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1. Especificación del proyecto

1.1. Introducción

Cada vez más, las tecnologías abarcan un mayor número de ramas en

desarrollo e investigación, sobretodo en campos en los cuales una mayor cantidad

de usuarios acceden constantemente y se alimentan de su contenido, como bien

puede ser el ámbito del periodismo o de la información compartida, por ello se

requiere de una mayor investigación para poder evitar en la mayor medida posible

cualquier tipo de acto nocivo o dañino que pueda perjudicar estas aplicaciones de la

tecnología, por ello que este trabajo de fin de grado se enfocará en el tratamiento de

la desinformación en estos entornos.

Este trabajo se basará en un proyecto de investigación sobre la base de los

conocimientos del procesamiento del lenguaje natural,los cuales tienen cada vez una

mayor evidencia científica gracias al auge de la inteligencia artificial. Estos modelos

nos permitirán desarrollar sistemas computacionales eficientes y capaces de

automatizar el proceso de detección de estos actos dañinos sobre noticias de la

actualidad mayormente basadas en las redes sociales, ya que se caracterizan por

tener un gran potencial de extensión y propagación por todo usuario de las redes

sociales.

1.2. Motivación

Hoy en día los diferentes usuarios, pasan gran parte del día rodeados de

sistemas tecnológicos tanto móviles como fijos, los cuales nos transmiten

información a través de cualquier aplicación o red social, en diferentes webs de

opiniones de distintos usuarios, o incluso muchas marcas de periodismo optan ya

por un formato digital, lo cual hace que llegue a una mayor cantidad de usuarios.

Esto mismo determina la importancia de este proyecto, el gran número de usuarios

que puede llegar a obtener la información de una noticia redactada por una persona,

que puede tener una gran repercusión.

La aparición de este nuevo modo de periodismo tecnológico, consigue que se

pueda llegar a crear una sociedad en el que la gran parte de la población tenga
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acceso a toda la información actual, por lo que sería más fácil la comunicación de

diferentes noticias con cierta preocupación o una mayor gravedad, pero y si esta

noticia no fuera del todo cierta o tuviera una parte de ella que contuviese información

falsa. Al igual que una noticia verídica esta sería captada por toda esta población

tecnológica y podría causar desinformación entre todos sus usuarios, o lo que podría

causar incluso más daño según el contexto, es decir, podrían ser manipulados

mediante una noticia con fines específicos.

Estas “fake news” pueden ejercer una gran problemática en la sociedad de la

información en la que vivimos, y cualquier persona con acceso a estas aplicaciones

o a diferentes medios tecnológicos de transmisión de información tendría en sus

manos una peligrosa fuente de poder sobre la opinión y las creencias de los

usuarios, sobre todo en algunos campos como puede ser la política, conflictos de

guerra o incluso en temas relacionados con la salud y enfermedades.

Este ámbito dentro de la sociedad de la información causa un gran revuelo

debido a la preocupación de las personas o usuarios de todo tipos de tecnologías

que entran en contacto con cualquier tipo de información.

Esta preocupación podemos verla reflejada en diferentes estudios realizados

a lo largo de los años (ver Figura 1.1) los cuales nos muestran como desde el inicio

de la era de la computación distintas preocupaciones relacionadas por el temor de

los usuarios hacia diversos aspectos sensibles que los sistemas tecnológicos

pueden llegar a ocasionar.

La motivación de este proyecto junto a todo lo nombrado anteriormente,

puede destacar por la ignorancia de los propios usuarios que aumentan aún más el

potencial de estas fake news, es decir, como se muestra en el estudio mostrado en

la revista Nature [1], podemos observar cómo las personas afirman que era de

máxima importancia que cada uno de los usuarios debían de compartir solo

información precisa y verídica dentro de las redes sociales. Esto llevó a los

investigadores a plantear la hipótesis de que hay una gran posibilidad de que

muchos de los usuarios de la red, difundan información errónea o falsa, pero esta de

un modo no intencionado.

Esto nos lleva a aumentar más si cabe la preocupación de las personas por

este problema que persiste a lo largo de la historia.
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Figura 1.1: Estadísticas preocupación mundial (Fuente: Gráfico: La amenaza de las
“fake news” | Statista )

1.3. Estado del arte

Las fake news o las noticias falsas, pueden parecer relativamente recientes

por el hecho de su relación con la tecnología, pero esto no es así , es decir las fake

news datan desde el inicio de la transmisión de información, hasta la antigua Roma

con diferentes ejemplos de información falseada hasta nuestros días.
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Después de diferentes hitos de noticias falsas, tanto en la edad Media como

en la edad Moderna, no es hasta 1835 cuando se cometen las primeras

transmisiones de fake news sobre el uso de tecnologías con “La gran mentira de la

luna” [2] (ver figura 1.2), en la cual se divulgó sobre un acontecimiento que se ha

considerado como el hallazgo más significativo de la historia.

Figura 1.2: Primera noticia falsa “La gran mentira de la luna” (Fuente:El gran fraude de la
Luna (1835) – NeoTeo )

Posteriormente dieron lugar otros de los ejemplos de mayor importancia como

la transmisión de diferentes falsedades, esta vez mediante radios, durante la Primera

y Segunda guerra mundial en 1917 y 1938, llamada la guerra de la desinformación,

con la que los diferentes bandos manipulaban las opiniones de las personas, las

cuales carecían de medios óptimos para poder contrastar la veracidad de estas

noticias.

Después de este intercambio de noticias falsas en las guerras que jugaron un

papel fundamental en ella, no es hasta la década de los 90 cuando comienzan a

surgir diferentes tipos de “fake news” como bulos o rumores, a través de los primeros

sitios webs, debido a la popularización de internet en el inicio de esta época. Sin

embargo, no es hasta la década de 2010 cuando se comienza a aplicar el

procesamiento del lenguaje natural en este ámbito de detección de fake news, con

un desarrollo muy notable desde las primeras investigaciones con técnicas de “PLN”

o “NLP” para identificar noticias falsas, hasta el 2020 que comienzan los desarrollos
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de diferentes modelos más avanzados como BERT y GPT que consiguen obtener

grandes resultados con una cantidad de avances bastante significativa.

Para poder observar más de cerca el desarrollo de procesamiento del

lenguaje natural dentro de esta rama de investigación sobre las fake news, podemos

indagar acerca de muchos de los proyectos ya desarrollados a lo largo de los años

[23].
Entre ellos podemos destacar algunos últimos estudios realizados por la gran

pandemia, como el desarrollado por el instituto de ingeniería del conocimiento, el

cual trataba de detectar noticias falsas en entornos periodísticos acerca de la

COVID-19 [25], las cuales tenían y actualmente todavía contienen un gran impacto

sobre la opinión pública. Esta investigación se encargó de realizar algunos

re-entrenamientos de modelos con más de 500.000 noticias de hasta 400 fuentes

distintas lo que proporcionaba al modelo una mayor variedad entre ellas y un

aprendizaje mayor.

Al igual que esta investigación han surgido muchas otras desde el comienzo

del uso de modelos del lenguaje que adquieren un gran potencial dentro de esta

rama facilitando su desarrollo, como bien pueden ser:

- “The factual”: realizada en 2016, la cual se desarrolló una extensión de

nuestro navegador que tenía la capacidad de analizar la credibilidad de más

de 10.000 historias diarias, para ello se involucra en una investigación de

distintas características de la propia información como fuentes, autor…etc

- “Logically”: La cual constaba de una aplicación móvil y al igual que la

anterior también de una extensión del navegador, que ofrecían distintos

verificadores de hechos e imágenes, analizando tanto afirmaciones, opciones

incluso eventos puntuales. Esto era posible ya que el modelo desarrollado era

capaz de rastrear y monitorear en tiempo real más de 1 millón de webs y

plataformas de traspaso de información, evaluando la veracidad de cada una

de ellas.

- Otra de las más importantes de los últimos años es “Check by Meedan” que

fue una herramienta desarrollada por la propia organización en 2019 y se

encargaba de la verificación de hechos en colaboración con grandes

empresas como Whatsapp y Facebook que como sabemos son dos de las

mayores redes sociales actualmente existentes y buscan también la

eliminación de la desinformación por medio de sí mismas [26].
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1.4. Definición del Objetivo

Este proyecto se inicia con el objetivo de analizar y desarrollar sistemas

computacionalmente eficaces y eficientes, que sean capaces de realizar la función

de detectar noticias falsas, o las llamadas “Fake news” para poder evadir la

malversación de las mismas evitando así conflictos y problemas con mayores

riesgos que pueden derivar de este problema.

Esta rama de investigación está siendo muy demandada, por lo que se trata

de un problema mayor, que como hemos observado cada vez obtiene un mayor nivel

de inquietud entre los usuarios, es por ello que nuestro objetivo se basa en un

término tan concreto como las noticias calificadas como falsas, pero a la vez un tema

tan extenso que prácticamente afecta a la totalidad de la población o más

específicamente a todos los usuarios aplicaciones basadas en traspaso de

información, ya que como podemos observar en la gráfica (ver Figura 1.3), los

usuarios pasan una larga parte del día conectados a las redes sociales, lo que

aumenta la probabilidad de encontrar noticias falsas.

Figura 1.3: Tiempo medio empleado en redes sociales (Fuente:Gráfico: La adicción a las
redes sociales en el mundo | Statista )
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Por lo tanto para poder construir estos sistemas debemos de ayudarnos de

herramientas basadas en el conocimiento del lenguaje natural, para poder hacer

entender al sistema computacional sobre los conocimientos necesarios para realizar

esta tarea, por ello hablamos del procesamiento del lenguaje natural, el cual guiará

el camino hacia un sistema autónomo que sea capaz de realizar esta tarea sin

problemas y con unos resultados óptimos.

1.5. Checkthat!

Para resolver este problema de la desinformación generada por las fake

news, trataremos de desarrollar e implementar herramientas para resolverlo, estas

herramientas se basarán en modelos de aprendizaje automático. Estos modelos

serán evaluados y conseguiremos establecer aquellos con mejores resultados, y

estos serán utilizados para participar en una competición llamada Check That, la

cual es desarrollada por la campaña anual del CLEF 2024 [3], esto es una

organización que se encarga de realizar una evaluación sistemática de diferentes

sistemas de las tecnologías y el acceso a la información. Esta competición consta de

diferentes tareas en las que diferentes usuarios podrán presentar su proyecto

desarrollado para obtener los mejores resultados acerca de cada uno de los desafíos

establecidos.

En cuanto a nuestro proyecto vamos a participar en la tarea 1 y en la tarea 2.

La tarea 1 se desarrolla sobre el idioma español y consiste en el desarrollo de una

herramienta que sea capaz de determinar si es necesario la verificación de un tweet

o transcripción, para establecer si contiene rasgos característicos de una noticia

falsa. En cuanto a la forma de evaluar se deberá desarrollar un modelo de

clasificación binaria en la que diferenciaremos entre la clase 0 (No) si no necesita

verificación y 1 (Yes) sí sería conveniente analizar el tweet por que puede llegar a

ser una noticia falsa.

En segundo lugar, la tarea 2 al igual que la tarea 1 sin embargo esta será

desarrollada en inglés para tratar diferentes noticias, pero en este caso nos basamos

en la determinación de la objetividad o subjetividad de una noticia, es decir una

clasificación binaria, en la que diferenciamos 0 (Objetivo) y 1 (Subjetividad) si

presenta o no rasgos que determinan si una oración presenta objetividad o

subjetividad [3].
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Figura 1.4: Logo competición CLEF+Checkthat! (Fuente: CheckThat!)

1.6. Herramientas Utilizadas

En esta sección se presentarán las herramientas, aplicaciones y servicios

necesarios para poder realizar este proyecto, cada una de ellas contiene la

funcionalidad necesaria para poder completar diferentes tareas a lo largo del

desarrollo de nuestro proyecto.

1.6.1. Python

Python es un lenguaje de programación que está aumentando su índice de

popularidad por su gran potencia y facilidad, usable para una gran diversidad de

problemas, sobre todo los orientados a la inteligencia artificial o al procesamiento del

lenguaje natural.

Este lenguaje es caracterizado por su tipado dinámico, gracias al cual sus

variables pueden tomar diferentes valores a lo largo de todo el programa, al igual

que con el inmenso número de bibliotecas ya incorporadas en el mismo lenguaje ,

las cuales facilitan e introducen un aumento de la eficacia en la programación.

Python contiene librerías, como transformers, Torch, o incluso diferentes

herramientas de procesamiento del texto , que nos facilitaran mucho el desarrollo del

trabajo [4].
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1.6.2. Visual Studio Code

Visual Studio Code o VSCode, es entorno de programación o editor de código

para programadores de acceso gratuito, código abierto y multiplataforma, este ha

sido desarrollado por Microsoft, el cual ha conseguido crear una herramienta la cual

gracias a sus extensas características ha conseguido ser una de las herramientas

más utilizadas por todo tipo de programadores.

Entre sus características podemos destacar:

- Gestión eficiente de proyectos y carpetas de trabajo

- Integración con control de versiones, lo que ofrece una posibilidad de integrar

con repositorios para su almacenamiento y control del código.

- Extensibilidad, una de las características más reveladoras, la capacidad de

instalar un enorme conjunto de extensiones que nos ayudarán a realizar

infinidad de tareas, con distintas tecnologías y variedad de lenguajes.

- Potentes herramientas tanto de depuración como de pruebas, lo que hace de

ella un uso eficiente que ayuda al programador a completar sus objetivos con

una mayor agilidad.

