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RESUMEN 
 

 
La presente investigación muestra la creación de un clasificador según su nivel de 

sexismo en las letras de canciones del género musical urbano. Este sistema predice de 

acuerdo con tres categorías siendo estas “A” apto para todo público, “B” bajo 

supervisión de adultos y “C” contenido para adultos. Para crear este clasificador se usó 

diferentes modelos de aprendizaje automático, siendo estas, Naïve Bayes, vecinos más 

cercanos, árbol de decisión, máquina de vectores de soporte y regresión logística. Para 

el entrenamiento de los modelos se creó un dataset de 479 datos, con una estratificación 

del 75% de los datos para entrenamiento y el 25% para prueba. El conjunto de datos 

incluye expresiones sexistas y no sexistas, así mismo se encuentran diferentes letras de 

canciones que son considerados sexistas y letras de canciones para todo público. Se 

entrenó cada modelo con este set de datos, obteniendo así un grado de precisión del 

80% en el modelo regresión logística. Asimismo, el clasificador fue integrado con una 

interfaz gráfica facilitando el uso de este para cualquier usuario y un programa que 

pasa un video a texto realizado en Python.  

 

 

 

 

Palabras claves: Inteligencia artificial, aprendizaje automático, sexismo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 
 

 
The present investigation shows the creation of a classifier according to its level of 

sexism in the lyrics of songs of the urban musical genre. This system predicts according 

to three categories, these being "A" suitable for all audiences, "B" under adult 

supervision and "C" adult content. Different machine learning models were used to 

create this classifier, these being Naïve Bayes, nearest neighbors, decision tree, support 

vector machine and logistic regression. For the training of the models, a dataset of 479 

data was created, with a stratification of 75% of the data for training and 25% for 

testing. The data set includes sexist and non-sexist expressions, as well as different 

song lyrics that are considered sexist and song lyrics for all audiences. Each model was 

trained with this data set, thus obtaining a degree of accuracy of 80% in the logistic 

regression model. Likewise, the classifier was integrated with a graphical interface 

facilitating its use for any user and a program that converts a video to text made in 

Python. 

 

 

 

Palabras claves: Artificial intelligence, machine learning, sexism.
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INTRODUCCIÓN 
 

Presentación del problema 
 

La minería de textos es una aplicación del procesamiento del lenguaje natural y del 

aprendizaje automático que permite la extracción de información relevante de 

documentos heterogéneos en formato de textos obtenido principalmente de comentarios 

de redes sociales, contenidos de páginas web, mensajes de correo electrónico, entre otros 

[1]. 

En el dominio del análisis de sentimientos, la minería de textos se ha aplicado en 

varias redes sociales para realizar el análisis de opiniones de los usuarios ante ciertas 

publicaciones. Un estudio social realizado en septiembre de 2014 presentó cómo algunas 

personas en Sri Lanka usaron Facebook para difundir el racismo hacia los demás. Para su 

detección se emplearon técnicas de minería de texto para detectar de forma automática el 

discurso de animosidad en cingalés [2].  

Otro caso particular del uso de minería de texto fue  aplicada en Twitter con el fin de 

extraer la subjetividad de las opiniones de las personas sobre noticias singulares en dicha 

red social [3]. Específicamente se determinó el sentimiento de las publicaciones de los 

tweets sobre noticias particulares; esto es, positivo, negativo o neutro. Siguiendo esta 

misma línea, un caso particular a nivel político fue el de las elecciones presidenciales 

austriacas de 2016, donde se extrajeron y analizaron 343645 mensajes de Twitter 

relacionados con las elecciones presidenciales [4]. En dicho estudio, se aplicó el análisis 

de sentimientos y se determinó que el ganador de la elección (Alexander Van der Bellen) 

envió tweets con contenido neutral; mientras que su oponente (Norbert Hofer) prefirió 

publicar mensajes con contenidos positivos y negativos. 

Estas son algunas de las muchas aplicaciones que se le ha dado a la minería de textos 

en el contexto de las redes sociales. Algunas de las propuestas están dirigidas a la 

clasificación y categorización de textos a fin de extraer información y poder determinar 

no solo el significado de las opiniones; sino también, extraer las connotaciones positivas 

o negativas de publicaciones y opiniones en redes sociales como Facebook o Twitter, 

principalmente. Para ello, el uso de clasificadores automáticos es de gran importancia [5] 

ya que a partir de modelos de aprendizaje previamente entrenados es posible minar 
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opiniones en redes sociales para detectar fenómenos como: sentimientos, racismo, 

feminismo, homofobia, sexismo, micromachismos, entre otros. Todos ellos, fenómenos 

sociales que actualmente existen en redes sociales. 

 

Planteamiento del problema 
 

Con el crecimiento de las tecnologías también ha aumentado el número de que pueden 

ingresar a ella, tanto niños como adolescentes, los cuales no deben tener acceso a ciertos 

tipos de contenidos que son inapropiados. Los padres sienten preocupación de que sus 

hijos vean y escuchen cosas que no son adecuadas para su edad. Una de las actividades 

que más realizan los jóvenes y niños de hoy en día son escuchar canciones enmarcadas 

en el género urbano (reguetón). Es la música que más se escucha en la actualidad. 

Las nuevas formas de crear este género han llamado mucho la atención en sus 

contenidos, porque en sus letras incorporan terminologías o corpus sexistas que ofenden 

a las mujeres o ciertas comunidades como es el caso de la comunidad intersexual 

(LGBTI), pudiendo llegar a ser desagradables para la sociedad en general, y 

especialmente para los niños.  

Por citar un ejemplo de estos cantantes se tiene a Maluma que se hizo controversial 

por la música 4 Babys disponible en el canal de YouTube1. Ésta es una canción que 

prácticamente denigra a la mujer y que contiene bastantes términos indecorosos que 

cualquier padre en su sano juicio no permitiría que sus hijos lo escuchen. Otro cantante 

que se ha hecho conocer por las letras de sus canciones, pero no precisamente por ser 

educativas, es Bab Bunny. En la mayoría de sus éxitos como Soy Peor, Te Boté, que se 

encuentra en su canal de YouTube2 hablan de sexo, drogas, dinero, mujeres y fiestas. 

Estas canciones son actualmente un gran problema para las familias que desean inculcar 

valores de respeto hacia sus hijos, valores morales como el respeto, igualdad y equidad 

que permiten que las futuras generaciones lleguen a ser grandes personas y que aporten 

positivamente en la sociedad.  

Se pueden utilizar diferentes técnicas de Inteligencia Artificial como lo es el 

aprendizaje profundo y minería de textos, para que de manera integrada ayuden a detectar 

 
1 https://www.youtube.com/watch?v=OXq-JP8w5H4 
2 https://www.youtube.com/c/BadBunnyPR/videos 
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contenidos específicos (i.e., sentimientos, sexismo, homofobia) no solo en audios si no 

también en imágenes, videos y un sinnúmero de plataformas que están expuestas a 

mostrarlo al público. Lo que se propone con esta investigación es analizar y determinar 

cuáles métodos de aprendizaje son los que tienen mayor grado de precisión para la 

detección de contenido sexista en letras de canciones digitales usando minería de texto. 

Así, esta investigación responde una interrogante en especial, esto es, ¿es posible aplicar 

la minería de textos para la detección automática de sexismo? Además, la investigación, 

ha buscado determinar ¿cuáles han sido los algoritmos de aprendizaje automático que 

mejor precisión (accuracy) han demostrado tener para el análisis de sentimientos en redes 

sociales? y ¿cuál de los algoritmos de aprendizaje automático se adapta a los sistemas de 

detección automática de contenido sexista? 

 

Justificación  
 

La detección de expresiones indecorosas de manera automática es importante puesto que 

permite analizar el sentir del público con respecto a lo que observa y escucha. En el 

ámbito de reproductores de audio digital, la detección automática de frases sexistas podría 

ser útil para realizar un filtro de las canciones y así poder determinar si es adecuado o no 

para el público. El hecho de que los niños y jóvenes aprenden de lo que ven y escuchan, 

implica que no debe ser permisible que ellos tengan acceso a contenidos no acordes a su 

edad. 

