Sistema de moderacién automatica de contenido
basado en PLN para entornos que implementan
chats en tiempo real

Jonathan Fernandez Cordova

TecNM /Instituto Tecnologico de Veracruz,
Departamento de Sistemas y Computacién, Veracruz, Ver.,
México

L250204800@veracruz.tecnm.mx

Resumen. Este trabajo presenta el diseno e implementacion de un
sistema de moderacién automética de contenido basado en técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) para entornos de chat en
tiempo real. El sistema propuesto tiene como objetivo detectar y clasi-
ficar mensajes generados por los usuarios en dos categorias: discurso de
odio (hate) y contenido no danino (no hate), con el fin de mejorar la
calidad y seguridad de las interacciones digitales. El modelo fue entre-
nado utilizando multiples datasets publicos en espafiol e inglés, lo que
permite un enfoque multilingiie y una mayor capacidad de generalizacion.
Se emplean técnicas de aprendizaje automético basadas en modelos de
lenguaje preentrenados para la clasificacion de texto. Ademés, el sistema
se integra con un bot de moderacién capaz de analizar mensajes en
tiempo real y aplicar acciones autométicas segun la clasificacion ob-
tenida. Los resultados experimentales muestran un desempeno soélido
en la identificacion de contenido danino, reduciendo la necesidad de
moderacién manual y permitiendo soluciones escalables para plataformas
digitales.

Palabras clave: Procesamiento del lenguaje natural, clasificacion de
texto, redes neuronales, deteccidén de discurso de odio, moderacion de
chats.

NLP-based Automated Content Moderation

System for Environments Implementing
Real-time Chats

Abstract. This work presents the design and implementation of an
automatic content moderation system based on Natural Language Pro-
cessing (NLP) techniques for real-time chat environments. The proposed
system aims to detect and classify messages generated by users into two
categories: hate speech (hate) and non-harmful content (no hate), in
order to improve the quality and security of digital interactions. The
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model was trained using multiple public datasets in Spanish and En-
glish, allowing for a multilingual approach and greater generalizability.
Machine learning techniques based on pre-trained language models are
used for text classification. In addition, the system is integrated with a
moderation bot capable of analyzing messages in real time and applying
automatic actions according to the classification obtained. Experimental
results show strong performance in identifying harmful content, reducing
the need for manual moderation and enabling scalable solutions for di-
gital platforms.

Keywords: Natural language processing, text classification, neural
networks, hate speech detection, chat moderation.

1. Introduccion

En los altimos afios, especialmente tras la pandemia de COVID-19, las pla-
taformas de transmision en vivo han experimentado un crecimiento exponencial,
consolidandose como uno de los principales medios de interaccion digital en
tiempo real [I]. Servicios de streaming y redes sociales han permitido a millones
de usuarios participar activamente mediante sistemas de chat en vivo, donde se
intercambian opiniones, comentarios e ideas de manera instantanea. Este feno-
meno ha transformado la forma en que las comunidades digitales se comunican,
generando espacios altamente dindmicos y participativos.

Sin embargo, este incremento en la interacciéon también ha traido consigo
importantes desafios relacionados con la moderacién del contenido. La aparicién
frecuente de mensajes ofensivos o de odio representa un problema significativo,
ya que puede afectar la experiencia de los usuarios y deteriorar la calidad de las
comunidades en linea. La moderacién manual resulta insuficiente ante el volumen
y la velocidad de los mensajes generados en chats de alta concurrencia. Se estima
que transmisiones con miles de espectadores requieren miiltiples moderadores
para mantener el control del flujo de mensajes, lo que incrementa los costos
operativos y limita la escalabilidad de este enfoque.

En este contexto, el uso de técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) ha emergido como una solucién prometedora para la detecciéon automatica
de contenido danino. Los avances en aprendizaje automatico y redes neuronales
han permitido desarrollar modelos capaces de comprender y clasificar texto
con un alto grado de precision [2], facilitando la automatizacion de tareas que
anteriormente dependian exclusivamente de la intervenciéon humana.