1.6.3. Google Colab

Google Colaboratory o google colab, es una plataforma creada y dirigida por

google la cual proporciona una herramienta gratuita, el cual consta de un entorno de

cuaderno de tipo Jupyter que nos permite codificar y ejecutar nuestro código en el

lenguaje anteriormente mencionado “Python” y este es alojado en la nube.

Esta herramienta como su propio nombre indica ha sido desarrollada para los

trabajos en equipos, es decir un entorno en el cual se puede colaborar entre varios

usuarios, facilitando la comunicación entre ellos. Otra de las características por las

que destaca este entorno de trabajo es por sus recursos informáticos, entre los que

encontramos la CPU, GPU y TPU, gracias a estos recursos podemos llegar a

ejecutar programas y códigos que requieren de un alto nivel de procesamiento,

reduciendo así los tiempos de ejecución, esto facilitará nuestro trabajo, ya que

nuestro proyecto requiere de una alta tasa de procesamiento debido al uso de

modelos de aprendizaje automático.
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Figura 1.5: Logo google colaboratory (Fuente:Google Colab )

1.6.4. Hugging face

Hugging face es una empresa tecnológica que se encarga del desarrollo de

herramientas y servicios los cuales son orientados a la inteligencia artificial,

orientados a la rama del procesamiento del lenguaje natural. Su principal enfoque se

centra en el desarrollo de modelos de aprendizaje automático, así como el

almacenamiento de los mismos.

Esta plataforma, se ha vuelto muy popular debido a que se ha desarrollado

como una plataforma de código abierto, la cual permite a todo tipo de usuarios y

desarrolladores, acceder a esta plataforma e interactuar con ella almacenando sus

propios modelos o incluso utilizar diferentes modelos ya guardados en esta

plataforma, para sus propias tareas. Entre las distintas empresas que desarrollan

modelos en Hugging face encontramos algunas como google (Bert, T5, Pegasus),

Microsoft (DeBERTa, UniLM, ProphetNet) o incluso amazon (DistilBERT, Electra,

GPT-3).

Esta plataforma no es una herramienta como tal, pero gracias a ella hemos

podido tener acceso libre a cada uno de los modelos que hemos utilizado para hacer

nuestro propio desarrollo y entrenamiento, además hemos almacenado en ella para

que puedan trabajar con los modelos más usuarios, los distintos modelos pre

entrenados, lo que facilita mucho la comunicación y traspaso de información entre

los distintos clientes de la plataforma, por lo que aumenta la eficiencia de los trabajos

cooperativos.
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1.6.5. Drive

El almacenamiento es un recurso muy valioso debido a la cantidad de datos

que se necesitan almacenar, por ello que se requieren plataformas para almacenar

información heterogénea, de esto es lo que se encarga la plataforma Drive.

Google drive es una plataforma gratuita de almacenamiento de archivos que

provienen de distintas fuentes. En esta plataforma aparte de su característica

principal de almacenamiento, también tiene la funcionalidad de crear distintos tipos

de documentos, hojas de cálculo, presentaciones, formularios…

Esta herramienta nos proporciona un total de 15 Gigabytes de

almacenamiento , por lo que no es un recurso ilimitado, si queremos hacer un uso

gratuito, es decir si es posible acceder a una mayor cantidad de recursos pero

tendría costes asociados.

Drive es una de las herramientas más utilizadas por los usuarios hoy en día, y

por ello nosotros vamos a tomar beneficio de ella en el desarrollo de nuestros

modelos, ya que almacenaremos tanto el contenido necesario para la construcción

de nuestros modelos, como el almacenaje de los propios modelos previamente

entrenados.

1.6.6. Twitter

Twitter como todos conocemos es una red social gratuita que permite la

comunicación entre todos los usuarios de forma muy rápida y sencilla. Esto como

veremos más adelante es una de las causas por la que nuestro proyecto se

desarrollará sobre esta aplicación.

Twitter fundado en 2006 cuenta con una de las cifras más altas de usuarios

registrados en su plataforma, esta permite al usuario compartir diferentes tipos de

contenidos, como opiniones, gustos, iniciar conversaciones privadas, o incluso

debatir acerca de un tema de interés. Estos mensajes llamados tuits, son fragmentos

de textos no con más de 280 carácteres, permitiendo emoticonos y otro tipo de

caracteres especiales.

Como se puede observar twitter, es una red social con bastante libertad para

el usuario, es por ello que cualquier persona con unas intenciones dañinas podría

realizar cualquier trabajo sin mucho problema. Además a diferencia de otras redes

sociales, twitter carece de un mecanismo de control de usuarios, es decir, un usuario
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puede registrarse anónimamente sin tener que introducir datos personales, lo que

dificulta la búsqueda de responsabilidades ante cualquier acto malévolo.

2. Análisis

En este apartado del proyecto se va a realizar un análisis del proyecto

realizado para las dos tareas, con un enfoque inicial de cómo se va a orientar la

realización del mismo. Para poder realizar el posterior desarrollo del proyecto

debemos de comentar primero los campos de investigación que vamos a utilizar en

el mismo para poder introducir el contexto de cada uno de los elementos de nuestro

trabajo.

Todos ellos nacen de la propia rama de la inteligencia artificial y poco a poco

se va desarrollando y dando lugar a otras formas de sistemas informáticos

inteligentes (ver Figura 2.1).

Figura 2.1: Historia de la IA (Fuente:El aprendizaje IA )
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2.1. Procesamiento del Lenguaje natural

El procesamiento del lenguaje natural surge como una rama de investigación

derivada del campo de la inteligencia artificial, esta rama se encarga del estudio y el

desarrollo de la interacción de las personas con las máquinas, es decir trata de

realizar o mejorar la comunicación entre ambas partes mediante el uso del

conocimiento del lenguaje natural .

El procesamiento del lenguaje natural no es algo nuevo que haya surgido en

los últimos años sino que tiene una gran trayectoria a lo largo de la historia. Nació en

1950 como una rama derivada de la inteligencia artificial unida a la lingüística de ahí

su tratamiento en distintas ramas de la investigación, con el objetivo de estudiar

problemas de generación y comprensión automática del lenguaje humano es decir

del lenguaje natural.

Anteriormente ya se había hablado de diferentes trabajos relacionados con el

procesamiento del lenguaje natural, no es hasta los años 50 cuando Alan Turing

publicó el artículo con el que comenzó a hablarse de Inteligencia artificial. En él

podemos ver lo que ahora en la actualidad llamamos la prueba de turing [22](ver
Figura 2.2).

La prueba de Turing se encarga de demostrar la inteligencia de las máquinas

en un marco experimental y de investigación. Alan propuso este test junto a un

matemático, informático y un especializado en lógica, en el que decía que durante el

transcurso de una comunicación entre una persona y una máquina, la máquina

pasaba el test si la persona no era capaz de distinguir si se está comunicando con

otra persona o un sistema informático.
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Figura 2.2: Periódico donde se publicó el test de Turing (Fuente: Test de Turing 1950 )
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2.1.1. Multidisciplinar

Como es obvio necesitamos de personas con un conocimiento en informática

suficiente para poder manejar la programación de estas inteligencias artificiales, pero

también es necesario incluir diferentes disciplinas para poder completar su

funcionamiento, entre ellos se destacan:

Lingüistas: Como bien sabemos que nuestra tarea se trata de establecer una
comunicación del humano con la máquina, es necesario el tratamiento por parte de

lingüistas que son capaces de comprender a la perfección el lenguaje humano y

sean capaces de establecer el modelo lingüístico para que en base a él, los

ingenieros informáticos sean capaces de implementar el código siendo eficiente y

funcional.

Matemáticos: Como hemos nombrado en el apartado anterior, es necesario

el desarrollo de modelos matemáticos para poder entendernos con los ordenadores,

por eso es importante el trabajo de la disciplina matemática.

Psicólogos: En cuanto a la profesión que estudia la psicología está tomando

una gran importancia sobre todo en proyectos como nuestro Trabajo de fin de grado

en el que es necesario un estudio de la subjetividad de las palabras para analizar

más allá de un análisis lingüístico y profundizar en un análisis de sentimientos, en

tareas como análisis de la toxicidad, ironía o incluso humor.

2.1.2. ¿Para qué sirve el PLN?

El procesamiento del lenguaje natural está en pleno auge debido a la

explosión de la inteligencia artificial en el mundo actual, muchas personas no tienen

el conocimiento necesario para comprender cómo la inteligencia artificial es capaz

de funcionar de manera que es capaz de interaccionar con el usuario en el mismo

lenguaje que le proporciona.

Gracias al procesamiento del lenguaje natural las máquinas de hoy en día son

capaces de comprender la entrada que le proporciona el usuario y es capaz de

procesarla y generar una salida en respuesta a esta, pero, ¿Cómo es capaz de

entender el lenguaje humano? De esto es lo que se encarga la rama del

procesamiento del lenguaje natural, de realizar los pasos necesarios para poder

entregar como entrada una serie de datos y que el ordenador sea capaz de

entenderlos y poder procesar información en este mismo lenguaje, para que al
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establecer respuestas el usuario humano sea capaz de entender y así realizar una

comunicación entre hombre-máquina más natural y eficiente.

Para poder “enseñar” a las máquinas el lenguaje humano debemos de

realizar un proceso de modelización matemática ya que los ordenadores sólo

entienden de bytes y dígitos por ello que necesitamos de otras disciplinas para poder

realizar esta tarea.

Este desarrollo tecnológico nos acerca cada vez más a un sistema informático

más similar al humano lo que hace que el miedo de las personas acerca de este

tema, sobre la inteligencia artificial aumenta por momentos.

Los sistemas tienden a un desarrollo independiente y cada vez más alejado

del control humano. Este miedo podemos verlo reflejado en la siguiente imagen con

el llamado valle inquietante el cual trata que la familiaridad de las personas cae en

picado cuando el parecido a una persona aumenta [14] (ver Figura 2.3).

Figura 2.3: Valle inquietante (Fuente: El miedo que nos generan los robots que
parecen personas: el fenómeno del valle inquietante )
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2.2. Machine learning

Este modelo de aprendizaje de los sistemas computacionales, aunque puede

llegar a parecer moderno, surgió hace bastantes años, desde 1950, en el momento

que Alan Turing creó el “Test de Turing” [9], donde la máquina debía engañar al

propio humano. Junto a este hito del machine learning también cabe destacar el

desarrollo del primer algoritmo capaz de aprender desarrollado por Arthur Samuel en

1952 [10], el que trataba de una partida de damas donde la inteligencia cada vez era
más avanzada, es decir desarrollaba su aprendizaje continuamente.

El machine learning, como su propio nombre indica, se trata de un

aprendizaje automático, este comprende una de las ramas más importantes dentro

de la inteligencia artificial que permite que las máquinas adquieran un aprendizaje

óptimo, el cual las lleve a realizar distintas tareas con buenos resultados.

A modo de definición el machine learning es una aplicación de distintas

prácticas de inteligencia artificial, para convertir un sistema computacional, en un

sistema capaz de reconocer patrones y convertir un conjunto de datos en un

programa que es capaz de adquirir e inferir nuevo conocimiento a partir del mismo.

Gracias a este reconocimiento de patrones, hace la diferencia con distintas

técnicas aplicadas anteriormente, es decir, esto le permite a estos sistemas

desarrollar la capacidad de adaptarse a los nuevos cambios que van surgiendo en

los conjuntos de datos presentados como entrada a nuestro sistema [13].
Como hemos dicho estos algoritmos trabajan buscando una serie de patrones e

información en todo tipo de datos. Replicar el comportamiento humano en un

sistema computacional es bastante complicado, pero es lo que se busca en estos

algoritmos, aunque no cuentan con la capacidad de razonar y aprender, estos tratan

de simular esa experiencia en la medida de lo posible.

Entre estos algoritmos podemos diferenciar dos tipos principales :

Aprendizaje supervisado: Este tipo de aprendizaje se caracteriza principalmente en
la forma en la que se produce el entrenamiento de sus algoritmos, en este caso en el

entrenamiento de proporciona un conjunto de datos etiquetado por lo que el

algoritmo tendrá consciencia sobre la clasificación que contiene cada una de las

partes del conjunto de entrenamiento. Por lo que este tipo de aprendizaje tiene un

seguimiento, es decir su entrenamiento va guiado gracias a las características

implicadas como entrada.
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Aprendizaje no supervisado: A diferencia del aprendizaje anterior, como se puede

deducir de su nombre, el entrenamiento que realiza este tipo de algoritmos se basa

en datos no etiquetados, por lo que estos se centran en conseguir encontrar ciertos

patrones específicos que se encuentran dentro del conjunto de datos de

entrenamiento.

Figura 2.4: Tipos de algoritmos aprendizaje automático (Fuente:Diferencia entre

aprendizaje supervisado y no supervisado )

Como podemos observar en la imagen anterior (ver Figura 2.4), vemos cómo

a partir del cambio en el conjunto de entrada surge la diferencia entre estos, en el

aprendizaje supervisado las figuras contienen su definición en forma de etiqueta por

lo que el modelo no debe pararse a entender de qué se trata cada figura y las

diferencias entre las clases, mientras que en el otro caso, en el aprendizaje no

supervisado este solo cuenta con las figuras en la imagen y no contiene esa

definición o etiqueta que le simplifica el trabajo de entrenamiento, por lo que es el

propio modelo que tiene que establecer la diferencia entre clases por si mismo.
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2.3. Deep learning

Deep learning es un término usualmente introducido dentro del machine

learning, sin embargo aunque el objetivo es relativamente similar, se trata de dos

conceptos bastante diferentes.