Entonces, lo que se busca en esta investigación es experimentar con diferentes 

clasificadores automáticos como: Naïve Bayes [6], máquina de vectores de soporte [7], 

árbol de decisión [8], K-vecinos más cercanos [9], entre otros, a fin de analizar las letras 

de canciones e identificar contenido sexista. De esta manera, clasificadores especializados 

han podido ser integrados en sistemas de monitoreo o control de contenidos para niños y 

adolescentes, de manera que recomiende contenido musical que no atente contra la moral 

y los buenos valores. Así, el sistema puede ser empleado por padres de familia como 

mecanismo para evitar que sus hijos consuman audio digital con contenido vulgar y 

sexista. 

Por otro lado, el desarrollo de un sistema integrado de detección de contenido sexista 

como el propuesto, aporta en mejorar la equidad de género, puesto que se analiza 

contenido que generalmente se enfoca en ver a la mujer como un objeto sexual, el 
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desarrollo del mismo crearía conciencia a la sociedad haciendo que tanto hombres como 

mujeres sean respetados de la misma manera.   

 

Objetivos 

 

Objetivo general 

Desarrollar un sistema que analice el nivel de sexismo en la letra de canciones del género 

reguetón mediante el uso de técnicas de aprendizaje automático para determinar si una 

canción es apta o no para determinado público (niños y adolescentes). 

 

Objetivos específicos 

a) Definir el corpus que describen acciones sexistas adaptado al vocablo ecuatoriano 

e implementarlo en una herramienta de procesamiento del lenguaje natural.  

b) Crear un mecanismo para transformar contenido de audio digital a formato texto.  

c) Programar un sistema inteligente que integre un modelo de detección automática 

de contenido sexista aplicando técnicas de minería de textos y aprendizaje 

automático.  

d) Evaluar el sistema propuesto en términos de exactitud empleando canciones del 

género urbano en español disponibles en plataformas digitales de Internet. 
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CAPÍTULO 1: MARCO TEÓRICO 
 

1.1 Bases teóricas-científicas 

 

En esta subsección se presentan las temáticas que se encuentran relacionadas con el tema 

de investigación permitiendo conocer y comprender de forma técnica, las bases teóricas 

científicas en relación con los sistemas de minería de textos aplicados en el análisis de 

sentimientos. 

 

1.1.1    Sexismo 

 

El diccionario de Oxford define el sexismo como discriminación o estereotipos contra 

mujeres, sobre la base del sexo. Así mismo la Real Academia Española de la lengua lo 

define como discriminación de personas por motivos de sexo [49].  En la sociedad la 

discriminación y la desigualdad sigue arraigada y cada vez se incrementa más en los 

medios tecnológicos [50]. En la actualidad el Internet en cierta manera naturaliza las 

diferencias de género y las actitudes sexistas.  

Por otro lado, la misoginia y el sexismo se encuentran frecuentemente relacionados, 

aunque los dos términos poseen matices diferentes. En la actualidad, la definición de 

misoginia está en discusión. Sin embargo, la definición de misoginia más acertada implica 

la expresión de hostilidad y odio hacia las mujeres [51]. Por el contrario, el sexismo se 

entiende por cualquier forma de opresión o prejuicio contra la mujer. Es decir, el sexismo 

incluye misoginia, pero no es limitada por ella.   

Para comprender mejor el significado a continuación se muestran algunos ejemplos 

de frases que tienen sexismo.  

▪ “Eres muy sensible para ser un hombre” 

▪ “Tiene sexo con todos, es una zorra” 

▪ “Se viste como lesbiana” 

▪ “¿Qué te pasa?, ¿eres gay?” 

▪ “Sí, la ascendieron. Es que debe acostarse con alguien”. 
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1.1.2 Minería de textos 

 

La minería de texto es un conjunto de "estrategias de recuperación de información no 

tradicional" [10]. El objetivo de estas estrategias es reducir el esfuerzo requerido de los 

usuarios para obtener información útil de grandes fuentes de datos de texto 

computarizados. Por un lado, las estrategias tradicionales de recuperación de información 

recuperan simultáneamente mucha información del texto. Por otro lado, las estrategias no 

tradicionales representan un sistema útil que debe ir más allá de la simple recuperación 

de información [10]. 

Las etapas del proceso de minería de textos incluyen la recopilación de datos para 

luego extraer las diferentes características que se utilizarán. Por lo cual, la minería de 

texto se la puede definir como un proceso de conocimiento exhaustivo en el que los 

usuarios interactúan con los documentos coleccionados por medio de herramientas de 

análisis del lenguaje natural. En esta línea, la minería de textos tiene el fin de extraer 

información importante de fuentes de datos a través de una exploración e identificación 

de patrones [11]. 

 

1.1.2.1  Etapas del minado  

 

En términos generales,  el proceso de minería de datos sigue un flujo constituido por una 

serie de fases [12], [13] . A continuación, se describe brevemente cada una de estas fases 

las cuales se deben seguir de manera secuencial como se observa en la Figura 1. 

 

 

Figura 1 Arquitectura de minería de textos 
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▪ Preprocesamiento. El preprocesamiento tiene la función de reducir ruido lo cual 

facilita el proceso de clasificación de textos [14]. Se puede aplicar diferentes tipos 

de preprocesamiento, como eliminación de menciones, manejo de negaciones, si 

el texto contiene URL eliminarlos y eliminación de palabras vacías [15]. Entre 

estas una de las que más se usan para realizar preprocesamiento es la eliminación 

de palabras vacías (Stop Word Removal) [16], misma que consiste en eliminar las 

palabras oclusivas es decir que no tienen ningún impacto en los resultados, esto 

incluye eliminar preposiciones, artículos como “a”, “una” y “la”. Las palabras 

vacías no contienen ni afectan los sentimientos por lo que eliminarlas refina y 

ayuda en gran medida el proceso de minería de textos [17].  

 

▪ Selección de características. Las técnicas más destacadas para la selección de 

características son frecuencia de término (TF), característica (FP), y frecuencia de 

término-frecuencia de término inverso (TF-IDF) [18]. TF es la cantidad de veces 

que el documento presenta una característica, FP comprueba si una característica 

aparece o no en el documento y el TF-IDF se utiliza para medir la importancia de 

una palabra en el documento, aumentando el valor de la palabra 

proporcionalmente a la cantidad de veces que aparezca la palabra [16]. 

 

▪ Minería de textos. Una vez completada la selección de características, el 

siguiente paso es hacer el modelo de entrenamiento para la minería de textos. Esto, 

para diferentes tipos de requisitos de aplicación, se utilizan diferentes tipos de 

modelos, modelos tradicionales de aprendizaje automático supervisado y no 

supervisados como: vecinos más cercanos, máquina de soporte de vectores, Naïve 

Bayes, árbol de decesiones y k-media,  entre otros  [19]. 

 

▪ Evaluación de resultados. Esta es una fase importante para que el modelo 

entrenado tenga una mejor capacidad de generalización del corpus. Los índices de 

evaluación del modelo incluyen la tasa de error, precisión, tasa  de recuperación, 

entre otros [19]. La fórmula de cálculo más importante de la tasa de precisión es 

la descrita en la ecuación (1).  

 

𝑃(𝑇) = 𝑇𝑃|(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)                                                      (1) 
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La tasa de precisión es para los resultados de predicción e indica cuántas de las 

muestras que se usaron en la fase de entrenamiento son muestras reales. En la 

ecuación anterior TP y FP representan el número de muestras correctas e 

incorrectas y P(T) es la tasa de precisión del modelo. 

 

1.1.3   Minería de textos aplicada en el análisis de sentimientos 

 

El análisis de sentimientos o minería de opiniones es un proceso de comprensión, 

extracción y procesamiento de datos textuales automáticamente para obtener información 

sobre los sentimientos contenidos en una oración de opinión. El análisis de sentimientos 

se realiza para identificar tendencias de opiniones sobre un problema u objeto particular; 

esto es, determinar opiniones negativas o positivas [20].  