A pesar de estos avances, la integracion de sistemas de moderacion automati-
ca en entornos de chat en tiempo real continiia representando un desafio, debido a
la necesidad de procesar grandes voliumenes de datos de forma eficiente y con baja
latencia. Asimismo, es fundamental que estos sistemas no solo detecten contenido
inapropiado, sino que también sean capaces de ejecutar acciones correctivas de
manera inmediata dentro de la plataforma.

En este trabajo se propone un sistema de moderaciéon automaética basado
en PLN, disenado para analizar y clasificar mensajes en tiempo real en una
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tarea binaria: discurso de odio (hate) y contenido no danino (no hate). Esta
formulacion reduce la ambigiiedad seméantica presente en enfoques multiclase y
mejora la consistencia del modelo en la detecciéon de contenido daiiino. El sistema
considera un enfoque bilingiie, permitiendo el analisis de mensajes en espanol e
inglés, lo cual amplia su aplicabilidad en entornos digitales globales. El modelo
de clasificacion se integra con un bot que permite aplicar acciones automatizadas
dentro del chat, como advertencias o sanciones.

Como contribucién principal, esta investigacién presenta una solucién esca-
lable que combina modelos de PLN con mecanismos de accién en tiempo real,
permitiendo mejorar la calidad de la interaccion en plataformas digitales. El
objetivo es reducir la dependencia de la moderacién manual y contribuir a la
creacion de entornos digitales méas seguros, eficientes y sostenibles.

El resto de este documento se organiza de la siguiente manera: la Secciéon 2
presenta el trabajo relacionado con la tematica abordada; la Seccién 3 describe
los materiales y métodos utilizados en el desarrollo del sistema, incluyendo el
dataset, el preprocesamiento y el modelo empleado; la Secciéon 4 expone los
resultados obtenidos y su respectivo analisis; finalmente, la Secciéon 5 presenta
las conclusiones del trabajo y posibles lineas de investigacion futura.

2. Trabajo relacionado

En los altimos anos, la deteccion automética de contenido téxico y discurso
de odio ha sido ampliamente estudiada dentro del campo del Procesamiento
de Lenguaje Natural (PLN), impulsada por el crecimiento de las plataformas
digitales y la necesidad de moderar grandes volimenes de texto en tiempo
real. Diversos enfoques han sido propuestos, desde métodos tradicionales de
aprendizaje automético hasta modelos basados en arquitecturas profundas.

Uno de los avances mas relevantes en esta area es el uso de modelos de
lenguaje preentrenados como BERT [2], los cuales han demostrado un alto
desempeno en tareas de clasificacion de texto al capturar el contexto seméntico
de las palabras. Posteriormente, modelos més robustos como RoBERTa [10] han
optimizado el proceso de preentrenamiento, logrando mejoras significativas en
multiples tareas de PLN, incluyendo la deteccion de contenido ofensivo.

Asimismo, variantes multilingiies como Multilingual BERT han permitido
extender estas capacidades a multiples idiomas, facilitando la detecciéon de con-
tenido danino en contextos globales.

En cuanto a los datos utilizados para el entrenamiento, iniciativas como el To-
xic Comment Classification Challenge de Jigsaw [3] han impulsado el desarrollo
de modelos robustos mediante el uso de datasets a gran escala.

Por otro lado, estudios como el de Davidson et al. [11] evidencian la dificultad
de distinguir entre lenguaje ofensivo y discurso de odio, senalando que ambos
conceptos no son equivalentes y pueden generar ambigiiedades en los modelos
de clasificacion. Esta problemaética resalta la importancia de una adecuada defi-
nicién de las etiquetas en sistemas de moderacién automatica.
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En esta misma linea, Kolhatkar et al. [I2] proponen la clasificacion de comen-
tarios constructivos, destacando la relevancia de diferenciar entre criticas utiles
y contenido danino. Este enfoque permite enriquecer los sistemas de moderaciéon
al considerar no solo la toxicidad, sino también la intencién comunicativa del
mensaje.

Mas recientemente, Mathew et al. [13] introducen HateXplain, un dataset
que incorpora anotaciones humanas sobre las razones detréds de una clasifica-
cion, promoviendo el desarrollo de modelos explicables. Este tipo de enfoques
resulta especialmente relevante en aplicaciones reales, donde la transparencia y
la interpretabilidad son fundamentales.