Como primera definición de los modelos computacionales de Deep Learning,

podemos hablar del desarrollo de sistemas que tratan de imitar las características

arquitectónicas del sistema nervioso de un humano. Esto permite que dentro de todo

el sistema al completo haya diferentes redes de procesamiento y que cada una de

ellas sea capaz de especializarse en distintas características de los datos de

entrenamiento [11].
Deep learning por lo tanto es una aproximación de la propia percepción

humana, es decir, la inteligencia artificial cada vez se enfoca más en el desarrollo de

sistemas que tengan mayor relación con el propio humano, pero a la vez se

construyen sistemas mayormente orientados al aprendizaje no supervisado, es decir

sin requerir intervención humana, lo cual resulta un poco contradictorio. Esto provoca

que los sistemas computacionales cada vez más se alejan del aprendizaje mediante

el humano y se basan más en un desarrollo propio.

Una de las diferencias más notables entre machine learning deep learning

ocurre en el proceso de aprendizaje, como observamos en la imagen (ver Figura

2.5), es la fase de extracción de características, en la cual extraemos la información

más valiosa de las secuencias de texto para transmitirlas a nuestros modelos, por lo

tanto a diferencia de machine learning en la cual es el propio programador el que

debe de extraer las características codificando, en deep learning el propio modelo ya

es capaz de extraer las características por sí mismo lo que facilita mucho el proceso,

además al tratar el propio modelo la información que va a utilizar para su

entrenamiento el nivel de error del mismo se reduce, ya que se elimina el tratamiento

humano del mismo.
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Figura 2.5: Fases de machine learning y deep learning (Fuente: El aprendizaje

profundo (deep learning) en la optimización de estructuras )

2.3.1. Transformers

El concepto de transformer viene definido como un modelo de aprendizaje

profundo para el propio procesamiento del del lenguaje natural y por su nombre

como bien indica, funcionan con mecanismos de atención basado en

transformadores.

Esto es muy reciente ya que no es hasta 2017 cuando se acuñó este término,

gracias a los investigadores de la rama de inteligencia artificial de Google.

Los transformer están construidos con una red neuronal basada en

codificador-decodificador, y al contrario que otras redes como las redes recurrentes o

las redes convolucionales, estos no requieren de una secuencia fija de entrada de

datos ya que son capaces de utilizar entradas de distintas longitudes.

Dentro de la arquitectura de los transformers hay diferentes tipos de

innovaciones destacables como los embeddings posicionales, que son

representaciones matriciales estáticas de los integrantes del texto, es decir cada una

de las palabras de la secuencia de texto se encuentra codificada en un vector, y en

este caso está incluida la posición de la palabra que representa. Esto permite al

algoritmo conocer en cualquier momento la posición relativa de cada token o palabra

de la secuencia.
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Esto junto a otras características han demostrado una mejora de los

transformers con respecto a otros modelos de desarrollo en la inteligencia artificial

como podemos observar en la imagen (ver Figura 2.6).

Con los transformer podemos trabajar de dos formas, mejor dicho en dos

fases distintas:

- En la primera de estas hablamos del “Pre-training” o pre entrenamiento, en
la cual se trata de la fase de aprendizaje del modelo, en la que obtenemos

como va a ser la estructura del lenguaje del modelo de forma general,

adquiriendo así conocimiento general sobre las palabras de entrada.

- Seguidamente pasamos a hablar de un término más utilizado en las propias

investigaciones, el “Fine-tuning”, este, una vez entrenados los modelos, se

realiza una fase de aprendizaje especial, ya que ahora en vez de entrenar al

modelo de una manera más general, se trata de hacer una tarea más

específica sobre el y adaptar el propio modelo a tareas más concretas hacia

las que queramos orientar a nuestro propio transformer.

Figura 2.6: Utilización de las distintos tipos de redes neuronales

(Fuente:Transformers en Procesamiento del Lenguaje Natural - IIC )
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2.4. Importancia del Proyecto

Podríamos preguntarnos, hasta qué punto este trabajo es necesario o si

realmente afecta a la actualidad. Pero nada más lejos de la realidad este proyecto

adquiere una gran importancia, ya que está teniendo un crecimiento proporcional a

las redes sociales, es decir un crecimiento exponencial, por lo que es de suma

importancia.

Las redes sociales se pueden ver de distintos modos, originalmente estas

aplicaciones se concibieron por las personas como algo muy novedoso que facilitaba

la comunicación entre cualquier usuario de una manera muy sencilla y al alcance de

prácticamente toda la población que tuviera acceso a internet. Pero al igual que

cualquier término tiene otra cara no tan beneficiosa para los usuarios, como puede

ser la fuente de poder que adquiere cualquier persona con estas redes sociales en

sus manos. Estas personas que tuviesen cualquier tipo de intención de realizar

acciones dañinas hacia la población podían hacerlo sin ningún tipo de problema ni

impedimento sobre ello.

Figura 2.7: Historia de las redes sociales (Fuente:Historia de las Redes Sociales: Guía
cronológica | Sephor )
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Como podemos ver en la imagen anterior (ver Figura 2.7), la importancia de

las tecnologías comenzó a tomar mayor relevancia al establecer la red de internet

como pública en 1991, pero no es hasta 1997 con el primer intento de aplicación

capaz de realizar la acción de compartir información entre usuarios con la primera

aplicación SixDegrees [5] . Esta aplicación fundada por Andrew Weinreich, la cual

basándose en la teoría de los “seis grados” de ahí su nombre, en la que dice que

una persona está conectada con otra del planeta mediante una conexión de 6

vínculos de relación, esta teoría fue establecida por el académico estadounidense

Stanley Milgram, y gracias a ella se creó esta primera red social de la historia, la cual

constaba de una especie de “directorio electrónico” la cual conectaba a cada usuario

con las personas que conocía, y adicionalmente con todas las personas conocidas

de su propio amigo y así sucesivamente (ver Figura 2.8). Pero no es hasta 2004

cuando se da el verdadero crecimiento exponencial de estas hasta el día de hoy,

gracias a la red social de Facebook,Twitter o Tuenti [12] (ver Figura 2.1).

Figura 2.8: Primera red social de la historia (Fuente:Six Degrees | Cómo fue y quién creó la
primera red social de internet )

Las redes sociales son capaces de comunicar una información al resto del

mundo con la característica de su rápida propagación con todos los usuarios, esto
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hace que la gran parte de la población esté siempre actualizada con todo tipo de

noticias.

Esto es de gran ayuda pero si esta información no es cierta, o contiene

fragmentos falsos que lo que buscan es un descontrol y compartir una información

manipulada que hará crear controversia entre las opiniones de diferentes personas,

esto es lo que conocemos como “Fake news”.

2.5. Fake news

Como hemos nombrado anteriormente las redes sociales hoy en día al igual

que otros medios periodísticos o cualquier entorno de compartición de información

entre usuarios, tienen una gran influencia en la información de cada usuario, por ello

que utilizado con fines malévolos puede llegar a ser un hecho de gran importancia.

Estas fake news o noticias falsas, son informaciones manipuladas o simplemente

falsas que se propagan por internet con el fin de crear un clima de desinformación

[8], engañar , estafar o incluso manipular a los usuarios con cualquier fin, incluso

fines políticos.

Esto no es algo nuevo sino que se ha arrastrado a lo largo de la historia,

podríamos decir que uno de sus inicios fue con la invención de la imprenta, lo que

condujo a la primera gran farsa periodística como “El gran engaño de la luna” en

1835 [2] o incluso en el uso político en la primera guerra mundial, utilizando la

propaganda falsa para convencer a la opinión pública junto con los países neutrales

en esta guerra.

La aparición de estas fake news no es algo puntual que puede ocurrir en

algunos medios de transmisión de información, sino que es algo que está más

presente de lo que nosotros creemos o percibimos .
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Figura 2.9: Frecuencia de fake news (Fuente:¿Hay demasiadas noticias falsas? )

Según estudios de la OCU [6] que han investigado el porcentaje de las

noticias de las que lee cada usuario pertenecen a informaciones falsas (ver Figura

2.9). Este estudio muestra cómo el 56% de las personas detectan estas fake news

con alta frecuencia. Si a este porcentaje de personas que son capaces de afirmar

esto, les añadimos aquellas noticias que el usuario de manera no intencionada

adquiere su información, la frecuencia de aparición de estas noticias falsas es

demasiado alta.
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2.5.1. Twitter y las fake news

Las redes sociales han crecido mucho desde sus inicios, por ello que sus

capacidades han aumentado gracias a diversas actualizaciones que han ido

mejorando sus características, por lo que al igual que en otros aspectos, la cantidad

de información que se transmite a través de estas aplicaciones ha crecido

exponencialmente.

Figura 2.10: Demanda de las redes sociales más importantes (Fuente:Las redes sociales

más utilizadas por las empresas )

Todas las redes sociales desde el inicio de las mismas han tenido un gran

recibimiento por parte de los usuarios teniendo en cuenta todos los sectores desde

usuarios privados hasta empresas u organizaciones. Pero algunas de ellas han

tenido una mayor demanda por parte de los usuarios (ver Figura 2.10) como bien se

muestra en esta imagen es el caso de twitter.

La red social twitter es una de las más antiguas y con mayor afluencia a lo

largo de la historia, es por ello que muchas de las investigaciones de hoy en día se

decantan por ella para su investigación .
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A pesar de su larga trayectoria twitter no ha dejado de ser usado por millones

de usuarios en todo el mundo (ver Figura 2.11) y como podemos observar en

diferentes estudios como el realizado por RTVE podemos ver como las noticias en

falsas en twitter se propagan hasta un 70% más rápido que las verídicas lo cual

aumenta el riesgo debido al contenido de la aplicación [24].

Figura 2.11: Usuarios de twitter en los últimos años (Fuente:Gráfico: Usuarios de twitter |
Statista )

Twitter a parte de su temprana fundación destaca por varios factores

determinantes, los cuales no solo incrementan la facilidad y el número de usuarios

dentro de la misma si no que también favorece a la aparición de fake news dentro la

misma, entre estos factores destacamos.

- Opiniones: Twitter es una red social que permite publicar información

en diferentes formatos multimedia, por lo que podemos publicar textos

cortos publicando nuestra opinión sobre alguna cuestión o incluso

respondiendo a otra opinión propia de otro usuario, con lo que

tendremos información bastante subjetiva centrada en la opinión de un
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usuario, por lo que con esta información, distintos usuarios pueden

malinterpretar incluso formar a partir de la misma otra publicación con

información distorsionada que originará una o varias “fake news”.

- Mensajes cortos: Esta red social se basa en la publicación de

elementos pequeños y noticias cortas ( máximo de 280 ) caracteres lo

que provoca que la información no sea completa, con mensajes

simplificados que pueden llevar a engaños, e información falsa o

incompleta.

- Viralidad: Una de las características distintivas de twitter es la

capacidad de realizar retweets, es decir simplemente compartir

información que otro usuario ha compartido . Esto hace que una misma

información, sea compartida por gran cantidad de usuarios puedan

visualizar un contenido que ha creado un usuario, por lo que la

información llega a transmitirse entre los usuarios a una gran

velocidad.

- Responsabilidades: Por último una característica negativa de twitter,

el anonimato, hace que la búsqueda de responsabilidades hacia un

usuario el cual comete alguna infracción o simplemente se ha

detectado que la información que ha publicado no es verdadera o

produce algún daño, podría no ser encontrado ni repercutir en ningún

aspecto, ya que a diferencia de otras redes sociales, twitter carece de

un mecanismo identificación de todos los usuarios, es decir, un usuario

puede publicar una información sin la necesidad de exponer ningún

tipo de información personal.

Todas estas características pueden haber favorecido a decantarse a

diferentes entidades por centrar su estudio en esta red social, como por ejemplo al

propio CLEF 2024 [3].

2.6. Definición de estrategias

Después de un breve análisis teórico sobre los apartados más relevantes a

los que nos enfrentamos con este proyecto, continuamos con un enfoque a seguir

para el desarrollo de nuestro proyecto. Como bien indicaba la competición en la que

vamos a participar, debemos de desarrollar un modelo para dos tareas de
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clasificación binaria, por lo que sería buena idea investigar, desarrollar y evaluar

modelos tanto de aprendizaje automático como de aprendizaje profundo.

Primeramente se hará un breve análisis del conjunto de datos de

entrenamiento que le vamos a proporcionar a nuestros modelos, para poder realizar

las transformaciones necesarias para obtener los mejores resultados posibles. Una

vez trabajado con el conjunto de datos de entrenamiento, pasamos a desarrollar los

primeros modelos de aprendizaje automático, en los que usaremos distintos

algoritmos de aprendizaje como pueden ser Support Vector Machine o Stochastic

Gradient Descent y evaluaremos sus resultados.

Posteriormente comprobados todos los resultados con estos modelos,

pasaremos a trabajar con modelos de aprendizaje profundo los cuales generalmente

en un alto porcentaje de tareas de PLN obtienen mejores resultados, los llamados

“Transformer”, entre ellos destacaremos el uso e investigación de alguno de ellos,

nosotros basaremos especialmente nuestro proyecto en las pruebas y desarrollo de

modelos derivados del propio BERT, el cual veremos más detenidamente durante el

transcurso del trabajo, como por ejemplo RoBERTuito o incluso

Facebook/Roberta-base (ver Figura 2.12).
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Figura 2.12: Árbol genealógico de transformer (Fuente: The Practical Guides for Large

Language Models)

Por último realizaremos un análisis de todos los resultados obtenidos, a partir

de los mismos planteamos diferentes hipótesis las cuales podrán realizar una mejora

en nuestro modelo, mejorando su eficacia en cada uno de ellos, y finalizar con el

modelo o los modelos que consigan resolver los problemas planteados de la mejor

manera posible.