Hay varios enfoques para realizar el análisis de sentimientos, entre estas el enfoque 

basado en aprendizaje automático el cual utiliza varios algoritmos de supervisados para 

clasificar los datos. Por otro lado, el enfoque basado en léxico que utiliza un diccionario 

que contiene palabras positivas y negativas para determinar la polaridad del sentimiento 

y como última técnica se encuentra el enfoque híbrido el cual utiliza la combinación de 

los dos enfoques [21], como se observa en la Figura 2. 

 

 

Figura 2 Técnicas de análisis de sentimientos. 

 

▪ Enfoque basado en aprendizaje automático. El aprendizaje automático para 

el análisis de sentimientos comienza con la recopilación de datos, para 

posteriormente manejarse por diversas técnicas de procesamiento del lenguaje 

natural y finalmente se utiliza el aprendizaje automático para realizar pruebas 

con los nuevos datos, en la siguiente sección se explica con más detalle este 

enfoque.  
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▪ Enfoque basado en léxico. Esta técnica tiene como objetivo encontrar el 

léxico de opinión para calcular el sentimiento para un texto dado. Es decir, 

cuenta el número de palabras positivas y negativas del texto, lo que quiere 

decir que, si el texto consta de más palabras positivas, se le da una puntuación 

positiva, en caso contrario se le asigna una puntuación negativa. Por otro lado, 

si el resultado consta del mismo número de palabras positivas y negativas se 

le da una puntuación de neutral.  

 

▪ Enfoque híbrido. Para mejorar el rendimiento de la clasificación de 

sentimientos, pocas técnicas de estudio proponen la combinación de las 

técnicas de aprendizaje automático y basado en léxico [21]. La combinación 

de estas técnicas ha demostrado que mejora la precisión [22]. El enfoque 

basado en el léxico tiene un alto rendimiento en precisión y uso de memoria 

baja por lo que se mejora los resultados en comparación con las otras técnicas. 

 

1.1.3.1 Análisis de sentimientos usando aprendizaje automático  

 

El análisis de sentimientos se lleva a cabo utilizando una gran variedad de técnicas. No 

obstante, los principales métodos que se utilizan en la actualidad se basan principalmente 

en el aprendizaje automático. En la Figura 3 se muestra la arquitectura básica del análisis 

de sentimientos de aprendizaje automático. 

 

 

Figura 3 Arquitectura de análisis de sentimientos con aprendizaje automático. 
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El análisis de sentimientos aplicando aprendizaje automático empieza con la compilación 

de un conjunto de datos que contiene tweets etiquetados como se observa en la Figura 3, 

posteriormente los datos se manejan utilizando las herramientas del procesamiento del 

lenguaje natural que se han especificado anteriormente. Luego se extraen las 

características que son más importantes para el análisis de sentimientos y, finalmente, se 

entrena y se prueba el modelo clasificador con datos nuevos [21]. A continuación, se 

describen los pasos con más detalle: 

 

 

▪ Recopilación de datos. Se recopilan los tweets utilizando la API de Twitter 

es decir la recopilación de datos. La res social puede variar sin cambiar el 

proceso como tal. 

 

▪ Preprocesamiento. La parte del procesamiento de datos en un algoritmo de 

aprendizaje automático puede tener un impacto significativo en cuanto al 

rendimiento. Y para llevar a cabo el preprocesamiento se siguen los siguientes 

pasos. 

 

o Conversión de mayúsculas y minúsculas. Todas las palabras se 

convierten en minúsculas o mayúsculas para eliminar posibles diferencias 

entre “Análisis” y “análisis” para su posterior procesamiento. 

 

o Eliminación de palabras vacías. Eliminación de palabras vacías como 

“uno”, “el”, tiene entre otros, que no tienen ningún significado. 

 

o Eliminación de signos de puntuación. Como las comas, puntos, dos 

puntos, por lo que no tienen ningún significado para el análisis de 

sentimientos. 

 

o Derivación. La derivación por lo general se refiere al proceso que corta 

los extremos de las palabras para eliminar afijos derivacionales. 
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o Lematización. Se ocupa de la eliminación de terminaciones flexivas y 

para devolver la base o forma de diccionario de una palabra, que se conoce 

como lema. 

 

o Corrección ortográfica: Se realiza basándose en la selección automática 

de la palabra más probable. 

 

▪ Extracción de características. Luego de procesar los tweets, se extraen las 

características relevantes para el análisis de sentimientos. Entre estas 

características están: 

 

o Etiquetado del discurso. Las palabras se etiquetan con sus respectivas 

partes del texto para extraer adjetivos, sustantivos y verbos que logran 

aportar significado al sentimiento. 

 

o Palabras o frases. Palabras o frases que expresan opinión del texto. 

 

o Negación. Presencia de palabras como “no”, “Ninguno” pueden revertir el 

sentimiento de todo por ejemplo “no es bueno”. 

 

▪ Clasificador automático. Después de realizar los pasos anteriores, se elige un 

modelo clasificador de aprendizaje automático para el análisis de sentimientos. 

Los datos de entrenamiento se usan para entrenar al clasificador y su rendimiento 

se mide en base a sus datos de prueba. Y finalmente, se realiza el análisis de 

sentimientos con nuevos datos y realizar predicciones. 

 

1.1.4   Aprendizaje automático aplicado al análisis de sentimientos 

 

El aprendizaje automático es una de las técnicas de la Inteligencia Artificial, ampliamente 

usadas para hacer que una máquina aprenda a partir de grandes cantidades de datos 

masivos [16]. Para llevar a cabo las tareas de aprendizaje por parte de las máquinas se 

emplean generalmente algoritmos que permiten predecir datos a través de regresiones, 

clasificadores y algoritmos de agrupamiento que se resumen en algoritmos de aprendizaje 

supervisado, no supervisado y por refuerzo [23].  
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A continuación, se describe brevemente el alcance de los 3 principales tipos de 

aprendizaje: 

▪ Aprendizaje supervisado. Son los procedimientos más simples de ejecutar y 

comprender, constituyen el método que clasifica datos etiquetados en base a un 

patrón compartido. El propósito consiste en utilizar datos de entrenamiento, donde 

X representa las variables que anticipan una salida específica, Y, estas variables 

pueden ser numéricas en el contexto de la regresión o descriptivas en situaciones 

de clasificación.  

 

o Los algoritmos de clasificación se usan cuando el resultado que se busca 

es una etiqueta discreta. Es decir, se tiene una clasificación binaria, solo 

se elige entre dos etiquetas, así mismo para la clasificación de múltiples 

etiquetas.  

o Por otro lado, los algoritmos de regresión son adecuados para predecir 

valores continuos. Es decir, que las respuestas a las interrogantes se 

representan mediante cantidades flexibles en función de las entradas del 

modelo, y no solo limitarse a un conjunto de posibles etiquetas. Consiste 

en un modelo para aproximar la relación de dependencia entre una variable 

dependiente, las variables y un término independientes B.  

 

▪ Aprendizaje no supervisado. Los datos Los datos se estructuran de manera 

que su configuración pueda ser descrita; esto involucra la formación de 

agrupaciones de datos en clústeres o la búsqueda de diversas formas para 

analizar información compleja, con el fin de simplificarla y ordenarla. A 

diferencia del aprendizaje supervisado, no se dispone de conocimiento previo 

ni etiquetas de salida. Solo se cuenta con la variable X, sin la presencia de las 

variables X e Y. El propósito del aprendizaje no supervisado radica en 

distribuir los datos con el propósito de adquirir un mayor entendimiento sobre 

ellos. En términos generales, estos métodos pueden ser clasificados en 

algoritmos de agrupamiento y asociación. 