Adicionalmente, modelos basados en redes neuronales recurrentes, como Long
Short-Term Memory (LSTM) [4], han sido utilizados para la clasificacion de
texto, logrando resultados competitivos al capturar dependencias secuenciales
en el lenguaje. Sin embargo, estos enfoques presentan limitaciones en términos
de eficiencia y escalabilidad frente a modelos basados en transformers.

Finalmente, diversos estudios de revision [6] han analizado el estado del arte
en la deteccién de discurso de odio, destacando que este problema no depende
tnicamente de palabras explicitas, sino también del contexto, la intencién y
factores culturales, lo cual representa un desafio significativo para los sistemas
automaticos.

A pesar de estos avances, la mayoria de los trabajos existentes se centran
tinicamente en la deteccién de contenido damnino, sin considerar la integracion
de sistemas capaces de ejecutar acciones automaticas en tiempo real dentro
de entornos de chat. En este sentido, el presente trabajo propone un enfoque
integral que combina un modelo de clasificacion bilingiie basado en PLN con un
sistema de moderacion automatizado, permitiendo no solo identificar contenido
inapropiado, sino también actuar de manera inmediata dentro de la plataforma.

3. Materiales y métodos

En esta seccién se describen los materiales y métodos utilizados para el
desarrollo del sistema de moderacién automética basado en técnicas de Pro-
cesamiento de Lenguaje Natural (PLN).

3.1. Dataset

El conjunto de datos fue construido mediante la integracion de multiples
datasets publicos ampliamente utilizados en tareas de detecciéon de discurso de
odio y analisis de sentimiento, con el objetivo de garantizar diversidad lingiiistica,
robustez y representatividad del problema.

Para el idioma espanol, se emplearon los datasets Spanish Hate Speech Su-
perset y TASS 2019 [I5I6], los cuales contienen ejemplos de lenguaje ofensivo
y andlisis de sentimiento. En el caso de TASS, las etiquetas originales fueron
adaptadas a una formulacion binaria (hate / no hate) para mantener consistencia
con el enfoque del modelo.
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Asimismo, se incorporo el dataset HatEval [I7], enfocado en la deteccion de
discurso de odio en redes sociales, particularmente contra grupos vulnerables.

Para el idioma inglés, se utiliz6 el dataset Hate Speech and Offensive Langua-
ge [11], asi como el dataset Stanford Sentiment Treebank (SST-2) [18], el cual
contribuye a mejorar la comprension contextual del modelo en textos no ofensi-
VOs.

Tabla 1. Datasets utilizados

Dataset Idioma Tipo
Spanish Hate Speech Superset Espaiiol Hate Speech
TASS 2019 Espanol Sentimiento adaptado
HatEval Espaiiol/Inglés Hate Speech
Hate Speech Offensive Language Inglés Hate / Offensive
SST-2 Inglés Sentimiento

El dataset final est4 compuesto por aproximadamente 56,000 instancias tex-
tuales, integrando datos en espanol e inglés. Esta combinacién permite entrenar
un modelo bilingiie capaz de generalizar en distintos contextos lingiifsticos.

Distribucion de Etiquetas por Idioma
Distribucién Global por Idioma (0.0: No Qdio | 1.0: Odio)

0.0

idioma
e ingles
we espariol

10

Fig. 1. Distribucién del dataset por idioma y etiquetas (0: no hate, 1: hate).
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Como se muestra en la Figura[l] se observa una mayor proporcion de datos en
inglés en comparacién con el espanol. No obstante, la distribucién de etiquetas
se mantiene balanceada entre las clases de discurso de odio (hate) y contenido
no daifiino (no hate), lo cual favorece el entrenamiento del modelo.

Asimismo, el analisis de la longitud de los textos revela diferencias entre
idiomas. En general, los textos en espanol presentan una mayor cantidad de
palabras y caracteres en comparacion con los textos en inglés, lo cual introduce
un desafio adicional en términos de generalizacion del modelo.

El conjunto de datos fue dividido en tres subconjuntos: entrenamiento (70 %),
validacion (15 %) y prueba (15 %). Esta particion permite entrenar el modelo,
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ajustar hiperparametros y evaluar su desempeno en datos no vistos. La divisién
se realiz6 de manera estratificada para preservar la distribucion de clases en cada
subconjunto.