2.7. Definición de tareas

Una vez definido el enfoque que va a llevar nuestro proyecto, pasamos a

definir las tareas necesarias para llevarlo a cabo y completar el objetivo. Para ello

vamos a dividir el proyecto en 3 fases fundamentales y una fase final de conclusión

para el devenir del mismo.
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En cada una de las fases se irán desarrollando las dos tareas

consecutivamente para poder concluir ambas para la fecha estimada. En la primera

fase destacaremos el inicio del proyecto con el planteamiento del mismo y el

desarrollo de los modelos basados en el aprendizaje automático, seguidamente en la

fase 2 pasamos directamente al desarrollo de los modelos óptimos por definición

como son los transformers y por último en la fase 3 ponemos en común todos los

modelos desarrollados y tratamos de escoger y enfocarnos en la mejora del mejor

para cada tarea. Finalmente estableceremos una fase análitica en el que se

concluirá con la presentación de nuestros mejores modelos.

En esta fase 1 las tareas a realizar son:

- Establecimiento de objetivos: En esta fase hicimos un planteamiento inicial

sobre las tareas que nos disponíamos a desarrollar, en ella concretamos la

forma en la que íbamos a trabajar y las herramientas que íbamos a utilizar.

- Solicitud y aceptación: Para comenzar el desarrollo del proyecto,

primeramente solicitamos la aceptación de nuestra participación en el CLEF

2024 [3].
- Recolección de los datos: Una vez aceptados dentro de la competición, ya

teníamos acceso a todos los recursos necesarios para ello, por lo que

accedimos y almacenamos toda la información posible acerca de las dos

tareas.

- Preprocesamiento del texto: Como bien hemos comentado anteriormente es
necesario el preprocesamiento de todos los conjuntos de datos adquiridos en

la anterior tarea para poder realizar el entrenamiento de los modelos.

- Desarrollo de los algoritmos de aprendizaje automático: Una vez reunido

todo lo necesario procedemos con el entrenamiento de los modelos.

- Almacenamiento de resultados: Una vez entrenados y desarrollados los

modelos con los algoritmos, almacenamos cada uno de los resultados

obtenidos.

Una vez concluida la fase 1 pasamos a la fase 2 o fase de aprendizaje

profundo :

- Búsqueda de los modelos de aprendizaje profundo: Para poder obtener

los mejores resultados,dedicamos parte del tiempo en la búsqueda de los

mejores modelos para estas tareas.
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- Realización de pruebas: Una vez encontrado los modelos teóricamente más

adecuados realizamos pruebas sencillas para centrarnos en los mejores.

- Entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo: En última instancia

de esta fase implementamos el código y realizamos el entrenamiento de los

modelos de aprendizaje profundo seleccionados.

- Almacenamiento de información y resultados: Una vez realizado el

entrenamiento de los modelos, almacenamos la información relacionada con

cada modelo y los resultados obtenidos con cada uno de ellos.

Posteriormente al desarrollo de todos los modelos pasamos a la fase 3 o fase

de puesta en común:

- Análisis de resultados de la fase 1: Ponemos en común los resultados de

todos los algoritmos de aprendizaje automático de ambas tareas y

seleccionamos los mejores.

- Análisis de resultados de la fase 2: Ponemos en común cada uno de los

modelos entrenados de aprendizaje profundo y seleccionamos el mejor de

ellos .

- Selección del mejor modelo: Por último unimos las dos tareas anteriores y

seleccionamos el mejor de todos ellos, para cada una de las tareas.

Fase final de conclusión y análisis de resultados :

- Definición de posibles mejoras: Estudiamos las posibles mejoras que se le

pueden aplicar a los dos modelos seleccionados.

- Aplicación de mejoras: Una vez estudiadas pasamos a la implementación

de las mismas, y su posterior evaluación para conservar estas mejoras o

volver al modelo anterior.

- Conclusiones y entrega de modelos: Una vez realizadas todas las mejoras

posibles, analizamos resultados y entregamos el mejor modelo para la

competición.
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2.8. Distribución de tiempos del proyecto

En este diagrama está reflejada la distribución de tiempos empleada en la

consecución final del proyecto, cada una de las tareas expuestas anteriormente

están representadas.

Figura 2.13: Diagrama de tiempos (Fuente:Elaboración propia)

3. Desarrollo

Después de un primer análisis sobre todas las tecnologías y herramientas que

vamos a utilizar pasamos a realizar el desarrollo de nuestra investigación la cual

seguirá la secuencia mostrada anteriormente. Primeramente realizaremos un

tratamiento de los datos y seguidamente pasaremos al desarrollo de nuestros
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modelos siguiendo tanto un enfoque con machine learning con algoritmos de

aprendizaje automático, como con deep learning o algoritmos de aprendizaje

profundo.

3.1. Corpus Utilizados - Tarea 1

Para poder realizar este proyecto orientado hacia la tarea 1, necesitamos de

información lingüística, para poder aplicar el conocimiento del lenguaje natural en el

proceso de desarrollo de sistemas computacionales. Entre estos recursos podemos

encontrar, diccionarios, lexicones o incluso ontologías para marcar unas reglas de

compartición de información [7], pero nosotros nos vamos a basar en diferentes

corpus que nos ayudarán en el entrenamiento de nuestros modelos de aprendizaje.

Estos corpus contienen distintas noticias que se han obtenido de la red social

de twitter y están compuestos por 4 campos, entre las que se encuentran:

- Id_label: El cual contiene un identificador único que tendrá asignada cada

noticia para poder realizar tratamientos sobre el mismo corpus sin perder

ningún tipo de información.

- Tweet_url: En este campo se almacena el enlace de la noticia, por el cual

podremos verificar si es necesario la publicación real a través de la aplicación,

en nuestro trabajo este campo no será de mayor importancia.

- Tweet_text: Este contiene todo el contenido de la noticia lo cual serán los

datos que trataremos mayormente para dárselos como entrada a nuestros

modelos, después de un preprocesamiento de los mismos.

- Class_label: Con este campo que será de gran ayuda para el entrenamiento,

podremos darle como dato de entrada el valor de la clase a la que pertenece,

bien sea No (0) o Yes (1) si se trata de una noticia que requiere la verificación

por tener indicios de ser una noticia falsa o no.

En cuanto a características específicas de los corpus utilizados constan de

una cantidad de 19948 noticias, en el caso de los tweets que cuenta con 9948

noticias, las cuales gracias a las etiquetas podemos ver un cierto desequilibrio entre

las dos clases que se presentan, las etiquetadas con la clase 0 contiene cerca de un

75% de las noticias del corpus, mientras que en la clase contraria solo presenta un

total de un 25% de estas (ver Figura 3.1). En el caso de las transcripciones o textos

de debate se presenta un aún mayor desequilibrio con casi un 94% de las noticias
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clasificadas con la clase 0 (No) y el 6% restante en la clase positiva 1 (Yes). Estas

noticias presentan algunas variaciones con respecto al texto simple, como puede

ser, variedad de idioma, presencia de emoticonos e incluso presencia de enlaces a

otros sitios webs, las cuales serán analizadas posteriormente para el

preprocesamiento del texto.

Figura 3.1: División de tweets Tarea 1 (Fuente:Elaboración propia)

Una vez se transmita como entrada el corpus nombrado tendremos

adicionalmente dos corpus, un conjunto de evaluación que consta exactamente de

1033 noticias y otro conjunto de test con 5001 noticias, con los cuales podremos

evaluar la eficiencia durante el entrenamiento de nuestro modelo y a continuación

establecer unos resultados finales sobre el modelo.

3.2. Corpus Utilizados - Tarea 2

En el segundo caso, es decir para la tarea 2 contamos con la misma cantidad

de corpus necesarios para el desarrollo y evaluación de la tarea, es decir, contamos

con 3 corpus diferentes, el conjunto de entrenamiento con un total de 832 oraciones

de las cuales al igual que en la tarea anterior este presentaba un gran desequilibrio

incluso en esta tarea adicionalmente, casi la totalidad de las secuencias de textos

pertenecían a la clase 0, el fichero de evaluación con 221 y por último el fichero de

test o evaluación final con 244 oraciones. A diferencia del corpus anterior este

presenta noticias pero no tomados de la red social de twitter, si no de otras fuentes

de información.
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Figura 3.2: División de tweets Tarea 2 (Fuente: Elaboración propia)

Al igual que el corpus anterior se presentan diferentes columnas que

contienen la información necesaria para el desarrollo de nuestros modelos:

- Id: Esta contiene un identificador único para diferenciar entre todo el conjunto

de noticias, estos están compuestos por más de 20 carácteres distinguiendo

entre letras y números.

- Sentence: Esta columna está formada por el contenido de cada una de las

oraciones que será analizado, tratado y enviado al modelo para cada una de

las fases de entrenamiento, evaluación y testeo.

- Class_label: En este campo tenemos definidas las etiquetas que presentan a

que clase del problema pertenece bien sea OBJ (0) o SUBJ (1) si se trata de

una noticia que contiene indicios de subjetividad o no, cada oración para ir

ayudando en el entrenamiento del modelo y poder obtener los resultados del

modelo.

- Solved_conflict: Por último tenemos una clase adicional, simplemente con la

clasificación de la oración según sea False (Objetiva) o True (Subjetiva),

siendo una relación coherente con la columna anterior de la clasificación de

etiquetas, es decir presentando los mismos resultados que la clase anterior

pero con distintas etiquetas.

3.3. Desarrollo de modelos de aprendizaje
automático

Como bien está referenciado anteriormente vamos a desarrollar como

herramientas para ello, modelos de aprendizaje automático que sean capaces de

clasificar eficientemente cada una de las noticias tanto si necesitan verificación por la

posible falsedad de la noticia o si esta misma presenta síntomas de subjetividad.

Primeramente vamos a desarrollar y evaluar herramientas a partir de algoritmos de

aprendizaje automático. Estos algoritmos se conocen como los algoritmos clásicos,
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ya que estos fueron de los primeros y más utilizados en los inicios del machine

learning.

Para poder realizar el proceso de entrenamiento de nuestro modelo debemos

de realizar una serie de pasos para tratar el conjunto de datos de entrenamiento y

así favorecer el aprendizaje de nuestro modelo (ver Figura 3.3).

Figura 3.3: Proceso de preprocesamiento (Fuente: Cómo crear nubes de palabras a partir
de un texto utilizando técnicas de PLN )

3.3.1. Tokenización

Cuando hablamos de la tokenización, nos referimos al proceso previo al

preprocesamiento del texto que es utilizado en tareas del procesamiento del

lenguaje natural, en el cual pasamos a dividir el contenido de cada secuencia de

texto o parte del conjunto de datos que posteriormente será tratado por nuestro

algoritmo o modelo de aprendizaje, en diferentes unidades mínimas lingüísticas, en

las cuales en la mayoría de los casos se dividen en palabras.

Al igual que otros muchos procesos que se realizan en tareas de PLN, este

proceso ya tiene diferentes librerías implementadas en el lenguaje python, que

facilitan la tokenización. Entre ellos podemos destacar algunos como “Treebank

Word tokenizer” que se trata del tokenizador por defecto o “Word Punct Tokenizer” el

cual separa los signos de puntuación pero los incluye en tokens separados.

En el caso de nuestro proyecto nos basamos en el uso del tokenizador

utilizaremos el Treebank Word tokenizer [15], evitaremos así distintos problemas que
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pueden derivar de no usar el tokenizador por defecto, y a partir de los tokens

generados, enviamos cada uno de ellos al preprocesamiento correspondiente.

Este apartado es de los primeros procesos que realizamos en nuestro

proyecto, por lo que es importante que este cumpla con sus requisitos, para evitar

futuros problemas.

3.3.2. Preprocesamiento del texto - Tarea 1

Estos modelos de aprendizaje automático requieren un tratamiento del texto

especial, para poder recoger y aprender la mayor información posible acerca de los

datos de entrenamiento. Cuando hablamos del preprocesamiento del texto, nos

referimos a la tarea de realizar una serie de modificaciones al texto, para construir

una entrada al modelo más limpia y simplificada. Por ello, una vez realizada la

tokenización del conjunto de datos correspondiente, es decir cada una de sus

secuencias de texto, pasamos a analizar los posibles inconvenientes que puede

contener estos datos según la tarea que se desea realizar.

En cuanto a la tarea 1, como los corpus que vamos a utilizar se trata de

diferentes noticias o tweets, de la red social twitter, sabemos que este requiere un

preprocesamiento especial debido a su composición de caracteres y a otros factores

dependientes de los corpus utilizados, entre estas características encontramos:

- Contenido del corpus: En esta característica hablamos de los distintos

carácteres que puede presentar cada una de las noticias, entre ellos

destacamos la presencia de emoticonos, los cuales nuestros algoritmos de

aprendizaje automático no tienen la capacidad de analizarlos y pueden

presentar irregularidades en su aprendizaje, por ello que debemos de

traducirlos a texto para poder tratarlos como tales y que tengan un valor

dentro de la oración, para ello utilizamos una librería ya implementada

“Demojize” que nos facilitará la traducción de estas. También encontramos

distintos carácteres que no son alfanuméricos los cuales no aportan valor.

Como podemos ver en la imagen (ver Figura 3.4) encontramos la traducción

que realiza esta librería, desde el propio emoticono a su definición textual.

