.742261
0.685661
0.629883

Pysentimiento

Piuba

Se aprecia que Voting Classifier, como mejor modelo de la
presente investigacion, obtuvo mejores resultados que los
modelos entrenados Piuba y Pysentimiento para la tarea de
deteccién de odio en textos.

IV. Discusién

El andlisis de los resultados obtenidos muestra que el
desempefio de los modelos de clasificacion mejora
significativamente al incrementar la cantidad de caracteristicas
TF-IDF. Al utilizar 2000 caracteristicas, el modelo Voting
Classifier alcanzé un accuracy del 84%, reflejando un buen
rendimiento general en la clasificacién de textos entre odio y no
odio. Este valor elevado de accuracy demuestra la capacidad del
modelo para clasificar correctamente una proporcién
considerable de los textos, principalmente debido al predominio
de la clase mayoritaria en el conjunto de datos. Sin embargo, el
macro F1 del modelo, con un valor de 0.742, que es mas bajo
en comparaciéon con el accuracy. Esto evidencia que el
desempeiio del modelo no es uniforme entre las clases, ya que
el macro F1 toma en cuenta el balance entre precision y recall
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de ambas clases, penalizando el rendimiento en la clase
minoritaria.

La interpretacién de la matriz de confusiéon del mejor
modelo, el ensamblado Voting Classifier, revela que, aunque
logré identificar correctamente 1,439 casos como verdaderos
positivos entre los 2,551 textos etiquetados como odio, también
clasificé erréneamente 1,112 casos como falsos negativos. Por
otro lado, para la clase de no odio, el modelo demostré una alta
precision, identificando correctamente 10,072 casos como
verdaderos negativos frente a 983 falsos positivos. Este andlisis
sugiere que, a pesar del buen rendimiento global, existe una
oportunidad de mejorar la identificacién de textos de odio,
especialmente reduciendo la proporcién de falsos negativos y
positivos.

Aunque el modelo mostré un buen rendimiento general,
alin existe margen para mejorar la precision en la identificacién
de textos de odio, especialmente en la reduccién de los falsos
positivos y negativos.

Voting Classifier alcanz6 un macro F1 de 0.742, superando
a Pysentimiento (0.686) y Piuba (0.630), demostrando un mejor
equilibrio entre precision y sensibilidad. Su desempefio
superior se atribuye a la integracion de -caracteristicas
fraseoldgicas y n-gramas de TF-IDF, resaltando la importancia
de enfoques personalizados sobre modelos preentrenados en
contextos especificos como la deteccién de discursos de odio.

Estos resultados refuerzan la importancia de combinar
técnicas de clasificacion avanzadas con una seleccion adecuada
de caracteristicas. En particular, la incorporacién de
caracteristicas fraseoldgicas y n-gramas de TF-IDF demostrd
ser fundamental para mejorar la capacidad de los modelos en la
deteccién de discursos de odio en textos.

V. CONCLUSIONES

La propuesta basada en la combinacién de caracteristicas
fraseoldgicas y n-gramas de TF-IDF, implementada en modelos
de clasificacién, destac por su efectividad en la deteccion de
discursos de odio. En particular, el modelo ensamblado Voting
Classifier alcanz6 un macro F1 de 0.742, superando
significativamente a los modelos preentrenados como
Pysentimiento (0.686) y Piuba (0.630). Estos resultados
evidencian la capacidad del enfoque para equilibrar precision y
sensibilidad en las clases de odio y no odio, posiciondndolo
como una alternativa sdlida frente a modelos generales.
El andlisis mostr6 que el incremento a 2000 de las
caracteristicas TF-IDF fue determinante para mejorar el
desempeiio de los modelos, siendo el Voting Classifier el mas
destacado en esta configuracion. Asimismo, la integracion de
caracteristicas fraseoldgicas permitié un mejor reconocimiento
de patrones lingiiisticos complejos y una mayor
contextualizacién en la deteccién de expresiones explicitas e
implicitas de odio.

Como trabajo futuro, seria valioso explorar la integracién
de técnicas basadas en aprendizaje profundo, como redes
neuronales preentrenadas especificas para el idioma y el

dominio, combinadas con las caracteristicas fraseoldgicas
propuestas.

En conclusién, este enfoque combina de manera efectiva
técnicas avanzadas de seleccidn de caracteristicas y métodos de
ensamblado, logrando capturar tanto patrones especificos como
contextuales del lenguaje. Esto resalta su relevancia como
herramienta para el desarrollo de sistemas mas precisos en la
clasificacion de discursos de odio, especialmente en escenarios
complejos y de alta variabilidad lingiiistica.
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