Tabla 2. Distribucién por idioma

Idioma |Porcentaje
Inglés 72 %
Espanol| 28%

3.2. Preprocesamiento

Los datos fueron sometidos a un proceso de limpieza que incluy6 la elimina-
cién de caracteres especiales, normalizacion del texto y tokenizacion. Posterior-
mente, los textos fueron convertidos a identificadores numeéricos (input IDs) y se
generaron mascaras de atencion (attention masks).

Como se muestra en la Tabla [3| el proceso de tokenizacion transforma el
texto original en una representacion estructurada que puede ser interpretada
por el modelo.

Tabla 3. Ejemplo del proceso de tokenizaciéon

Etapa Resultado
Texto original I hate this game"
Tokenizacién |[I", "hate", "this", "game"]
Input IDs _ |[101, 5223, 2023, 2208, 102]
Attention Mask [1,1,1,1,1]

3.3. Modelo

Se utilizo6 el modelo bert-base-multilingual, basado en la arquitectura de trans-
formers [2]. Para su implementacion se empled la biblioteca PyTorch [7], junto
con la libreria Transformers de HuggingFace [§], la cual facilita la carga y ajuste
fino de modelos preentrenados.

Este modelo cuenta con un vocabulario de aproximadamente 119,547 tokens
y mas de 90 millones de pardmetros, lo que le permite procesar multiples idiomas
y capturar relaciones contextuales complejas en el texto.

Durante el entrenamiento, se incorpor6 una capa de regularizacion mediante
Dropout, con el objetivo de reducir el sobreajuste y mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo. El modelo fue entrenado utilizando el optimizador
AdamW durante 10 épocas, determinando este valor de manera empirica me-
diante el monitoreo del conjunto de validacion.
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Desde el punto de vista matemético, BERT recibe como entrada una secuen-
cia de tokens:
X = (z1, T2, ..., Tp).
Cada token es representado mediante la suma de embeddings de token,
posicién y segmento:

. _ ptoken position segment
B, = El°ken 4 E! o .

Como se muestra en la Figura [2] la representacion de entrada integra estas
tres componentes, permitiendo al modelo capturar informacién contextual tanto
a nivel léxico como estructural [2].

won () () () () () () ) e ) (e (o)

Token

Embeddings ‘ E[CLS] Emy ‘ Edcg EIS Ecute E[SEP] ‘ Ehe ‘ Ellkes Ep\ay ‘ Emmg ‘ E[SEP]
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Fig. 2. Representacion de entrada en BERT. Los embeddings de entrada se obtienen
como la suma de los embeddings de token, posicién y segmento. Adaptado de [2].

Estas representaciones se procesan a través de capas de autoatencion, defini-
das como [I4]:

. QKT
Attention(Q, K, V) = softmax V.
Vg

donde @, K y V representan las matrices de consultas, claves y valores,
respectivamente.

El modelo utiliza atencién multi-cabeza para capturar diferentes relaciones
seméanticas [14]:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, . . ., head,)W©.
donde cada cabeza se define como:
head; = Attention(QW<, KW, vw)).

Para la tarea de clasificacion binaria (hate / no hate), se utiliza la represen-
tacion del token especial [C'LS], siguiendo el esquema de clasificacion propuesto
en BERT [2]:

§ = softmax(Whicrs) +b),
donde hjcrg) corresponde a la representacion final del token [CLS], y W, b son
los pardametros entrenables de la capa de salida.
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3.4. Configuracion de entrenamiento

El modelo utilizado fue bert-base-multilingual-cased, basado en la arquitec-
tura Transformer encoder y compuesto por 12 capas, 12 cabezas de atencion y
una dimension oculta de 768 caracteristicas. Se realiz6 un proceso de fine-tuning
completo, sin congelamiento de capas, permitiendo la actualizacion de todos los
parametros del modelo durante el entrenamiento.

La representacion contextual obtenida del token especial [C'LS] fue utilizada
como entrada de una capa lineal de clasificacién binaria. Antes de la capa de
salida, se aplico regularizacion mediante Dropout con probabilidad p = 0,4, con
el objetivo de reducir el sobreajuste durante el ajuste fino.