Esta librería tiene su propio traductor de idiomas por lo que directamente era

capaz de determinar la definición del sticker en el idioma requerido por el

usuario, en este caso nosotros.
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Figura 3.4:Ejemplo de funcionamiento de la librería demojize (Fuente:

https://www.geeksforgeeks.org/python-program-to-print-emojis/)

- Idioma de los tweets: También hemos encontrado la presencia de un

conjunto notable de diferentes noticias las cuales se encuentran en otro

idioma diferente al castellano, en catalán, por lo que el modelo las trataría de

una manera especial al resto.

- Enlaces en tweets: Cada noticia presenta su enlace procedente de la

aplicación de twitter, excepto las transcripciones. Pero aparte de estos

enlaces, los tweets dentro de su contenido contienen enlaces los cuales

llevan a otro sitio web relacionado con la noticia la cual lleva asociada, pero

esto no nos aporta ningún valor al entrenamiento por lo que todos los enlaces

serán transformados a la palabra “URL” para establecer una forma común

acerca de su tratamiento.

- Nombres o usuarios: Al igual que encontramos distintos enlaces, también

encontramos distintas referencias a usuarios o personas, las cuales tampoco

aportan valor al entrenamiento del modelo, por ello seguimos el mismo

proceso, transformamos cada uno de los nombres a una forma común, en

este caso “USER”.

- Una vez realizado estos procedimientos específicos para los tweets pasamos

a realizar una serie de transformaciones comunes a muchos problemas

dentro del procesamiento del lenguaje natural, entre ellos la eliminación de

palabras vacías y stemming.
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Para observar adecuadamente un ejemplo de preprocesamiento de un tweet

(ver Figura 3.5), donde podemos observar cómo se traducen los emoticonos gracias

a la librería además se complementa en este caso con la reducción de palabras y

eliminación de caracteres que no sean alfanumérico, cabe destacar que nuestro

procesamiento es ligeramente distinto a este ejemplo como bien se ha establecido

anteriormente.

Figura 3.5:Ejemplo de preprocesamiento de un tweet

(Fuente:https://www.researchgate.net/figure/Figura-2-Ejemplo-preprocesamiento-de-tweet_fi

g1_340415256 )

3.3.3. Preprocesamiento del texto - Tarea 2

En el caso de la tarea 2, el procesamiento del texto es mucho más sencillo

que en la tarea anterior, ya que el contenido de los textos, sólo contiene carácteres

alfanuméricos, sin emoticonos, ni otros carácteres que puedan perjudicar el

entrenamiento del modelo. Esto facilita mucho la realización de esta tarea y nos

ayuda a centrar nuestra atención directamente a los procedimientos generales como

la eliminación de palabras vacías y la realización de stemming.

3.3.4. Palabras vacías o “Stopwords”

En este proceso nos basamos en la eliminación de las palabras vacías de un

texto, es decir una palabra vacía es aquella que no aporta ningún significado

potencialmente significativo en el análisis de un texto. Entre estas palabras podemos

destacar la aparición de artículos, preposiciones y pronombres. Este conjunto de

palabras son conocidas mayormente por “Stopwords”, y para identificarlas podemos
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usar una librería de python la cual contiene todas las palabras vacías de cada idioma

y simplemente debemos de analizar el texto buscando en cada token estas palabras

y eliminarlas, lo cual reducirá entre un 30% y un 40% la cantidad de token a analizar

por nuestro modelo, por lo que aumentaremos su rendimiento.

3.3.5. Stemming vs Lematización

Otro proceso muy común dentro del procesamiento del lenguaje natural son los

procedimientos de lematización o stemming los cuales tienen un objetivo similar

transformar cada palabra a un formato común (ver Figura 3.6). En cuanto la

lematización se trata de reducir las palabras o token de la oración a su lema,

mientras tanto el proceso de stemming el cual se trata de reducir cada token a su

raíz o stem. Nosotros para ambas tareas nos hemos decantado por el proceso de

stemming ya que es capaz de realizar un enfoque más general y reducir aún más el

tamaño del vocabulario utilizado.

Figura 3.6:Ejemplo de stemming y lematización

(Fuente:https://seonorth.ca/es/nlp/stemming-and-lemmatization/ )

3.3.6. Vectorización

La vectorización es un proceso que se realiza antes de enviar los datos ya

preprocesados a nuestro modelo para realizar el aprendizaje. Este trata de realizar

una transformación de los datos de la secuencia de texto en vectores numéricos,

entre los algoritmos más destacados encontramos incrustación de palabras o TF-IDF

el cual este último es el que nosotros utilizaremos para nuestras tareas.

La vectorización tiene un función importante dentro del preprocesamiento del

texto ya que puede ayudar a capturar las características de cada token o cada
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palabra transformada a vector, entre ellas las características semánticas y

sintácticas.

TF-IDF:
Este tipo de proceso de vectorización destaca por su funcionamiento en el

cual aumenta proporcionalmente el número de veces que la palabra aparece en el

documento y a la vez consigue contrarrestar este valor con el número de

documentos en los que aparece. Así obtenemos que palabras destacadas que se

repiten muchas veces pero en pocos documentos tendrán mayor valor que otras

palabras que se presenten en todos los documentos.

Figura 3.7:Ejemplo de vectorización TF-IDF (Fuente:

FB-vectorización-bolsa-palabras-vs-vectorización-tfidf )

3.4. Algoritmos de aprendizaje automático

Estos algoritmos como su propio nombre indica, son aquellos que son

capaces de realizar un aprendizaje, es decir son capaces de mejorar

automáticamente, estos van obteniendo un mayor aprendizaje gracias a la

experiencia. Estos algoritmos exploran, analizan y aprenden a partir de un conjunto

de datos que se le transmiten como entrada, y son capaces de aprender patrones

específicos y son capaces de proporcionar predicciones a partir de su

entrenamiento. Estos son algoritmos de machine learning los cuales a lo largo de los

años han ido evolucionando y surgiendo nuevos de ellos como SVM o SGD los

cuales han dado bastantes expectativas a la inteligencia artificial por sus buenos

resultados en diferentes campos.
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3.4.1. SVM

El algoritmo “Support vector machine” o conocido como el algoritmo SVM, es

un algoritmo de aprendizaje supervisado, es decir su entrenamiento contiene las

etiquetas correspondientes de las distintas partes del conjunto de datos, este se

utiliza en una gran variedad de problemas basados en la clasificación y regresión

orientadas a tareas del procesamiento del lenguaje natural.

Figura 3.8:Procesamiento del algoritmo SVM (Fuente:Support Vector Machine (SVM) -

MATLAB & Simulink )

El objetivo del SVM trata de encontrar un hiperplano que sea capaz de dividir

y separar de la forma más eficiente posible dos clases predefinidas y diferentes de

datos. Para encontrar la la mejor forma de separarlos se busca encontrar el

hiperplano con el margen más amplio entre las dos clases. Este margen podemos

definirlo como la anchura máxima que el algoritmo permite a la región paralela al

hiperplano que no tiene puntos de datos interiores [17].
Como ventajas de este algoritmo podemos encontrar la facilidad para obtener

buenos resultados en problemas con espacios de alta dimensionalidad y junto con

ello son capaces de realizar una gestión muy eficiente de la memoria al utilizar

únicamente un subconjunto de puntos en la función de decisión. Por el contrario

encontramos algunas desventajas como la posibilidad de sobreentrenamiento de
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nuestro modelo si el número de características es mayor que el número de

muestras, o la dependencia de su eficacia al tamaño del datasets, ya que si este es

muy grande puede resultar muy lento.

3.4.2. SGD

El algoritmo de descenso de gradiente estocástico es un algoritmo de

optimización, es decir es un modelo que busca encontrar la mejor opción. La función

principal es minimizar la función de costo al ajustar los parámetros del modelo en

cada iteración, en función del conjunto de datos de entrenamiento. Para calcular la

actualización de parámetros este se basa en pequeñas muestras aleatorias de los

datos de entrenamiento, para actualizar los parámetros iterativamente. Con esto

conseguimos acercarnos más rápidamente hacia un óptimo local como se observa

en la imagen (ver Figura 3.9).

Este algoritmo se utiliza para problemas de aprendizaje automático a gran

escala y dispersos, es decir es capaz de tratar problemas con gran variedad de

ejemplos de entrenamiento y gran cantidad de características distintas entre ellas

[18].
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Figura 3.9: Procesamiento del algoritmo SGD( Fuente:1.5. Descenso de Gradiente

Estocástico — documentación de scikit-learn )

Este algoritmo no se familiariza con ningún tipo de modelo de aprendizaje

automático, ya que destaca por ser básicamente una técnica de optimización, lo cual

lo reduce a una forma específica de entrenar a un modelo eficientemente. Entre las

ventajas destacables de este algoritmo encontramos su alta eficiencia y su facilidad

de implementación ya que es una técnica que permite una gran cantidad de

oportunidades para el ajuste del código. Sin embargo como es normal también

presenta algunas desventajas como la necesidad de establecer una serie de hiper

parámetros como el parámetro de regularización y el número de iteraciones, o la

sensibilidad del mismo al escalamiento de características, es decir, el ajuste de los

datos de entrada de manera que sus valores se encuentren dentro de un rango

comparable, en una escala similar.

3.4.3. Random Forest

El algoritmo random forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado, que

es usado mayormente al igual que SVM para tareas de clasificación y regresión.

Como su propio nombre indica el algoritmo de random forest, se basa en

árboles, en este caso en árboles de decisión.

Para completar cada nodo de decisión del árbol se van respondiendo

diferentes cuestiones para llegar a una conclusión final si pertenece o no pertenece

a una de las clases predefinidas, es decir, un árbol de decisiones es una herramienta

de apoyo a las decisiones, y en cada una de sus ramas se va mostrando cuáles son

las posibles consecuencias de la elección de cada una de sus opciones (ver Figura

3.10).

En cuanto al formato del algoritmo se establecen inicialmente como parámetro

el número de árboles que van a ser utilizados durante el entrenamiento, en este caso

existe una relación la cual indica que a mayor número de árboles, el resultado del

algoritmo tendrá una mayor precisión..
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Figura 3.10:Procesamiento del algoritmo Random Forest (Fuente:Random forest - Bosques

Aleatorios )

Todos estos árboles (ver Figura 3.8) se centran en un subconjunto de los

datos de entrada del algoritmo y da un resultado acerca de sus datos, todos los

árboles combinan sus resultados y se da una decisión final con la clase que mayor

número de árboles han dado como solución [19].
Gracias a este algoritmo podemos observar una ventaja predominante con

respecto al resto de ellos como la eliminación del sobreajuste en la mayoría de los

casos, si el número de árboles es el adecuado.

3.4.4. Logistic Regression

El algoritmo de regresión logística, es un modelo el cual está orientado de una

manera más empírica, es decir se centra en una forma matemática para encontrar

relaciones entre dos factores de datos. Este algoritmo está más orientado a tareas

de clasificación a diferencia de la regresión lineal.
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Figura 3.11:Procesamiento del algoritmo Logistic Regression (Fuente:Regresión Logística -

Teoría - Aprende IA )

Este algoritmo es uno de los algoritmos que más se utilizan en tareas de

clasificación y a la vez es uno de los algoritmos más simples y fáciles de

implementar. Para su funcionamiento interno (ver Figura 3.11), lo que realiza es

estimar una relación entre la variable dependiente con el resto de variables

independientes del problema, es decir, estima la probabilidad de una respuesta

binaria basada en una o varias variables independientes [20].
La razón de porque este algoritmo es bastante utilizado es por que a pesar de

que los algoritmos de aprendizaje profundo tengan mejores resultados, este es

también muy eficiente y no requiere demasiados recursos computacionales, lo que lo

hace ideal para problemas en los que podamos sacrificar un poco la eficiencia y

obtener mayor facilidad y un tiempo de respuesta menor que con otros modelos,

como por ejemplo detección de spam, predicción de compras de productos o incluso

en predicción de enfermedades como la diabetes.

51
Escuela Politécnica Superior de Jaén

https://aprendeia.com/algoritmo-regresion-logistica-machine-learning-teoria/
https://aprendeia.com/algoritmo-regresion-logistica-machine-learning-teoria/


Cristian Ibáñez Bautista Detección de Fake news

3.5. Desarrollo de modelos de aprendizaje
Profundo

Una vez realizados los estudios pertinentes sobre los diferentes algoritmos de

aprendizaje automático, pasamos a realizar pruebas con estos algoritmos de

aprendizaje profundo que generalmente superan en su mayoría a todos o casi todos

los algoritmos anteriores.

En cuanto a los modelos utilizados destacamos que todos ellos han sido

tomados desde la web de hugging face ya que gracias a su facilidad de

implementación podemos probar gran cantidad de modelos y analizar cada uno de

ellos.

Los modelos de aprendizaje profundo como su propio nombre indica se basan

en la técnica nombrada anteriormente “Deep Learning”. Estos modelos se basan en

arquitecturas de red neuronal de varias capas, en las que en cada una de ellas se

encuentran distintas unidades de procesamiento que se encargaran de evaluar y

ayudar a tomar decisiones dentro del proceso como podemos observar en la imagen

(ver Figura 3.12).

Figura 3.12: Funcionamiento de la red neuronal (Fuente: ¿Qué es el Deep Learning? |

SmartPanel )
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En cuanto a los algoritmos que nosotros vamos a basar, proceden de un

mismo modelo inicial, al cual como hemos explicado anteriormente le suceden

diferentes mejoras u optimizaciones que le han hecho derivar en otros modelos más

especializados y algunos de ellos con mejores resultados que el mismo.