 

▪ Aprendizaje por refuerzo. En este caso son problemas no supervisados que 

reciben refuerzos o realimentaciones. Se sustituye la información supervisada (Y) 
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por información de tipo acción/reacción. Tiene por objetivo aprender a mapear 

situaciones de acciones para maximizar funciones de resultado. En estos 

problemas el modelo aprende por prueba y error en un ambiente dinámico e 

incierto. En cada interacción el agente recibe como un indicador de estado actual 

y selecciona una determinada acción que maximice una función de refuerzo o 

recompensa a largo plazo. 

 

1.1.5   Clasificadores automáticos 

 

Uno de los tipos de algoritmos usados en aprendizaje automático son los clasificadores. 

En este contexto, consiste en utilizar inteligencia artificial en un conjunto de elementos 

para ordenarlos por clases o categorías. A continuación, se describen algoritmos de los 

principales clasificadores más populares y usados en la actualidad para clasificar 

patrones. 

 

Naïve Bayes. Naïve Baye (NB) es un clasificador lineal, es un método de aprendizaje 

automático simple basado en estadísticas, las decisiones se toman en función de ausencia 

o presencia de determinadas características [24]. Así mismo es un clasificador 

probabilístico que aplica el Teorema de Bayes con presunción de independencia entre 

características. 

Suponiendo un conjunto de n documentos D = {d1, d2, … dn}, las cuales pertenecen 

a una de las m clases C= {c1, c2, …cm}. La probabilidad de clasificar un documento D 

en la clase C se calcula mediante la siguiente ecuación (2): 

 

𝑃(𝐶|𝐷) =  
𝑃(𝐶)𝑃(𝐷|𝐶)

𝑃(𝐷)
                     (2) 

 

Naı̈ve Bayes asume que una palabra o un término en un documento d, existe 

independientemente en el documento d con clase c. Por tanto, la ecuación (3) se convierte 

en: 

 

𝑃(𝑐|𝑑) 𝑎 𝑃(𝑐) 𝜋𝑘=1
𝑛𝑑 [𝑃(𝑤𝑘|𝑐)]𝑡𝑘                               (3) 

 



14 
 

Donde ⍺ representa proporcionalidad, nd representa el número de palabras únicas en 

el documento d y tk representa la frecuencia de la palabra wk. 

 

El clasificador Naïve Bayes combina el modelo de probabilidad derivado con una 

regla de decisión. Es decir, se selecciona el valor, que tiene la mayor probabilidad [17]. 

Este enfoque se conoce como el “Máximo a Posteriori”. Por otro lado, este modelo 

funciona bastante correcto en situaciones del mundo real como la clasificación de 

documentos y el filtrado de spam, siendo estos extremamente rápidos en comparación 

con métodos más sofisticados [25]. A continuación, con la ayuda de la Figura 4 se analiza 

los problemas lineales (A) y no lineales (B). 

 

 

Figura 4 Naive Bayes [26]. 

  

Las muestras aleatorias para dos clases diferentes se muestran en dos colores y las líneas 

de puntos indican los límites de clase que los clasificadores intentan aproximar calculando 

los límites de decisión. Un problema no lineal (B) sería un caso en el que los clasificadores 

lineales, como Bayes ingenuo, no serían adecuados ya que las clases no son linealmente 

separables. En tal escenario, deberían preferirse los clasificadores no lineales. 

 

Regresión Logística. El modelo de regresión logística es un clasificador que se centra en 

el problema de clasificación binaria así como manejar problemas de clasificación múltiple 

[13]. La regresión logística asigna cualquier valor de entrada al [0,1] y obtiene un valor 

predicho en regresión lineal. Entonces, mapear este valor a la función sigmoide y utilizar 
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la predicción valor como la variable del eje “x” y el eje “y” como probabilidad. La 

fórmula de regresión logística es la de la ecuación (4).  

𝑔(𝑧) =  
1

1+𝑒−𝑧                           (4) 

Y la función de predicción es la descrita en la ecuación (5): 

ℎ𝜃(𝑥) = 𝑔(𝜃𝑇𝑥) =  
1

1+𝑒−𝜃𝑇𝑋
         (5) 

 

El valor de 𝜃 representa la probabilidad de que ℎ𝜃(𝑥) es 1. Por lo tanto, la 

probabilidad de que el resultado de clasificación de entrada x es de categoría 1 y categoría 

0 es la descrita en la ecuación (6) y (7):  

𝑃(𝑌 = 1|𝑥; 𝜃) = ℎ 𝜃(𝑥)                       (6) 

𝑃(𝑌 = 0|𝑥; 𝜃) = 1 −  ℎ 𝜃(𝑥)                  (7) 

Por medio de los resultados se puede dar a los diferentes puntos un cierto peso para medir 

la importancia que tiene en la clasificación. Mientras se entrena el modelo, algunas 

características pueden ser menos relevantes que otras, lo que lleva al ajuste de peso para 

obtener mejores resultados [27]. En la Figura 5 se muestra la función sigmoidea de una 

variable x:  
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Figura 5 Regresión logística [28]. 

 

La función sigmoidea tiene valores muy cercanos a 0 y 1 en la mayor parte de su 

dominio, es decir esto lo hace apto para aplicarlo en métodos de clasificación. 

Máquina de vectores de soporte (SVM). La máquina de vectores de soporte (SVM) es 

un método de aprendizaje automático supervisado. SVM usa datos de entrenamiento para 

separar y construir un hiperplano de margen máximo que pueda usarse para la 

clasificación [29]. A continuación, en la ecuación (8), se muestra la función que lo define: 

 

𝑓(𝑥) = 𝑤. 𝑥 + 𝑏, 𝑤 ∈ 𝑅𝑑, 𝑏 ∈ 𝑅    (8) 

Donde d es la dimensionalidad del espacio de datos, w es el factor de peso, denota sesgo 

de la función, y x es el vector de datos de entrenamiento. 

 

Las SVM se utilizan para mapear espacios de muestra en espacios de características 

con una dimensión alta (o incluso infinita) a través del mapeo no lineal, transformando 

los problemas que no son linealmente separables en el espacio muestral original, en 

problemas linealmente separables en el espacio de características [30]. El concepto central 

detrás de las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) es descubrir un hiperplano de margen 

máximo que logre una separación óptima entre las clases en el conjunto de datos, tal como 

se ilustra en la Figura 6. Los vectores de soporte corresponden a los puntos de datos que 

se hallan más cercanos al hiperplano; estos puntos desempeñan un papel crucial al definir 

de manera más precisa la línea de división al calcular los márgenes. Los puntos son 

esenciales para realizar la tarea de clasificaciones.  
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Figura 6 Maquina de soporte de vectores [31]. 

 

K-vecinos más cercanos (K-nn). El modelo k vecinos más cercanos es un algoritmo 

sencillo que se usa tanto para problemas de regresión y clasificación [32]. El algoritmo 

K-nn clasifica nuevas clases basados en medidas de similitud, así mismo se lo utiliza para 

estimación de estadística y reconocimiento de patrones. 

El algoritmo se clasifica por mayoría de votos de sus vecinos, y el dato se asigna a la 

clase más común entre su vecino más cercano k el cual es medido por una función de 

distancia. Si k=1, en este caso el dato se le asigna a la clase de su vecino más cercano. 

Para calcular la distancia para las variables continuas son de tres tipos Euclidiana (9), 

Manhattan (10) y Minkowski (11) [33]. 

√∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑘
𝑖=1     (9) 

∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|
𝑘
𝑖=1     (10) 

(∑ (|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|)
9𝑘

𝑖=1 )1/9   (11) 

 

Para casos de variables categóricas, se debe utilizar la distancia de Haming, ecuación 

(12). Así mismo, se estandariza las variables entre 0 y 1 cuando hay una mezcla de 

variables numéricas y categóricas en el conjunto de datos que se trabaje. 



18 
 

𝐷𝐻 = ∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|
𝑘
𝑖=1    (12) 

  

La mejor manera de elegir el valor óptimo para k es en primer lugar inspeccionar los 

datos. Por lo general un valor de k en gran volumen es más preciso ya que reduce el ruido 

en general. 