La tokenizacion se realizé mediante BertTokenizer, utilizando truncamiento y
padding hasta una longitud méaxima de secuencia de 150 tokens. Cada entrada fue
transformada en input IDs y attention masks, preservando el formato requerido
por el modelo BERT.

El conjunto de datos fue dividido de manera estratificada en entrenamiento
(70 %), validacion (15 %) y prueba (15 %), manteniendo la distribucién original
de las clases en cada subconjunto.

El entrenamiento se ejecutd utilizando un tamano de lote (batch size) de
32 muestras durante un maximo de 7 épocas. La funcion de pérdida utilizada
fue CrossEntropyLoss, adecuada para tareas de clasificacion multiclase y binaria
basadas en logits.

Para la optimizacion de parametros se utilizo el algoritmo AdamW [2], con-
figurado con una tasa de aprendizaje inicial de 2 x 107° y un término de regu-
larizacion Lo (weight decay) de 0.01. El scheduler empleado fue linear learning
rate decay sin fase de warmup, calculado en funcién del namero total de pasos
de entrenamiento:

total _steps = |Dirain| X epochs,

donde |Dirqin| representa el niimero de lotes del conjunto de entrenamiento.
Durante la retropropagaciéon se aplicd gradient clipping con norma maxima
igual a 1.0:
[VOll2 < 1,0

con el objetivo de estabilizar el entrenamiento y prevenir explosion de gradientes.

Asimismo, se implementé entrenamiento en precision mixta (Automatic Mi-
xed Precision, AMP) mediante torch.amp.autocast y GradScaler, reduciendo
el consumo de memoria GPU y acelerando el tiempo de entrenamiento.

El proceso de entrenamiento incorpor6é una estrategia de FEarly Stopping
basada en la pérdida de validacién. El entrenamiento finalizaba automéaticamente
cuando no se observaban mejoras durante 2 épocas consecutivas (patience = 2).
Ademaés, se almacenoé el estado correspondiente al menor valor de pérdida de
validacién para restaurar posteriormente el mejor modelo obtenido.

Finalmente, el desempeno del modelo fue evaluado mediante las métricas
accuracy y macro F1-score, calculadas sobre el conjunto de prueba, comple-
mentadas con matriz de confusion y reporte de clasificacion para analizar el
comportamiento del modelo en ambas clases.
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3.5. Sistema de Implementacion

El sistema fue desarrollado en Python 3.10.20, utilizando un enfoque modular
orientado a la integraciéon de modelos de Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) en entornos de moderacion automéatica en tiempo real.

La inferencia del modelo se implementé mediante FastAPI, proporcionando
una arquitectura basada en servicios REST para el procesamiento de mensajes en
tiempo real. La API recibe mensajes de texto, ejecuta el proceso de tokenizaciéon
utilizando BertTokenizer y posteriormente realiza la inferencia utilizando el
modelo bert-base-multilingual-cased ajustado mediante fine-tuning.

La integracion con plataformas de streaming se realiz6 mediante TwitchIO,
una biblioteca asincronica para la interaccion con el protocolo IRC de Twitch.
El bot desarrollado monitorea continuamente los mensajes publicados en el chat
y envia cada instancia textual al sistema de inferencia para su clasificacion
automatica.

El flujo operacional del sistema se compone de las etapas presentadas en la

Fig. 3

Recepcion del mensaje ‘ P ¥ ‘ ‘ on de input IDs Inferencia con
desde el chat ‘ tokenizacion ‘ ‘ y attention masks BERT Multilinglie

Accion automatica de Cl on binaria Caélculo de probabilidades

moderacion hate / no hate mediante softmax

Fig. 3. Flujo operacional del sistema de moderaciéon automatica basado en BERT
multilingiie.

Cuando un mensaje es clasificado como contenido danino, el sistema ejecuta
automaticamente acciones de moderacion sobre el chat, incluyendo la eliminacién
del mensaje y la generacién de advertencias dirigidas al usuario involucrado. En
caso contrario, el mensaje permanece visible sin intervenciéon adicional.

La arquitectura implementada permite desacoplar el médulo de inferencia
del cliente de moderacion, facilitando la escalabilidad del sistema y la posible
integraciéon con otras plataformas de comunicacién en tiempo real.