3.5.1. BERT

BERT es uno de los modelos más avanzados a día de hoy del procesamiento

del lenguaje natural, un modelo lingüístico basado en redes neuronales que ha sido

desarrollado por Jacob Devlin junto a la empresa de nivel mundial, Google en 2018.

La principal característica innovadora de este modelo es la aplicación de un

entrenamiento bidireccional del transformer, esto era diferencial debido a los

anteriores modelos que procesaban la secuencia de texto de izquierda a derecha.

Los resultados obtenidos después de la evaluación del modelo determinaron que al

realizar el enfoque bidireccional se obtiene entrenamiento más profundo y una mayor

comprensión del contexto. A diferencia de otros modelos que leen la entrada de

datos secuencialmente, este al recibir la entrada la lee completamente, es decir

todas las palabras a la vez (ver Figura 3.13) .

Figura 3.13: Funcionamiento de entrada del modelo BERT (Fuente: Todo sobre BERT, el

modelo lingüístico más avanzado para NLP a día de hoy )

BERT utiliza el procesamiento de un transformer que como sabemos utiliza el

mecanismo de atención el cual aprende las relaciones contextuales entre las

distintas palabras o tokens de una secuencia de texto (ver Figura 3.14).
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Antes de introducir esta secuencia de texto de entrada de las palabras, el

15% de estas se sustituyen por una máscara, y el modelo trata de predecir el valor

original de estas, basándose en el contexto en el que se encuentran estas, es decir

el conjunto restante de la secuencia de texto formada por las palabras no

enmascaradas [16].
Este modelo lo utilizaremos para hacer las pruebas oportunas en nuestro

desarrollo del modelo para la tarea 2 en inglés.

Figura 3.14: Funcionamiento por etapas del modelo BERT (Fuente: ¿Cómo funcionan los

Transformers? en Español | Aprende Machine Learning )
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En cuanto a características más profundas del modelo BERT podemos

destacar su composición por 12 capas diferentes y 12 mecanismos de atención, con

más de 100 millones de parámetros.

3.5.2. RoBERTa base BNE

Pero este modelo presenta un leve problema para nuestra tarea a resolver, y

es que este modelo ha sido desarrollado para el idioma del inglés por lo que

presenta malos resultados para conjuntos de datos en español. Gracias a un grupo

de investigadores del Barcelona Supercomputing Center (BSC) se ha creado una

nueva versión de este modelo preparada para este idioma cuyo nombre es

“PlanTL-GOB-ES/roberta-base-bne”, el cual utilizaremos para la primera tarea [28].
Este modelo no presenta diferencia alguna en ninguna de sus características

restantes internas ni externas, simplemente ha sido entrenado con un corpus en

español, por lo que está orientado a este tipo de tareas.

3.5.3. Facebook/AI roBERTa base

Este, es un modelo desarrollado para el tratamiento de datos en el idioma

inglés, es decir ha sido entrenado con un gran corpus basado en este idioma y

busca un objetivo principal basado en el modelado del lenguaje enmascarado, es

decir al igual que hace su predecesor BERT, toma la oración que se le transmite

como entrada y escoge aleatoriamente un 15% del total de las palabras que la

forman y las enmascara, posteriormente vuelve a ejecutar toda la oración y trata de

predecir las palabras enmascaradas. De esta manera el modelo va aprendiendo la

representación interna de las oraciones para que posteriormente el modelo aprenda

a extraer características útiles de las mismas.

Este modelo ha sido pre entrenado de forma auto supervisada es decir

entrenado solo con textos sin procesar y sin ser etiquetados por ningún humano.

3.5.4. RoBERTuito Sentimental Analysis

Este modelo encontrado en hugging face trata de un entrenamiento realizado

con un corpus formado por un conjunto de más de 5000 tweets en el idioma español,

por lo que resulta bastante adecuado para nuestra tarea 1 de nuestro proyecto. Este

modelo destaca por la capacidad de realizar un análisis de sentimiento, es decir,
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puede establecer si una oración dada contiene algún matiz sentimental, para ello

realiza una clasificación multiclase con las etiquetas POS,NEG,NEU, las cuales

referencian a las etiquetas positivo (POS) para aquellas que sí presentan

características relacionadas con sentimientos, negativo (NEG) cuando no presentan

y por último NEU(Neutro) es decir que presenta un contenido el cual podría

representarse con cualquiera de las dos etiquetas anteriores, es decir no presenta

los suficientes valores acerca de los sentimientos para poder clasificar esa

secuencia de texto.

Figura 3.15: Clasificación multiclase (Fuente: 4 tipos de tareas de clasificación en el Machine

learning - eLearning Actual )

Multiclase:
Como podemos observar en la imagen (ver Figura 3.15) la clasificación

multiclase la cual trata de establecer una distinción entre al menos dos clases, y

asignarle a cada una de las secuencias que debemos de clasificar una de las clases.

Cuando hablamos del término multiclase generalmente se trata de más de 2 clases

para diferenciarse de la clasificación original. Entre los algoritmos que pueden utilizar

esta clasificación destacamos k-vecinos más próximos, Ingenuo Bayes, junto a los

anteriormente mencionados como SVM y Random Forest.
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3.5.5. Twitter-bert-base-sentimientos

Este modelo es muy similar al anterior nombrado anteriormente, está basado

en el modelo roBERTa, y ha sido entrenado con 58 millones de tweets y el cual está

principalmente enfocado para el análisis de sentimiento.

Es decir este modelo se utiliza para realizar una clasificación multiclase con 3

etiquetas, 0: Negativo; 1: Neutro; 2: Positivo, y respecto al modelo de roBERTuito

este es un modelo adecuado al inglés por lo que será perfecto para nuestra tarea 2.

3.6. Selección de modelos

Una vez comentada la parte teórica de nuestros modelos desarrollados,

pasamos a nombrar los resultados obtenidos en cada uno de ellos, para al realizar

un análisis conjunto podamos obtener aquel que presente mejores resultados. Para

poder evaluar estos modelos vamos a utilizar una serie de métricas de evaluación,

estás métricas son en general la base de la evaluación de los modelos actuales del

procesamiento del lenguaje natural, ya que son capaces de analizar y evaluar el

modelo, sin la presencia de posibles medidas engañosas, que finalmente no

presenten los resultados esperados .

3.7. Métricas de evaluación

Entre las métricas con las que vamos a evaluar nuestro modelo son :

- Como bien podemos observar en la imagen mostrada (ver Figura 3.16),

vemos la llamada matriz de confusión la cual consta de una matriz de valores

entre los que almacena los TN (True negative) valores tomados por el modelo

como negativos y bien predecidos por el mismo, los FP (False positive)

valores tomados como positivos pero con una predicción errónea del mismo.

En contraposición a estos dos valores también obtenemos los FN (False

negative) valores tomados erróneamente por el modelo como negativos y por

último los TP (True positive) valores predecidos adecuadamente por nuestro

modelo como valor de la clase positiva.
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Figura 3.16: Tabla de confusión (Fuente: Confusion Matrix in Machine learning )

Esta matriz de valores es la llamada matriz de confusión que muestra

resumidamente los resultados de la predicción obtenida por nuestro modelo.

- Precision: La precisión es una forma de evaluar el modelo en torno a los

valores que el sistema ha clasificado correctamente, es decir, se calcula

dividiendo los TP (True positive) entre la suma de los TP más los FP (False

positive).

- Recall: La cobertura o en inglés llamada “Recall” es una forma de evaluar el

modelo en torno a los valores que el sistema ha clasificado correctamente, es

decir, se calcula dividiendo los TP (True positive) entre la suma de los TP más

los FN (False negative).

Figura 3.17: Fórmulas de Precision y Recall (Fuente:Métricas De Evaluación De Modelos En

El Aprendizaje Automático )

Las dos medidas anteriores pueden llegar a ser poco fiables si el conjunto de

los datos presenta un desequilibrio entre las clases, para ello se utiliza la media más

general y segura:
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- F-score o F1: La métrica de evaluación F1 es aquella que combina la

precisión y el recall, proporcionando una medida que puede determinar el

rendimiento del modelo en general.

Figura 3.18: Fórmulas de F-score (Fuente: ¿Qué es una puntuación de F1? - Academia

EITCA )

Para poder tener aún una mejor referencia sobre la efectividad de los datos

realizamos también una media entre todas las clases, esta es llamada la medida

“macro” y esto nos dará una mejor representación de los resultados de estos

modelos del lenguaje.

3.8. Task 1

3.8.1. Modelos de aprendizaje automático

Dentro de estos algoritmos de aprendizaje automático hemos realizado las

pruebas oportunas con aquellos nombrados en el apartado de desarrollo de los

algoritmos, a continuación se exponen los resultados obtenidos en referencia a las 3

métricas nombradas en el apartado anterior, para cada una de ellas hemos

establecido la diferenciación entre los resultados de cada métrica obtenida para cada

clase de la misma clasificación.

Tablas de resultados :

Modelo No_precision No_Recall No_F-score

SVM 0.956 1 0.977

RandomForest 0.906 0.994 0.948

Logistic Regression 0.916 0.989 0.951

SGD 0.917 0.988 0.951

Tabla 3.1: Resultados Métricas Clase No Algoritmos aprendizaje automático (Fuente:

Elaboración propia)
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Modelo Yes_precision Yes_Recall Yes_F-score

SVM 1 0.597 0.747

RandomForest 0.676 0.094 0.165

Logistic Regression 0.684 0.204 0.314

SGD 0.683 0.212 0.323

Tabla 3.2: Resultados Métricas Clase Si Algoritmos aprendizaje automático (Fuente:

Elaboración propia)

Modelo macro_precision macro_recall macro_F-score

SVM 0.978 0.798 0.862

RandomForest 0.791 0.544 0.557

Logistic Regression 0.800 0.596 0.633

SGD 0.800 0.600 0.637

Tabla 3.3: Resultados Métricas Macro Algoritmos aprendizaje automático (Fuente:

Elaboración propia)

Como observamos en esta tabla de resultados de estos algoritmos de

aprendizaje automático, los resultados de los mismos no tienen una gran

consistencia, no son malos resultados para estos tipos de algoritmos ya que es

cierto que como veremos posteriormente los resultados según la métrica a valorar

más detenidamente cómo es la macro_f1, veremos que los resultados llegan incluso

a acercarse en algunos casos, sobre todo en el algoritmo SVM. Este mismo no llegó

a ser explotado mayormente ya que tras realizar otras evaluaciones sobre otros

conjuntos de datos las cuales no fueron igual de efectivas, además para determinar

el porqué de este resultado podemos fijarnos en la condición del desequilibrio dentro

del conjunto de datos de entrenamiento ya que el modelo ha podido seleccionar

siempre una única clase y tener ese porcentaje de acierto el cual es muy similar al

porcentaje de noticias etiquetadas con la clase 0.
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3.8.2. Modelos de aprendizaje profundo

Una vez evaluados los modelos de aprendizaje automático pasamos a ver los

resultados de los modelos de aprendizaje profundo, estas pruebas finalmente se

realizaron con los modelos de facebook/IA roBERTa base, RoBERTa base BNE y

roBERTuito ya que eran los modelos que más relación presentaban con nuestra

tarea de detección de fake news. Para cada una de las pruebas realizamos la

ejecución de cada modelo un número de épocas determinado, en cada caso se

establecen las necesarias para ver la evolución del modelo con respecto al

entrenamiento.

En cuanto a las pruebas del primer modelo que probamos fue el transformer

RoBERTa base BNE:

RoBERTa base BNE No_precision No_Recall No_F-score

Epoch 1 0.859 1 0.924

Epoch 2 0.859 1 0.924

Epoch 3 0.939 0.971 0.957

Epoch 4 0.953 0.950 0.951

Epoch 5 0.945 0.959 0.952

Tabla 3.4: Resultados Métricas Clase No Algoritmos RoBERTa base BNE (Fuente:

Elaboración propia)

RoBERTa base BNE Yes_precision Yes_Recall Yes_F-score

Epoch 1 0.0 0.0 0.0

Epoch 2 0.0 0.0 0.0

Epoch 3 0.801 0.617 0.699

Epoch 4 0.703 0.715 0.709

Epoch 5 0.726 0.661 0.692

Tabla 3.5: Resultados Métricas Clase Yes Algoritmos RoBERTa base BNE (Fuente:

Elaboración propia)
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RoBERTa base BNE
macro_precision macro_recall macro_F-score

Epoch 1 0.429 0.511 0.462

Epoch 2 0.429 0.511 0.462

Epoch 3 0.873 0.796 0.828

Epoch 4 0.828 0.832 0.829

Epoch 5 0.836 0.810 0.812

Tabla 3.6: Resultados Métricas Macros Algoritmos RoBERTa base BNE (Fuente: Elaboración

propia)

Como observamos estos resultados son bastante decentes en cuanto a

efectividad, y aunque las dos primeras épocas difieran de esos buenos resultados

debido a cualquier problema o alguna variación en las primeras fases de

entrenamiento del modelo, se ve una gran consistencia en el resto de épocas del

entrenamiento de este modelo. Los valores obtenidos gracias a las pruebas y el

entrenamiento de este modelo ascienden hasta un 0.829 de macro_F1 lo cual es un

resultado gratamente positivo para nuestra tarea. Por ello será seleccionado

posteriormente para continuar nuestro desarrollo y posible mejora del mismo.