Con el propósito de mejorar la comprensión del algoritmo, se emplea la Figura 7 como 

una representación visual. En esta ilustración, el objetivo es clasificar un punto nuevo, 

denominado X, dentro de dos categorías posibles: roja o azul. En este escenario, se opta 

por un valor de k=3. El algoritmo K-nn inicia el proceso calculando la distancia entre el 

punto X y todos los demás puntos en el conjunto de datos. A continuación, identifica los 

tres puntos más cercanos a X en términos de menor distancia, tal como se muestra en la 

Figura 7. 

 

Figura 7 Algoritmo KNN [34]. 

 

La etapa final implica asignar el punto nuevo a la categoría que es mayoritaria entre los 

tres puntos más próximos. En la figura se evidencia que dos de los tres puntos de mayor 

cercanía corresponden a la categoría "rojo", mientras que solo uno de ellos pertenece a la 

categoría "azul". Como resultado, el punto nuevo X se clasificará como "rojo". 

 

Árbol de decisión (DT). El algoritmo árbol de decisión es un modelo que representa una 

clase alternativa de un algoritmo de clasificación. La estructura de un DT se asemeja a un 
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árbol, donde cada nodo que tiene es un atributo de prueba, cada rama representa el 

resultado de la prueba, y el nodo hoja representa la clase [35]. 

Así mismo, el árbol de decisiones es un modelo de predicción que utiliza una 

estructura de árbol o una estructura jerárquica. El concepto de árbol de decisión es 

transformar datos en árboles de decisión y reglas de decisión. El principal valor de 

emplear un árbol de decisiones reside en su capacidad para simplificar procesos 

complejos de toma de decisiones, lo cual facilita a los responsables de tomar decisiones 

comprender de manera la resolución del problema. [36]. 

Se utiliza el árbol de decisión para los problemas que se tiene características de 

entrada y de destino continuas, pero también para salidas categóricas. La idea principal 

de estos modelos es encontrar las características descriptivas que contienen la mayor 

cantidad de información de las características de salida, y luego dividir el conjunto de 

datos a lo largo de todos los valores de estas características, de modo que el resultado de 

salida para los sets de datos sean los más acertados posibles.  

Un árbol de decisión contiene un nodo raíz, nodos interiores y nodos hoja que están 

conectadas por ramas como se visualiza en la Figura 8. 

 

 

Figura 8 Árbol de decisión [37]. 

 

1.2 Antecedentes 
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Se ha realizado varios estudios respecto al análisis de sentimientos y discursos de odio en 

diferentes redes sociales a lo largo de estos últimos años (2018-2022). A continuación, se 

presenta un análisis de los trabajos realizados por las diferentes técnicas de minería de 

textos, aprendizaje automático y aprendizaje profundo, siendo las técnicas que más se 

manejan para realizar estos procesos de los estudios anteriormente mencionados. 

Por lo general se encuentran variedad de textos en las redes sociales y el uso de la 

inteligencia artificial ha ayudado en gran medida para detectar el discurso de odio para el 

análisis de sentimientos. En este campo la Universidad de Lin Jiang y la Universidad 

Yoshimi Suzuki de Yamanashi [52] realizaron varias comparaciones usando distintas 

proporciones de datos sacados de la red social Twitter con diferentes técnicas al mismo 

tiempo. Como resultado, el estudio evidenció que el aprendizaje automático puede llegar 

a tener un buen rendimiento cuando los datos son pequeños. Sin embargo, mejores 

resultados se obtuvieron en el estudio, al implementar aprendizaje profundo cuando los 

datos eran mayores. Además, se afirmó que el uso del modelo de red neuronal recurrente 

(RNN) obtuvo mejores resultados en comparación con otros métodos que se utilizaron 

como es el caso de regresión logística y máquina de soporte de vectores. 

Siguiendo la misma línea, Ziqi Zhang, David Robinson y Jonathan Tepper [53] 

utilizaron una red convolucional (CNN) con unidad recurrente cerrada (GRU), 

combinado con incrustaciones de palabras. Para poder detectar los discursos de odio en 

la red social Twitter llevando a cabo una evaluación del método en la colección más 

grande de conjunto de datos que estaban disponibles hasta 2018. Los investigadores 

obtuvieron como resultado que su modelo propuesto logró el puntaje de F1 más alto que 

es el valor combinado de las medidas de precisión y recall. Al final, el estudio demostró 

que la combinación del modelo de red neuronal profunda CNN y GRU mejoran 

empíricamente la precisión de la clasificación.   

En lo relacionado a la técnica de minería de textos, Risul Islam Rasel, Nasrin Sultana, 

Phayung Meesad [54] realizaron un estudio con el fin de filtrar los comentarios que ellos 

denominan cyber agresivos en tres categorías: discurso de odio, discurso ofensivo o 

ninguno de los dos. Utilizaron para ello minería de texto y un enfoque de aprendizaje 

automático. En el estudio, se recopiló los datos de texto de la red social del sitio web Data 

World. Posteriormente, se usaron algunas técnicas de extracción de características como 

N-gram y frecuencia de término – frecuencia inversa de documento (TF-IDF) las cuales 

sirvieron para preparar las entradas para los clasificadores de aprendizaje automático 
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como fueron: bosque aleatorio con 93% de precisión, regresión logística 86% de precisión 

y la máquina de vectores de soporte 72% de precisión; obteniendo como resultado que el 

modelo que los autores propusieron puede clasificar los comentarios agresivos con más 

del 93% de precisión. Así mismo con las otras técnicas utilizadas, el bosque aleatorio 

excede ligeramente la regresión logística, pero tiene una calidad de rendimiento muy alto 

en cuanto a la máquina de vectores de soporte. Pero el hallazgo más significativo del 

estudio fue la combinación ajustada de TF-IDF, LSA (análisis semántico latente) que en 

conjunto con el análisis de similitud de coseno llegaron a producir un vector de 

características optimizado para la clasificación de los comentarios. 

Por otro lado, en estos últimos tiempos se ha expandido el esfuerzo por obtener 

diversas informaciones de la gran cantidad de servicios de redes sociales, los datos 

grandes comprenden oraciones clasificadas como los datos no estructurados, por lo cual 

en [55] proponen un sistema que pueda extraer información de sentimientos humanos de 

grandes cantidades de datos no estructurados, usando el algoritmo Naïve Bayes y técnicas 

del procesamiento del lenguaje natural (PNL) para preprocesar el contenido  de la 

información. Así mismo, se analizó la efectividad del método propuesto a través de varios 

experimentos. Los resultados experimentales mostraron que el método de aprendizaje 

automático que utilizaba el algoritmo Naïve Bayes proporcionaba una precisión del 

63.5%, que de acuerdo con el análisis de velocidad de procesamiento de datos el 

rendimiento de procesamiento fue aproximadamente 5.4 veces mayor que el método de 

PNL. 

Finalmente, en otro campo, en la línea de la industria de televisión, que es uno de los 

medios de comunicación más utilizados en indonesia como indican los autores Dani 

Rohpandi, Evi Dewi y Fityan Atqia [12], se ha provocado que cada estación compita para 

presentar diversos tipos de programas. La industria televisiva usa la red social Twitter 

como medio de publicación del mismo, también es un portavoz de la crítica y el 

asesoramiento público sobre los programas que se emiten. Con este fin los autores 

proponen analizar los datos de los tweets, mediante una aplicación usando el algoritmo 

Naïve Bayes para poder producir información sobre la valoración del sentimiento público 

respecto a los programas de televisión. Esta aplicación se diseñó usando el lenguaje 

Python y PHP. Obteniendo como resultado una precisión del 91.67%. 

Este último antecedente, aunque no está enmarcado en la línea de investigación del 

proyecto, es importante resaltar su variedad de uso en diferentes áreas ayudando a mejorar 



22 
 

la productividad y los servicios que estos ofrecen, como es el caso de la industria 

televisiva, el área de salud, en la política, en el mercado entre otros. 