Adicionalmente, durante el entrenamiento e inferencia se incorporaron téc-
nicas de optimizacion computacional como Automatic Mized Precision (AMP),
procesamiento por lotes y pre-tokenizacién de datos, reduciendo el tiempo de
ejecucion y el consumo de memoria GPU.
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4. Resultados y discusion

En esta seccién se presentan los resultados experimentales obtenidos durante
la evaluacion del modelo propuesto para detecciéon automaética de discurso de
odio en escenarios bilingiies. La evaluacion se realizo utilizando el conjunto de
prueba estratificado, aplicando métricas estandar de clasificacion implementadas
mediante la biblioteca Scikit-learn [9].

Las métricas utilizadas fueron accuracy, precision, recall y F1-score. La mé-
trica accuracy mide la proporciéon total de predicciones correctas, mientras que
precision evalua la proporciéon de predicciones positivas correctas respecto al
total de predicciones positivas realizadas. Por otro lado, recall cuantifica la
capacidad del modelo para identificar correctamente instancias positivas reales,
y el F1-score representa la media armoénica entre precision y exhaustividad.

La Figura [4] presenta la matriz de confusion obtenida sobre el conjunto de
prueba. Los resultados evidencian una adecuada capacidad discriminativa entre
las clases No Odio y Odio, obteniendo altos valores en la diagonal principal y
una cantidad reducida de errores de clasificacion.

Matriz de Confusién

3500

3000

No Odio

2500

Real

- 2000

- 1500

Odio

- 1000

- 500

Prediccion

Fig. 4. Matriz de confusién obtenida sobre el conjunto de prueba para la clasificacion
binaria de discurso de odio.

A partir de la matriz de confusiéon se obtuvieron 3922 verdaderos negativos
y 3873 verdaderos positivos, mientras que los falsos positivos y falsos negativos
correspondieron a 283 y 332 instancias, respectivamente. Estos resultados indican
que el modelo presenta un equilibrio adecuado entre sensibilidad y especificidad,
minimizando errores criticos asociados a la moderacién automética de contenido.

Con el objetivo de realizar una evaluaciéon comparativa, el modelo basado en
transformers fue contrastado frente a algoritmos tradicionales de clasificacion de
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texto ampliamente utilizados en tareas de procesamiento de lenguaje natural.
La Tabla [l muestra los resultados obtenidos.

Tabla 4. Comparaciéon de modelos de clasificacion

Modelo Accuracy|F1-score
Naive Bayes 0.8514 0.8514
Logistic Regression| 0.9063 0.9063
Random Forest 0.8923 0.8923
SVM 0.9128 0.9128
BERT 0.9287 | 0.9287

Los resultados muestran que el modelo bert-base-multilingual-cased obtuvo
el mejor desempeno global, superando consistentemente a los modelos clasicos
de aprendizaje automatico. Este comportamiento se atribuye a la capacidad
de los modelos transformer para capturar dependencias seménticas complejas y
relaciones contextuales de largo alcance mediante mecanismos de autoatencion
multi-cabeza.

Asimismo, se realizaron multiples ejecuciones independientes con diferentes
inicializaciones aleatorias para analizar la estabilidad estadistica del modelo. Los
resultados se presentan en la Tabla

Tabla 5. Resultados del modelo en miltiples ejecuciones

Ejecucion|Accuracy|Recall|F1-score
1 0.93 0.93 0.93
2 0.92 0.92 0.92
3 0.92 0.92 0.92
4 0.93 0.93 0.93
5 0.93 0.93 0.93
Promedio| 0.93 0.93 0.93

La baja variabilidad observada entre ejecuciones indica estabilidad durante
el proceso de optimizacién y una adecuada capacidad de generalizacion sobre
datos no vistos.

Adicionalmente, se analiz6 el comportamiento dindmico del entrenamiento
mediante el monitoreo de las curvas de pérdida y exactitud. La Figura[§ muestra
la evolucion de las métricas durante el proceso de ajuste fino del modelo.