Seguidamente pasamos a evaluar el modelo de facebook/IA roBERTa base:

Facebook/AI macro_precision macro_recall macro_F-score

Epoch 1 0.461 0.457 0.459

Epoch 2 0.635 0.630 0.632

Epoch 3 0.630 0.626 0.628

Epoch 4 0.620 0.616 0.619

Epoch 5 0.595 0.591 0.593

Tabla 3.7: Resultados Métricas macros Algoritmos facebook/IA roBERTa base (Fuente:

Elaboración propia)
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Estos resultados obtenidos en primera instancia nos obligó a descartar este

modelo del lenguaje ya que los resultados con respecto a los obtenidos

anteriormente con el modelo BERT con base en español fueron bastante peores en

casi todas las métricas de evaluación y sobre todo en la más importante en cuanto a

nuestra competición, la macro _f1. Esto no quiere decir que este modelo no sea

válido o sus resultados no presenten eficiencia, simplemente que para esta tarea de

clasificación el modelo no es capaz de aprender lo suficiente acerca de las

relaciones entre los token de las oraciones y por lo tanto no sea eficaz para nuestra

tarea.

Por último probamos el roBERTuito:

Tabla 3.8: Resultados Métricas macros Algoritmos RoBERTuito (Fuente: Elaboración propia)

Este modelo al estar basado en la misma tarea para la cual estamos

investigando y desarrollando, era de esperar que los resultados que tuviésemos

fuesen bastante buenos, sin embargo, no es suficiente para alcanzar los grandes

resultados obtenidos por el transformer RoBERTa base BNE.

3.9. Task 2
3.9.1. Modelos de aprendizaje automático

Después de realizar el análisis de los resultados para la tarea 1, pasamos al

análisis de la tarea 2, el cual como hemos realizado anteriormente, primeramente

nos basaremos en el desarrollo e investigación de los modelos basados en los

algoritmos de aprendizaje automático. Como hemos visto en algunos casos,

cualquiera de ellos pueden presentar un buen resultado, bien sea por algún tipo de
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RoBERTuito macro_precision macro_recall macro_F-score

Epoch 1 0.696 0.630 0.590

Epoch 2 0.770 0.770 0.770

Epoch 3 0.747 0.749 0.748

Epoch 4 0.745 0.741 0.739

Epoch 5 0.739 0.729 0.723
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relación entre las palabras o simplemente que el modelo aprenda y se especializa

demasiado en una de las clases de la tarea, por lo que deberemos estudiar el

porqué de los resultados tanto por su buena eficiencia o por lo contrario por su mala

eficiencia.

Modelo SUBJ_precision SUBJ_Recall SUBJ_F-score

SVM 0.752 0.047 0.088

Random Forest 0.633 0.354 0.454

Logistic

Regression 0.75 0.070 0.129

SGD 0.626 0.448 0.522

Tabla 3.9: Resultados Métricas clase SUBJ Algoritmos Aprendizaje automático(Fuente:

Elaboración propia)

Modelo OBJ_precision OBJ_Recall OBJ_F-score

SVM 0.485 0.982 0.649

Random Forest 0.523 0.775 0.625

Logistic Regression 0.489 0.974 0.651

SGD 0.539 0.706 0.611

Tabla 3.10: Resultados Métricas clase OBJ Algoritmos Aprendizaje automático(Fuente:

Elaboración propia)
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Modelo macro_precision macro_recall macro_F-score

SVM 0.617 0.515 0.369

Random Forest 0.578 0.565 0.539

Logistic Regression 0.619 0.522 0.390

SGD 0.582 0.577 0.567

Tabla 3.11: Resultados Métricas Macro Algoritmos Aprendizaje automático (Fuente:

Elaboración propia)

Tal y como se aprecia en estas tablas de datos los resultados de estos

algoritmos son bastante peores que en la tarea anterior, que como hemos nombrado

en el análisis anterior junto a estos resultados, podemos confirmar que los resultados

de SVM y Logistic Regression de la tarea anterior no son muy fiables, debido al

desequilibrio de las clases en el conjunto de datos, por lo que en esta tarea

posiblemente ocurriese lo contrario y el modelo le da una mayor importancia a la

clase minoritaria por ello que la medida “SUBJ_Recall” es prácticamente 0. Esto no

ocurre para los algoritmos de Random forest y SGD los cuales parece que

mantienen una constancia en cuanto a los dos conjuntos de datos, los otros dos

presentan una gran caída en su porcentaje de acierto.

3.9.2. Modelos de aprendizaje profundo

Para esta tarea simplificamos las pruebas en cuanto a la diferencias entre

modelos, por lo que nos centramos más en la investigación de mejora de los

resultados de estos dos modelos. Nos centramos principalmente en la evaluación de

los modelos de BERT que como hemos podido observar en los resultados de la

tarea 1 sabemos que serán muy similares a esta por tratar al igual que la anterior de

una clasificación de dos clases.

Primeramente evaluamos el modelo que antes nos ha dado los mejores

resultados para la tarea 1, BERT pero en este caso no nos basamos en el modelo

derivado para el español (Base bne) sino que utilizamos el modelo principal de

BERT entrenado con conjuntos de datos en inglés.
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BERT SUBJ_precision SUBJ_Recall SUBJ_F-score

Epoch 1 0.632 0.764 0.692

Epoch 2 0.566 0.924 0.702

Epoch 3 0.778 0.764 0.771

Epoch 4 0.733 0.754 0.744

Epoch 5 0.699 0.811 0.751

Tabla 3.12: Resultados Métricas clase SUBJ aprendizaje profundo BERT (Fuente:

Elaboración propia)

BERT OBJ_precision OBJ_Recall OBJ_F-score

Epoch 1 0.725 0.584 0.647

Epoch 2 0.826 0.336 0.477

Epoch 3 0.782 0.796 0.789

Epoch 4 0.763 0.743 0.744

Epoch 5 0.791 0.672 0.727

Tabla 3.13: Resultados Métricas clase OBJ aprendizaje profundo BERT (Fuente:

Elaboración propia)

BERT macro_precision macro_recall macro_F-score

Epoch 1 0.679 0.674 0.668

Epoch 2 0.696 0.630 0.590

Epoch 3 0.780 0.782 0.780

Epoch 4 0.748 0.749 0.748

Epoch 5 0.745 0.741 0.739

Tabla 3.14: Resultados Métricas Macro aprendizaje profundo BERT (Fuente:

Elaboración propia)
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Como podemos observar los resultados son un poco más bajos que en la

tarea anterior, ya que para cada clasificación se puede observar una gran

variabilidad entre los resultados, por ello que cada modelo puede ser más eficaz en

unas tareas que en otras.

Ahora pasamos a almacenar los resultados iniciales para nuestro modelo

entrenado ya para una tarea de subjetividad y objetividad, como es

twitter-roberta-base-sentimiento.

Tabla 3.15: Resultados Métricas Macro aprendizaje profundo BERT (Fuente: Elaboración

propia)

3.10. Estrategias de mejora

Una vez realizado cada una de las pruebas oportunas con cada uno de los

modelos que mejores resultados proporcionaban en tareas similares, pasamos a

realizar un análisis posterior, para evaluar qué mejoras se podrían establecer a cada

uno de los modelos.

Como hemos comentado los algoritmos de aprendizaje profundo presentan

resultados muy mejorados respecto a los de aprendizaje automático por lo que nos

centraremos en estos.

A partir de aquí pasamos al planteamiento de hipótesis y posteriormente al

realizamiento de las pruebas oportunas para comprobar la eficacia de cada una de

ellas para su adquisición o descarte de las mismas.
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twitter-roberta-

base-sentimiento macro_precision macro_recall macro_F-score

Epoch 1 0.588 0.688 0.634

Epoch 2 0.740 0.790 0.780

Epoch 3 0.692 0.761 0.742

Epoch 4 0.655 0.735 0.713

Epoch 5 0.680 0.740 0.723
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3.10.1. Aumentación de datos

Una primera estrategia de mejora, podríamos basarnos en que estos modelos

supuestamente mejoran gracias a la experiencia, por lo que si aumentamos esa

experiencia podríamos obtener mejores resultados. Para ello realizamos una

aumentación de datos.

Para realizar esta aumentación de datos necesitamos conjuntos de datos con

la misma naturaleza que los conjuntos de datos de entrenamiento actuales. Para

poder conseguir esta premisa, conseguimos los corpus en otros idiomas para la

misma tarea en la que participamos, pero disponible para otros idiomas, y eran datos

distintos por lo que era justo lo necesario para esta mejora.

Para ello los traducimos usando herramientas que nombraremos en próximos

apartados y una vez obtenidos otros corpus traducidos tanto a la tarea 1 como a la

tarea 2, realizamos la aumentación de datos en cada uno de los conjuntos de

entrenamiento.

Para la tarea 1 con un corpus inicial de 19949 de oraciones en español, le

sumamos las 12051 secuencias de texto en árabe más las 22501 de inglés, ambos

corpus traducidos al español, con lo que recopilamos más de 50000 oraciones para

entrenar nuestro modelo.

Mientras tanto para la segunda tarea teníamos un corpus inicial de 831, y a

ellas les sumamos las 1186 oraciones provenientes del idioma árabe traducidas al

inglés, obteniendo un total de más de 2000 oraciones, una gran diferencia entre

corpus aumentados entre las dos tareas, que se refleja en la gráfica (ver Figura

3.16).

3.10.2. Traducción de corpus

Como bien hemos hecho referencia en el apartado anterior para poder

realizar la aumentación de datos, con datos de la competición del CLEF en otros

idiomas era necesaria la traducción, para ello requerimos de una herramienta capaz

de traducir una columna de los distintos corpus, la columna en la que encontramos

las sentencias de texto que se trasladarán al modelo como entrada.

Investigando entre los distintos modelos de hugging face, encontramos varios

que eran capaces de traducir grandes cantidades de texto.
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Después de la lectura de varios de ellos nos decantamos por un modelo que

tenía distintas variedades, es decir, distintos modelos que eran capaces de traducir

entre varios idiomas, por lo cual era apropiado para las dos tareas.

El modelo del que hablamos es “Helsinki-NLP” que según el modelo derivado

que tomemos traducía a un idioma u a otro.

Para la tarea 1 la cual requiere del texto en español utilizamos:

- Helsinki-NLP/opus-mt-en-es: Este modelo traduce el texto con idioma

origen inglés hacia el idioma destino español.

- Helsinki-NLP/opus-mt-ar-es: Este modelo traduce el texto con idioma

origen árabe hacia el idioma destino español.

Para la tarea 2 la cual requiere del texto en inglés utilizamos:

- Helsinki-NLP/opus-mt-ar-en: Este modelo traduce el texto con idioma

origen árabe hacia el idioma destino inglés.

Posteriormente continuando con el apartado anterior de la aumentación de

datos en la cual utilizamos esta estrategia de traducción de textos, observamos que

los bajos resultados en la eficiencia de los modelos podría deberse a esta tarea, en

efecto, tras investigar detenidamente la traducción de los corpus, nos dimos cuenta

que pese a que los modelos presentaban todas las palabras bien traducidas al

lenguaje, no estaban correctamente establecidas, por lo que se presentaban algunas

diferencias entre las traducciones entre distintas lenguas.

Como podemos apreciar en la imagen (ver Figura 3.19) la traducción de esta

secuencia de texto no es completamente correcta, por lo que al igual que esta se

presentan muchas otras, lo que provoca que esta mala relación entre las palabras o

tokens de la secuencia al ser traducida, se transforme en un aprendizaje más bajo

de nuestro modelo en ambas tareas.
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Figura 3.19: Ejemplo de mala traducción en los corpus utilizados para aumentación (Fuente:

Elaboración propia )

3.10.3. Búsqueda de polaridad en Tarea-2

Como sabemos la segunda tarea en la que participamos cuenta con el

desarrollo de sistemas capaces de detectar la subjetividad de una oración. Esta

tarea es bastante abstracta por lo que otras muchas aplicaciones buscan un enfoque

bastante similar, como la detección de la polaridad de un texto. Para realizar esta

búsqueda de la polaridad usaremos un modelo ya nombrado anteriormente como es

twitter-roberta-base-sentimiento el cual va a realizar un primer análisis de la

secuencia de texto y establecer una etiqueta asociando el valor objetivo, subjetivo o

neutro a todas las secuencias de entrada, una vez establecida estas etiquetas a

todas las secuencias del texto introducimos estas clasificaciones en forma de tokens

<POS>, <NEG> y <NEU> al principio de cada oración.

Con esto conseguimos que el corpus de entrenamiento tenga una mayor

información en este caso una etiqueta que puede dar una referencia al siguiente

modelo que sea entrenado con este corpus, por lo que este modelo tendrá una

mayor cantidad de información para su aprendizaje con respecto a otros modelos.

3.10.4. Búsqueda de hiper parámetros

Posteriormente al intento de mejorar con la aumentación de datos que vimos

que no era suficiente para mejorar los resultados, buscamos otra estrategia en la

que nos basamos en el ajuste óptimo de los parámetros de entrenamiento de los

modelos.

70
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Cristian Ibáñez Bautista Detección de Fake news

Para ello introducimos en el código una función que es capaz de obtener el

mejor valor de los parámetros solicitados, estableciendo manualmente un rango de

búsqueda con el mínimo valor y el máximo de cada parámetro. En cuanto a los

parámetros que vamos a ajustar según esta búsqueda encontramos:

- Batch Size: Encontramos la definición del batch size como el tamaño del lote

de los datos que transmite a través de la red durante el entrenamiento de

nuestro modelo. Este a mayor tamaño del mismo ofrece un mayor rendimiento

computacional, sin embargo hace un mayor uso de la memoria.