 

1.3 Fundamentación legal 

 

Dentro de las bases legales que deben tomarse en cuenta para el presente proyecto se 

estipulan las siguientes: la Constitución de la República del Ecuador [56] y la ley 

Orgánica de Comunicación [57].  

En la Constitución de la República del Ecuador se menciona en el artículo 16 que 

todas las personas tienen derecho ya sea de forma individual o colectiva el acceso 

universal a las tecnologías de información y comunicación, además en el artículo 19 se 

menciona que la ley solo regulará la prevalencia de contenidos con fines educativos, 

informativos y culturales en la propagación de los medios de comunicación [56]. Con el 

presente proyecto de investigación se busca determinar si un contenido digital de audio 

contiene un nivel de aceptación para el público general, lo cual ayudaría a los medios de 

comunicación a que no se propaguen contenidos inadecuados.    

Así mismo en el artículo 385 de la Constitución de la República del Ecuador se indica 

que el sistema nacional de ciencia, tecnología, innovación y saberes ancestrales, en el 

marco del respeto al ambiente, la naturaleza, la vida, las culturas y la soberanía, tendrá 

como finalidad: Desarrollar tecnologías e innovaciones que impulsen la producción 

nacional, eleven la eficiencia y productividad, mejoren la calidad de vida y contribuyan 

a la realización del buen vivir [56]. Se ha considerado este artículo porque en la 

investigación se realiza un sistema tecnológico que ayuda a evitar sentimientos 

xenofóbicos, racistas y que denigren a las personas, contribuyendo de esta manera al buen 

vivir.  

En cuanto a la propiedad intelectual se toma en cuenta el artículo 322 que se reconoce 

la propiedad intelectual de acuerdo con las condiciones que señale la ley. Se prohíbe toda 

forma de apropiación de conocimientos, en el ámbito de las ciencias, tecnologías y 

saberes ancestrales [56]. De manera que en el estudio se respetará la autoría de artículos 

y códigos disponibles que han servido de base para realizar el estudio. 

Finalmente, se ha  considerado necesario tomar en cuenta a la ley Orgánica de 

Comunicación el articulo 76 donde se menciona que los sistemas de audio y video deben 
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estar previamente calificados por el Consejo de Regulación y Desarrollo de la 

Información y Comunicación para tal efecto, considerando la calidad de sus contenidos y 

programación, siempre que satisfagan las condiciones técnicas que establezca la 

autoridad de telecomunicaciones  [57]. 

El sistema de investigación desarrollado colaboraría conjuntamente al Consejo de 

Regulación y Desarrollo a facilitar la calificación de los contenidos de audio para que 

estos sean de calidad para todo el público. 
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Capítulo 2: Metodología 
 

2.1. Delimitación espacio-temporal 

 

El presente proyecto de investigación no cuenta con una delimitación espacial puesto que 

es una investigación necesariamente experimental y puede llevarse a cabo en cualquier 

institución, sin embargo, se precisó los estudios que se han desarrollado a nivel mundial 

y se tomó como base la realidad y los modismos lingüísticos de Ecuador. En cuanto a la 

delimitación temporal, el estudio se planteó en el último trimestre del año 2020. Así 

mismo, la culminación de la investigación se efectuó en el primer semestre del año 2023.  

 

2.2. Tipo de investigación 

 

La investigación es mixta dado que es de tipo cualitativa y cuantitativa, puesto que en la 

primera parte se analiza las técnicas más usadas basados en los datos y resultados de 

autores que ya han implementado las técnicas de aprendizaje en análisis de sentimientos 

en redes sociales. En la segunda parte de la investigación al momento de analizar cada 

una de las técnicas de aprendizaje automático se experimentó con cada una de ellas 

probando así la precisión y la efectividad que tiene cada uno en el mismo problema, es 

ahí cuando entra la parte cuantitativa ya que se evaluó estas métricas. Es decir, en esta 

parte se trabajó con datos que se puede analizar y medir para determinar que técnica de 

las que se probó es la óptima.  

 

2.3. Métodos de investigación 

 

El presente proyecto es de tipo experimental puesto que se basó en la manipulación de 

varias técnicas de aprendizaje en el cual se realizó diferentes pruebas que ayudaron a 

determinar el mejor ajuste o configuración de los algoritmos. Así mismo, la elaboración 

de este proyecto tuvo como base el método inductivo y deductivo para ayudar a identificar 

el mejor clasificador para determinar sexismo. 
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2.4.  Población y muestra 

 

Para esta investigación se consideró como población las técnicas de aprendizaje más 

comunes para implementar sistemas de minería de texto basadas en aprendizaje 

automático, ampliamente usadas para realizar análisis de sentimientos. Dentro del 

aprendizaje automático, hay un sin número de algoritmos. Sin embargo, en base a las 

experiencias de otros investigadores y a su uso extendido en los estudios analizados, se 

emplearon cinco algoritmos de aprendizaje máquina: Naïve Bayes, regresión logística, 

máquina de vectores de soporte, k-vecinos y árbol de decisión [27]. Asimismo, para 

realizar el análisis del sistema, se utilizaron las canciones de los 6 cantantes del género 

urbano más populares del año 2020 de acuerdo con la página (okdiario.com). 

 

2.5.  Operacionalización de variables 

 

A continuación, en la Tabla 1, se muestran las variables e indicadores que se investigó 

respecto al uso de los algoritmos de aprendizaje automático para el análisis de sexismo. 

Las variables son descritas a continuación para que sea más entendible para el lector: 

 

Tabla 1 Variables e indicadores del estudio. 

Variables Indicadores Descripción Tipo Entidades 
Precisión. 

Precisión de los 

modelos que se 

utilizó 

evaluándolos con 

diferentes 

parámetros como 

el nivel de 

precisión, 

exactitud y por 

medio de 

puntuación f1. 

Métrica de 

precisión 

Mide la calidad del modelo 

de aprendizaje automático. 
Cuantitativa 

Modelo 

predictivo Métrica de 

exactitud 

Mide el porcentaje de 

casos que el modelo ha 

acertado. 

Cuantitativa 

Rendimiento. 

Desempeño de los 

modelos 

utilizados en la 

investigación con 

indicadores como 

el tiempo de 

entrenamiento, de 

Tiempo de 

entrenamiento 

Tiempo que toma el 

modelo en realizar el 

entrenamiento de los datos. 

Cuantitativa 
Modelo 

predictivo. 

Sistema 

integrado 

propuesto 
Tiempo de prueba 

Tiempo que toma el 

modelo en realizar el 

entrenamiento de la prueba 

de los datos previamente 

entrenados. 

Cuantitativa 
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prueba y el 

tiempo de 

respuesta con el 

usuario 

Tiempo de 

respuesta al usuario 

Tiempo que toma en 

mostrar los resultados 

obtenidos al usuario. 

Cuantitativa 

Usabilidad. Cuán 

fácil es usar el 

sistema 

Efectividad Porcentaje de éxito de los 

modelos que alcanzaron de 

forma correcta los 

resultados. 

Cualitativa 

Usuarios 
Eficiencia Tiempo medio que tomó a 

los modelos para 

completar y obtener el 

resultado. 

Cualitativa 

Satisfacción Experiencia del usuario 

con los modelos. 

Cualitativa 

 

2.6. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

 

En la presente investigación se optó por la técnica de experimento el cual permite obtener 

datos de las métricas del clasificador entrenado. En el experimento se aplicó varios 

algoritmos supervisados para desarrollar los clasificadores. Se cambiaron los principales 

argumentos de dichos algoritmos para determinar la mejor configuración del clasificador 

pen la detección de sexismo. Se empleó como instrumento las métricas de la librería 

sklearn de Python para determinar la eficacia del modelo de clasificación de sexismo 

desarrollado.  