29 Research in Computing Science 155(6), 2026



Jonathan Fernandez Cérdova

Pérdida (Loss) Exactitud (Accuracy)

0.26 1 —— Train Acc

0.95 1 Val Acc
0.24 4
0.94

0.22 A
0.93 A

0.20 1 0.92

0.18 0.91

0.16 090 1

0.89
0.14 1

—— Train Loss 0.88 q
0.12 1 Val Loss
T T T T T T 0.87 T T T T T

Fig. 5. Evolucion de las métricas de entrenamiento y validacién durante el proceso de
fine-tuning del modelo BERT multilingiie.

La curva de pérdida de entrenamiento presenta una disminucién progresiva
a lo largo de las épocas, evidenciando convergencia durante la optimizaciéon. Por
otro lado, la pérdida de validacién muestra estabilidad relativa después de las
primeras épocas, indicando una reduccioén controlada del error de generalizacion.

En términos de exactitud, el modelo alcanzo valores superiores al 95 % sobre
entrenamiento y aproximadamente 92 % sobre validacién, manteniendo una dife-
rencia moderada entre ambas curvas. Este comportamiento sugiere una adecuada
capacidad de aprendizaje sin presencia severa de sobreajuste.

La estabilizacion de las métricas de validacion a partir de las tltimas épocas
justificd la utilizacion de mecanismos de regularizacion como dropout, weight
decay, gradient clipping y early stopping, los cuales contribuyeron a mantener
estabilidad numérica durante el entrenamiento.

4.1. Analisis de casos de falla

A pesar del desempeno obtenido por el modelo, se identificaron casos de
error asociados principalmente a sarcasmo, ironfa, lenguaje coloquial y expresio-
nes semanticamente ambiguas. En algunos casos, mensajes ofensivos implicitos
fueron clasificados como contenido no danino debido a la ausencia de términos
explicitamente toxicos.

Asimismo, se observaron dificultades en mensajes con mezcla de idiomas
(code-switching), abreviaciones y modificaciones intencionales de palabras ofen-
sivas mediante simbolos o caracteres especiales, afectando el proceso de tokeni-
zacion y representacion seméntica.

Otro factor relevante corresponde a la dependencia contextual de ciertos men-
sajes. Debido a que el modelo realiza clasificaciéon a nivel de mensaje individual,
no siempre es posible capturar referencias implicitas o informacién proveniente
de conversaciones previas.
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La Figura [4 muestra que los errores se concentran principalmente cerca del
limite de decision entre las clases Odio y No Odio, evidenciando la complejidad
contextual inherente a la deteccién automatica de discurso de odio.

Como trabajo futuro, se propone incorporar contexto conversacional y mo-
delos especializados por idioma para reducir este tipo de errores.

5. Conclusiones

En este trabajo se present6 el diseno, implementaciéon y evaluaciéon de un
sistema de moderaciéon automatica de contenido basado en técnicas de Pro-
cesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y modelos transformer multilingiies.
El sistema fue desarrollado para la deteccién automética de discurso de odio
en entornos de interaccién en tiempo real, integrando un modelo basado en
bert-base-multilingual-cased junto con mecanismos automaticos de moderaciéon
y respuesta.

El modelo propuesto fue entrenado mediante un proceso de fine-tuning com-
pleto utilizando un dataset bilingiie compuesto por textos en espanol e inglés
provenientes de multiples fuentes publicas. Los resultados experimentales de-
mostraron que el modelo alcanza un desempeno competitivo, obteniendo un
accuracy 'y F1-score promedio de 0.9287 sobre el conjunto de prueba, superando
modelos tradicionales como Naive Bayes, Random Forest, Regresion Logistica
y SVM.

El analisis de la matriz de confusion mostré una adecuada capacidad discri-
minativa entre las clases Odio y No Odio, presentando una baja cantidad de
falsos positivos y falsos negativos. Asimismo, las miltiples ejecuciones realizadas
evidenciaron estabilidad estadistica durante el entrenamiento, indicando una
adecuada capacidad de generalizacion del modelo frente a variaciones en la
inicializacién aleatoria.

Desde el punto de vista de optimizacion, la incorporacién de técnicas co-
mo dropout, weight decay, gradient clipping, mizred precision y early stopping
permitio estabilizar el entrenamiento y reducir el riesgo de sobreajuste. Adi-
cionalmente, el analisis de las curvas de entrenamiento mostr6é una convergencia
progresiva y consistente de la funcion de pérdida y la exactitud durante el proceso
de ajuste fino.