 

2.7.  Técnicas de procesamiento y análisis de datos 

 

Las técnicas de análisis de datos que se usó fueron las siguientes: 

▪ Estadística: Permite realizar un mejor análisis de los datos mostrándonos sus 

respectivas observaciones. Varios de los algoritmos que implementaron los 

clasificadores emplearon medidas de tendencia central y modelos probabilísticos. 

▪ Matriz de confusión: Con esta técnica se evalúa el rendimiento del modelo de 

clasificación. Así mismo, se visualiza el número de predicciones correctas e 

incorrectas desglosándose por cada clase. En la matriz se analizaron los siguientes 

elementos: 

o Verdadero Positivo. El valor real es positivo y la prueba predice que 

también es positivo. 
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o Verdadero Negativo. El valor real es negativo y la prueba predice que 

también es negativo. 

o Falso Negativo. El valor real es positivo y la prueba predice que es 

negativo. 

o Falso positivo. El valor real es negativo y la prueba predice que es 

positiva. 

 

2.8. Normas éticas 

 

El presente proyecto se realizó de acuerdo a los lineamientos establecidos en el 

Reglamento de Grados de la Pontificia Universidad Católica del Ecuador Sede 

Esmeraldas. Así mismo, respecto a los derechos del autor se citarón de manera correcta 

dándole el reconocimiento que se merecen por los conceptos e ideas de los artículos 

utilizados para la elaboración del proyecto. A su vez se utilizó software libre para realizar 

la experimentación planteada en el estudio, esto con el fin de no caer en piratería. 
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CAPÍTULO 3: RESULTADOS 
 

En este capítulo se describen los resultados obtenidos durante la investigación. Para 

desarrollar el proyecto se utilizó diferentes modelos de aprendizaje automático con el fin 

de analizar sexismo en las letras de canciones, el cual en el apartado del marco teórico se 

describe que acciones determinan sexismo, así mismo se implementó un sistema de 

transformación de video a texto como complemento del sistema, para luego finalizar 

evaluando cada uno de los modelos que se utilizó para desarrollar el sistema. 

 

3.1 Diseño del sistema 

 

3.1.1 Arquitectura del sistema 

 

La arquitectura propuesta se encuentra basada en la del sistema de análisis de sentimientos 

en Twitter antes mencionada en el marco teórico, con diferencias en que el set de dato 

(dataset) fue realizado de forma manual, así mismo, una vez el sistema haya pasado por 

la etapa del preprocesamiento de datos y por el entrenamiento de los modelos el usuario 

es quien debe proporcionar la letra de la canción al sistema para realizar las pruebas y 

determinar que grado de sexismo posee la letra de la canción. 

 

 

Figura 9 Arquitectura del sistema propuesto. 
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3.1.2 Dataset 

 

Para la elaboración de la base de datos se usó como referencia algunas plataformas de 

reproducción de músicas famosas como deezer o Spotify, siendo estas las más conocidas 

a nivel mundial, con el objetivo de identificar qué contenidos de músicas son aptas para 

determinados públicos. Esto, gracias a sus listas de reproducciones conocidas como 

playlist que ayudan al usuario a elegir el contenido adecuado para cada edad. Se creó un 

dataset con 717 datos que están etiquetados en tres categorías 1, 2 y 3, siendo 1 

equivalente a la categoría A, que significa apto para todo público, 2 que equivale a la 

categoría B, que significa bajo supervisión de un adulto y 3 que equivale a la categoría C, 

que significa contenido para mayor de edad o contenido para adultos, el mismo que se 

encuentra en la siguiente dirección.3 Para esta clasificación se usó como referencia el 

artículo 65 de la ley Orgánica de Comunicación de Ecuador [58]. 

 

3.1.3 Desarrollo del clasificador 

 

Para realizar este sistema se usó el lenguaje de programación Python junto con Jupyter 

Notebook que es un entorno de trabajo interactivo que permite ejecutar códigos línea por 

línea facilitando encontrar posibles errores de código.  

Uno de los primeros pasos en importar la base de datos con una configuración de 

separación por coma, en donde la primera columna se tiene el nombre de categ y la 

segunda columna con nombre txt, como se puede visualizar en la Figura 10 que es código 

que se usa para importar. 

 

Figura 10 Carga dataset 

 

 

 

 
3 https://github.com/DanyDr15/SistemaTesis/blob/master/Programa/datos.txt 
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Para entrenar los modelos de aprendizaje automático se usó el 75% de los datos para 

entrenamiento y el otro 25% para test. Se procede a importar las librerías necesarias para 

utilizar los algoritmos requeridos y entrenarlos. 

 

 

Figura 11 Entrenamiento de los modelos 

 

Para probar el resultado se usó la letra de la canción del grupo CNCO con la canción 

“quisiera” que son conocidos por hacer canciones de reguetón aptas para todo público, A 

continuación, se proporciona la letra de la canción con el que se realizó la ejecución del 

sistema. 

Quisiera tenerte en cada primavera 

Poder amarte a mi manera 

Desvelarme la noche entera 

Cuidar tus sueños así quisiera 

Obsequiarte cada segundo 

Y a su guion borrar un punto 

Para añadirme en él 

Y así por siempre estar juntos 

Cómo explicarte lo que siento 

Me estoy enloqueciendo 

El doctor me recetó 

Un poquito de tu afecto y no estás 

Eres la cura de mi enfermedad 

El caso parece de gravedad 

Y venga mi princesa que el tiempo no regresa 

Y yo por ti pongo el mundo de cabeza 

Rosas, chocolate quiero regalarte 

Un millón de besos tengo para darte 
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Y si te vas 

Quien me dará 

Todo lo que siempre soñé 

Quien le dirá al corazón 

Que jamás nunca te tendré 

Quisiera tenerte en cada primavera 

Poder amarte a mi manera 

Desvelarme la noche entera 

Cuidar tus sueños así quisiera 

Obsequiarte cada segundo 

 

   Resultado: 

 

Figura 12 Resultado del sistema 

 

Como se observa en la Figura 13, el sistema nos arroja una clasificación de categoría A, 

que significa que el contenido de esa letra es apta para todo el público por lo cual es apto 

para que los niños y el público en general lo puedan escuchar. El código completo se 

encuentra en la siguiente dirección4. 

 

 

 
4 https://github.com/DanyDr15/SistemaTesis/tree/master/Programa 
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3.1.4   Sistema de transformación de video a texto 

 

Para empezar con el funcionamiento se utilizó el lenguaje de programación Python junto 

con el editor de texto visual studio code, en el cual se utilizó la extensión de Python para 

realizar la programación5. A continuación, en la Figura 14 se muestra una parte del código 

siendo esta la más importante porque es el que hace la conversión del archivo de video a 

texto. 

 

 

Figura 13 Interfaz de visual Studio Code 

 

Para realizar la prueba se usó el video musical de Maluma con la música Cuatro Babys 

que se descargó de la plataforma de YoutTube. Después de la ejecución del sistema 

aparece una interfaz en la cual hay un botón para buscar el video a transcribir, una vez 

seleccionado se presiona en el botón transcribir video para obtener la transcripción, el 

tiempo en obtener el resultado va a variar dependiendo del tamaño del archivo. En la 

Figura 15 en el cuadro de texto se observa el resultado final del sistema transformado a 

texto. 

 
5 https://github.com/DanyDr15/SistemaTesis/blob/master/Programa/TransfVideoATexto.ipynb 
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Figura 14 Resultado del sistema de transformación 

 

 

3.2 Evaluación de los modelos 
 

Para evaluar los modelos se usaron cuatro métricas de evaluación de clasificación del 

modelo de aprendizaje automático, siendo estas acurracy, precisión, recall, y f1. Se 

describe brevemente el significado de cada uno: 

 

• Acurracy: Mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado. 

• Precisión: Con esta métrica se mide la precisión de la calidad del modelo de 

aprendizaje automático. 

• Recall: La medida de exhaustividad indica la cantidad que el modelo de 

aprendizaje automático puede reconocer. 

• F1: Esta medida fusiona las evaluaciones de precisión y recall en un único 

valor. 
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En la Tabla 2 se muestra los resultados que se obtuvieron al evaluar los modelos con 

con una configuración del 75% de sus datos para entrenar y el 25% para el test, así mismo 

se puede constatar que los modelos con menos porcentajes son el árbol de decisión y el 

modelo k vecinos más cercanos (KNN), siendo la regresión logística con la puntuación 

más alta, es decir que es el modelo más adecuado para trabajar con el dataset propuesto.  

 

Tabla 2 Métricas de precisión de los modelos 

Métricas Acurracy Precisión Recall F1 

Naive Bayes 

(NB) 

0.59 0.62 0.71 0.68 

Regresión 

logística (RL)  

0.75 0.77 0.80 0.74 

SVM 0.71 0.74 0.79 0.74 

Árbol de 

decisión (DT) 

0.70 0.68 0.76 0.73 

KNN 0.55 0.66 0.70 0.65 

 

Para evaluar de mejor manera el sistema, se realizó pruebas con 10 canciones con 

contenidos sexistas y no sexistas con cada uno de los modelos, como se observa en la 

Figura 19. En la canción 3 se puede constatar que los modelos, NB, RL y SVM clasifica 

la canción en 2 que equivale a la categoría B, mientras que DT la clasifica como 1 y KNN 

lo clasifica como 3, con estas pruebas se confirma que estos dos últimos modelos al 

momento de realizar la clasificación son los que más margen de error tienen. Así mismo, 

los resultados indican que solo cuando la letra de la canción es de clase 1 todos los 

modelos lo clasifican de manera correcta. 
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Tabla 3 Resultado de pruebas 

  NOMBRE  TIP

O 

NB RL SVM DT KNN 

Canción 1 4 Babys  3 3 3 3 3 3 

Canción 2 Yo te 

robaré – 

Ozuna 

 2 2 2  2 2 2 

Canción 3 Eres mía – 

Romeo 

Santos 

 2 2 2 2 1 3 

Canción 4 Primera cita 

- cnco 

 1 1 1 1 1 1 

Canción 5 Desesperad

os - Raw 

 3 3 3 3 1 3 

Canción 6 Culpables - 

Anuel 

 3 3 3 3 1 2 

Canción 7 Hawai - 

Maluma 

 2 2 3 3 1 2 

Canción 8 Para 

enamorarte 

- CNCO 

 1 1 1 1 1 1 

Canción 9 Una vaina 

loca – 

ozuna 

 2 2 1 3 1 2 

Canción 

10  

Bailando – 

Enrique 

Iglesias 

 2 2 1 2 1 2 
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Capítulo 4: Discusión 
 

En la investigación de Rasel, Sultana, Akhter y Meesad [54] se menciona que los 

clasificadores de aprendizaje automático obtuvieron un resultado bastante bueno en el 

análisis de sentimiento, siendo el algoritmo bosque aleatorio con mayor precisión con un 

total del 93%, es aquí donde surge una gran diferencia en comparación a los resultados 

que se obtuvieron en el presente estudio, que fue un total de precisión del 77% con el 

modelo de regresión logística, esto es por las diferencias del dataset usado, puesto que el 

presente estudio tuvo que recopilar datos desde cero y crear su propio dataset, mientras 

que el dataset que se usó en el estudio anteriormente mencionado lo sacaron del sitio web 

Data World, lo que indica que tuvieron un mayor volumen de datos y por ende un mejor 

resultado en cuanto a precisión.  

En [55] se realiza una comparación del algoritmo Naïve Bayes y el proceso del 

lenguaje natural, en la cual el algoritmo de aprendizaje automático tuvo un porcentaje de 

63.5% de precisión siendo este 5.4 veces mejor que el proceso del lenguaje natural, en 

este caso el mismo modelo usado en este estudio obtuvo un porcentaje de precisión del 

62%, sin embargo las pruebas realizadas en el presente estudio arrojaron resultados 

positivos, puesto que al momento de realizar las pruebas, este modelo clasificaba las letras 

muy correctamente junto con los otros algoritmos que tenían mayor precisión. 

El análisis de sentimientos es posible realizarlo en diferentes ámbitos y para diferentes 

propósitos, como en el campo de la televisión como se menciona en [12], que busca 

interpretar el sentimiento del público respecto a los programas que se emiten, en este 

ámbito también se utilizó el algoritmo Naïve Bayes obteniendo como resultado un 91.67 

% de precisión, lo que indica que el modelo que se usa, su precisión va a variar 

dependiendo de los datos que se utilizan, por otro lado, se confirma que uno de los 

algoritmos que más se utiliza para realizar análisis de sentimientos es Naïve Bayes por su 

simpleza, sin embargo, aunque en el presente estudio, no dio un porcentaje tan alto es uno 

de los algoritmos que menos error tuvo al momento de clasificar las letras de canciones, 

lo que significa que a pesar de no tener un buen porcentaje de precisión cumple de manera 

satisfactoria su objetivo. 
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Capítulo 5: Conclusiones y recomendaciones 
 

5.1 Conclusiones  

 

Las herramientas que incorpora el lenguaje de programación Python, para resolver un 

problema, en este caso realizar la transformación de un contenido de video a texto, es 

intuitivo y fácil de usar, sin embargo para el uso que se le quiere orientar que es el de usar 

el texto para clasificarlo en una categoría no es muy factible puesto que al realizar las 

pruebas con videos musicales con contenidos sexistas, se pudo constatar que las palabras 

sexistas no los traduce de manera correcta, siendo estas pieza importante para identificar 

si la letra de la canción es sexista o no. 

La utilización de la tecnología de análisis de sentimientos mediante el aprendizaje 

automático demostró ser altamente efectiva en categorizar las letras de canciones en sus 

tres categorías. El logro más significativo fue alcanzar una precisión del 77% utilizando 

el modelo de regresión logística. Este logro puede ser de gran utilidad para diversas 

personas, especialmente para padres de familia interesados en evaluar si el contenido 

lírico de una canción es apropiado para sus hijos. 

El rendimiento de los algoritmos al ser evaluados de acuerdo a los parámetros de 

precisión, se concluye que en su mayoría tienen un alto grado de precisión, siendo 

descartado los algoritmos de árbol de decisión y vecinos más cercanos, después de 

realizar una prueba con diez letras de canciones, lo que demostró que estos algoritmos 

mencionados no eran tan precisos como los demás al momento de categorizar las letras 

de canciones, pero eso no quiere decir que esos algoritmos son los peores, simplemente 

indica que para el dataset usado, esos modelos no son muy compatibles. Por otro lado, se 

constató que al proporcionar más datos al dataset se puede mejorar la precisión de los 

algoritmos.  

 

5.2 Recomendaciones 

 

Para futuros trabajos similares se recomienda primero buscar y preparar el dataset que se 

va a usar para entrenar el modelo, puesto que no hay muchos trabajos relacionados 

explícitamente al tema de estudio, lo que implica que se debe crear el dataset desde cero, 
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por otro lado, tener muchos datos no siempre implica que el modelo va a tener más 

precisión, todo depende de la calidad de los datos, es decir, si las etiquetas de salida no 

tienen coherencia, implicaría que el modelo tienda a tener un margen de error más grande 

del que debería tener.   

Así mismo, se recomienda tener actualizados todas las dependencias de Python como el 

Microsoft Visual C++, es muy recomendable tenerlo en su última versión, puesto que las 

librerías que se usan en Python también se van actualizando periódicamente, esto para 

prevenir posibles errores de compatibilidad, como se dio en el presente estudio al 

momento de instalar la librería PyAudio, que sirvió en el proceso de transformación de 

video a texto. 
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ANEXO 1. Matrices de confusión de los modelos 
 

 

Figura 15 Matriz confusión Árbol Decisión 
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Figura 16 Matriz confusión SVM 

 

 

 

Figura 17 Matriz de Confusión Naive Bayes 
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Figura 18 Matriz de Confusión Regresión Logística 

 

 

Figura 19 Matriz de Confusión K Vecinos más cercanos 