En términos de implementacion, el sistema demostré capacidad de operacion
en tiempo real mediante la integracion de FastAPI y TwitchlO, permitiendo
procesar mensajes de chat, ejecutar inferencia automatica y aplicar acciones de
moderacién con baja latencia. Esto confirma la viabilidad del sistema como una
solucion escalable para plataformas digitales y entornos de streaming.

Como principal contribucion, este trabajo propone no tinicamente un modelo
de clasificacion de discurso de odio, sino una arquitectura funcional de mode-
raciéon automaética capaz de integrarse en sistemas reales de comunicacién en
linea.

Como trabajo futuro, se plantea ampliar el tamafio y diversidad del dataset,
incorporar evaluacién prolongada en escenarios reales, realizar comparativas
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frente a APIs comerciales de moderacion y explorar arquitecturas transformer
més recientes y especializadas para tareas multilingiies de deteccion de contenido
danino.

Finalmente, los resultados obtenidos permiten concluir que los modelos trans-
former multilingiies representan una alternativa efectiva para la moderaciéon
automética de contenido, ofreciendo un equilibrio adecuado entre precision, ro-
bustez y capacidad de despliegue en tiempo real.

Referencias

1. Nabity-Grover, T., Cheung, C.M.K., Thatcher, J.B.: Inside out and outside in:
How the COVID-19 pandemic affects self-disclosure on social media. International
Journal of Information Management, 55 (2020)

2. Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K., Toutanova, K.: BERT: Pre-training of Deep Bi-
directional Transformers for Language Understanding. In: Proceedings of NAACL-
HLT (2019)

3. Jigsaw: Toxic Comment Classification Challenge. Kaggle (2018)

4. Hochreiter, S., Schmidhuber, J.: Long Short-Term Memory. Neural Computation,
9(8), 1735-1780 (1997)

5. Devlin, J., et al.: Multilingual BERT Model. Google Research (2019)

6. Schmidt, A., Wiegand, M.: A Survey on Hate Speech Detection using Natural
Language Processing. In: Proceedings of SocialNLP (2017)

7. Paszke, A., et al.: PyTorch: An Imperative Style, High-Performance Deep Learning
Library. NeurIPS (2019)

8. Wolf, T., et al.: Transformers: State-of-the-Art Natural Language Processing.
EMNLP (2020)

9. Pedregosa, F., et al.: Scikit-learn: Machine Learning in Python. JMLR (2011)

10. Liu, Y., Ott, M., Goyal, N., et al.: RoBERTa: A Robustly Optimized BERT
Pretraining Approach. arXiv preprint arXiv:1907.11692 (2019)

11. Davidson, T., Warmsley, D., Macy, M., Weber, I.: Automated Hate Speech Detec-
tion and the Problem of Offensive Language. Proceedings of ICWSM (2017)

12. Kolhatkar, V., Thain, N., Sorensen, J., Dixon, L., Taboada, M.: Classifying
Constructive Comments. arXiv preprint arXiv:2004.09666 (2020)

13. Mathew, B., Saha, P., Yimam, S.M., et al.: HateXplain: A Benchmark Dataset for
Explainable Hate Speech Detection. Proceedings of AAAT (2021)

14. Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A.N., Kaiser,
L.., Polosukhin, I.: Attention Is All You Need. Advances in Neural Information
Processing Systems (NeurIPS) (2017)

15. Tonneau, M.: Spanish Hate Speech Superset. HuggingFace (2024)

16. Martinez-Camara, E., et al.: Overview of TASS 2019: One More Further for the
Global Spanish Sentiment Analysis. SEPLN (2019)

17. Basile, V., Bosco, C., et al.: SemEval-2019 Task 5: Multilingual Detection of Hate
Speech. SemEval (2019)

18. Socher, R., et al.: Recursive Deep Models for Semantic Compositionality Over a
Sentiment Treebank. EMNLP (2013)

Research in Computing Science 155(6), 2026 32



	Sistema de moderación automática de contenido basado en PLN para entornos que implementan chats en tiempo real