- Learning rate: El learning rate o tasa de aprendizaje se encarga de realizar el
ajuste oportuno del tamaño de los pasos que va realizando el algoritmo al

ajustar los pesos del modelo. Con una mayor tasa de aprendizaje obtenemos

una convergencia más rápida mientras que si este es más bajo, tendremos un

menor riesgo de poder caer en un mínimo global.

- Número de épocas: Por último el número de épocas o número de epoch

simplemente se basa en el número de veces que el algoritmo durante el

entrenamiento recorre todo el conjunto de datos de entrada. Esto puede

provocar dos extremos durante el entrenamiento, bien que el algoritmo

produzca un subajuste, es decir, no aprenda lo suficiente, o un sobreajuste o

sobreentrenamiento, nuestro modelo aprende a demasiado bajo nivel los

detalles y no generaliza bien los datos.

4. Análisis de resultados de los modelos

Una vez obtenido los primeros resultados de todos los tipos de algoritmos y

modelos, analizado cuáles fueron los mejores resultados entre ellos, pasamos a la

aplicación de las hipótesis o estrategias planteadas anteriormente, y junto a los

primeros resultados analizar todos los modelos obtenidos y seleccionar

posteriormente el mejor de ellos para cada una de las tareas.

4.1. Análisis Tarea-1

Una vez seleccionado el modelo del lenguaje basado en RoBERTa base BNE,

el cual nos ha proporcionado los mejores resultados con respecto al resto de
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modelos y algoritmos, pasamos a tratar de mejorar aún más los resultados de

predicción con las estrategias de mejora.

Primeramente pasamos a realizar una aumentación de datos como bien

hemos nombrado anteriormente con los conjuntos de datos de la misma competición

pero derivada a otro idioma, para ello utilizamos los modelos de traducción

Helsinki-NLP/opus-mt-en-es y Helsinki-NLP/opus-mt-ar-es para traducir tanto el

conjunto inglés y el árabe y realizamos un entrenamiento con la unión de los 3

conjunto de datos de entrenamiento.

Tras realizar la evaluación del nuevo modelo vemos que los resultados no son

los esperados, tras realizar un aumento de la experiencia del modelo, vemos como a

lo largo del entrenamiento presenta síntomas de un sobreentrenamiento por lo que la

eficiencia del modelo bajo no muy significativamente, pero no mejora qué es lo que

buscábamos.

Para nuestra sorpresa que al aumentar los datos y por lo tanto aumentar la

experiencia, supuestamente debería mejorar los resultados, pero esto no fue así, es

más los resultados empeoraron en ambos modelos.

Como es fácil de entender los modelos durante el entrenamiento llega un

momento que dejan de aprender e incluso pueden empeorar sus resultados, es por

ello que con tal cantidad de muestras de nuestro entrenamiento de la tarea 1, era

fácil la aparición de sobreentrenamiento.

El resultado obtenido con este modelo teniendo en cuenta el máximo valor

obtenido sobre la métrica de macro _F1 es: 0.823
A continuación aplicamos otra de las técnicas planteadas que sería la

búsqueda de hiper parámetros gracias a la función mencionada anteriormente que

consigue establecer cada uno de ellos.

En este caso la técnica aplicada si mejora los resultados de una manera

notable como podemos observar en las tablas de resultados (ver Tabla 4.1,4.2,4.3),

ya que gracias a esta búsqueda conseguimos acercarnos al entrenamiento más

óptimo posible que podemos realizar con este modelo.
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RoBERTa base BNE No_precision No_Recall No_F-score

Época 1 0.947 0.970 0.958

Época 2 0.948 0.971 0.959

Época 3 0.966 0.922 0.943

Época 4 0.946 0.964 0.955

Época 5 0.933 0.974 0.953

Tabla 4.1: Resultados Métricas clase No BERT mejorado (Fuente: Elaboración propia)

RoBERTa base BNE Yes_precision Yes_Recall Yes_F-score

Época 1 0.814 0.706 0.756

Época 2 0.824 0.713 0.764

Época 3 0.662 0.824 0.734

Época 4 0.785 0.706 0.744

Época 5 0.819 0.623 0.708

Tabla 4.2: Resultados Métricas clase Yes BERT mejorado (Fuente: Elaboración propia)

Tabla 4.3: Resultados Métricas Macro BERT mejorado (Fuente: Elaboración propia)
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RoBERTa base BNE macro_precision macro_recall macro_F-score

Época 1 0.880 0.838 0.857

Época 2 0.886 0.842 0.862

Época 3 0.814 0.873 0.839

Época 4 0.866 0.835 0.849

Época 5 0.876 0.798 0.830
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Figura 4.1: Gráfica de comparación de modelo BERT con estrategía de búsqueda hiper

parámetros tarea 1 (Fuente: Elaboración propia )

Basándonos en la métrica más relevante del modelo y la solicitada por la

competición en la que participamos, la macro_F1, vemos como la aplicación de la

técnica a partir de un modelo con un máximo de 0.829 obtenemos hasta un

resultado de 0.862, lo cual es una mejora bastante notable, lo cual nos deja un

modelo competitivo para presentar .

Como hemos podido observar en el gráfico (ver Figura 4.1), el mejor resultado

obtenido en el modelo inicial, es inferior en todas y cada una de las épocas

entrenadas y evaluadas con el modelo mejorado, por lo que la mejora del mismo es

bastante notable.

Mejores parámetros Tarea 1

Como sabemos el entrenamiento de estos modelos puede presentar distintos

tipos de parámetros para definir cómo va a ser el desarrollo del aprendizaje de

nuestro modelo, por ello vamos a buscar el mejor ajuste de los siguientes

parámetros para la tarea 1 los cuales después de varias ejecuciones realizando esta

búsqueda del mejor de cada uno de los parámetros encontrados son los siguientes:
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- Batch size ideal: El tamaño del batch size ideal para nuestro modelo en la

tarea 1, es 8, esto marca un equilibrio entre el malgasto de memoria

necesaria para ello, y la velocidad de transmitir los lotes, por lo que fue el

mejor tamaño encontrado.

- Learning rate ideal: El learning rate fue el parámetro que más variabilidad

ganabamos respecto al resultado, por lo que fue importante la búsqueda del

mismo, en el cual su mejor valor es 3.93454e-06.

- Por último el número de épocas ideal para no llegar al sobreentrenamiento

fue 12, para ello realizamos una serie de ajustes en el código para que en el

momento que los resultados obtenidos comenzaban a empeorar el algoritmo

para el entrenamiento y se quedaba con ese número total de épocas.

Como hemos mencionado anteriormente estos parámetros han sido obtenidos

gracias a la ejecución de varias épocas en las que en cada una de ellas se ha

variado dentro del rango establecido de cada uno de los parámetros que hemos

optimizado.

4.1.1. Overfitting

Como definición de sobreentrenamiento o overfitting, podemos entender que

el modelo está sobreentrenado cuando el modelo funciona extremadamente bien

con los datos de entrenamiento, pero tiene serias dificultades con los datos de

evaluación o testeo, esto quiere decir que el modelo se ha ajustado demasiado al

conjunto de entrenamiento en específico y posteriormente no es capaz de

generalizar acerca de otros modelos (ver Figura 4.2).

Esto deriva en un mal aprendizaje del modelo ya que los resultados de este

sobre cualquier otro conjunto de datos que no sea su conjunto de entrenamiento va

a presentar una menor eficiencia. Este también se puede definir como el término

opuesto del “Underfitting”, el cual se trata de que el modelo en vez de ajustarse

demasiado a nuestro conjunto de entrenamiento, no llega a ajustarse a él, es decir,

el modelo no tiene la eficacia suficiente para poder capturar las relaciones entre los

distintos tokens o palabras de entrada del modelo[20].

Para poder detectar el sobreajuste en los modelos podemos fijarnos en una

de las características explícitas del entrenamiento del modelo, “Training loss”.

- Pérdida de entrenamiento o “Training loss”: En el momento del

entrenamiento de nuestro modelo llegará un punto en el que la pérdida o la
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tasa de pérdida tanto para el entrenamiento como para la evaluación será

muy alta y podremos observar el momento de crecimiento de esta para

detectar cuando el modelo comienza a sobreentrenar.

Figura 4.2: Significado gráfico de overfitting y underfitting (Fuente: Overfitting and underfitting

in machine learning | SuperAnnotate )

4.2. Análisis Tarea-2

Una vez terminado el análisis anterior, comenzamos a realizar el análisis de la

tarea 2 el cual seguirá pasos similares a esta. Comenzamos tomando el modelo

basado en el transformar BERT esta vez el original, el cual nos ha proporcionado en

instancias iniciales grandes resultados acerca de nuestro objetivo.

Comenzamos primeramente con la primera posibilidad de mejora que

planteamos anteriormente como es la aumentación de datos gracias a los corpus

traducidos, para esta tarea solo utilizaremos un conjunto de datos adicional, para

evitar que suceda como en la tarea anterior y suceda un sobreentrenamiento de

nuestro modelo. Para ello utilizamos el modelo previamente encontrado como

Helsinki-NLP/opus-mt-ar-en, el cual realizará la traducción del corpus utilizado para
la tarea 2 en arabe y lo traduce al inglés para poder entrenar a nuestro modelo.
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Esta vez el modelo no estaba tan sobrecargado como para la tarea 1, sin

embargo los resultados seguían sin mejorar, con el mejor resultado obtenido con

esta técnica de un 0.774 , seguía sin superar el 0.780 obtenido con el modelo actual.

Por lo que una vez más esta técnica no está siendo competente en nuestros

modelos, debido a este sobreentrenamiento o “overfitting”.

Sin embargo esta conclusión no es del todo completa, debido a que

posteriormente al evaluar la aumentación de datos en la tarea 2, nos damos cuenta

que los resultados también empeoran, y como hemos visto en la imagen anterior (ver

Figura 3.15), la diferencia entre los datos es enorme (ver Figura 4.3), por lo que no

debería de producir este sobreentrenamiento en el segundo modelo.

Por lo cual esta bajada en la eficiencia de los modelos puede deberse a otros

factores, en concreto planteamos la posibilidad de una mala traducción de nuestros

corpus, lo cual observaremos a continuación.

Figura 4.3: Comparación de número de secuencias de texto de los corpus utilizados (Fuente:

Elaboración propia )

Como segunda mejora vamos a tratar de aplicar un aumento de la

información que le añadimos a nuestro modelo. Para ello vamos a realizar una
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búsqueda de la polaridad del texto ya que al tratarse de una tarea de clasificación

sobre la subjetividad del mismo, la polaridad tiene una gran relación con ello.

Por lo que para aplicar esta técnica vamos a realizar un primer entrenamiento

con el modelo de twitter-roberta-base-sentimiento con el conjunto de datos, este

determinará a cada oración con una etiqueta bien sea positivo (presenta

subjetividad), negativo (presenta objetividad) o neutro ( si presenta las dos

indiscriminadamente), una vez terminado, estas etiquetas de clasificación se

añadirán al conjunto de datos de entrenamiento para que el modelo de

entrenamiento posterior, en nuestro caso BERT tenga un token de referencia acerca

de la clasificación del modelo anterior.

Con esta técnica los resultados fueron:

BERT+twitter-roberta-b

ase-sentimiento macro_precision macro_recall macro_F-score

Época 1 0.609 0.538 0.440

Época 2 0.730 0.730 0.731

Época 3 0.660 0.640 0.625

Época 4 0.645 0.638 0.631

Época 5 0.656 0.651 0.645

Tabla 4.4: Resultados Métricas Macro BERT más twitter-roberta-base-sentimiento(Fuente:
Elaboración propia)

Como podemos observar los resultados en cuanto al modelo aplicado

únicamente es casi tan eficaz como nuestro modelo por referencia BERT, sin

embargo al unirlos, lo cual podríamos entender que los resultados incrementarían,

sin embargo son bastante peores teniendo en cuenta que como mejor resultado

encontramos 0.731 de macro_f1 quedándose muy atrás del resultado óptimo.

Analizando el resultado podemos ver que este es muy cercano al resultado

anterior del entrenamiento propio del modelo twitter-roberta-base-sentimiento, por lo

que nos lleva a pensar que nuestro modelo simplemente se deja guiar por la etiqueta

creada en cada secuencia de texto, es decir finalmente obtendrá el resultado

obtenido por este modelo, por lo que esta técnica no es de mucha utilidad.
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Por último, al igual que en la tarea anterior, pasamos a la búsqueda de hiper

parámetros la cual anteriormente nos ha llevado a encontrar esos buenos

resultados.

Para ello repetimos la operación anterior estableciendo un código que sea

capaz de buscar en cada ejecución el parámetro adecuado entre un rango

especificado de entrada en cada uno de ellos.

BERT No_precision No_Recall No_F-score

Época 1 0.660 0.660 0.689

Época 2 0.8 0.679 0.734

Época 3 0.811 0.771 0.762

Época 4 0.781 0.811 0.796

Época 5 0.801 0.801 0.801

Tabla 4.5: Resultados Métricas clase No BERT con búsqueda de hiper parámetros(Fuente:

Elaboración propia)

BERT Yes_precision Yes_Recall Yes_F-score

Época 1 0.704 0.761 0.731

Época 2 0.736 0.840 0.785

Época 3 0.803 0.725 0.762

Época 4 0.816 0.787 0.801

Época 5 0.814 0.814 0.814

Tabla 4.6: Resultados Métricas clase Yes BERT con búsqueda de hiper parámetros (Fuente:

Elaboración propia)
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BERT macro_precision macro_recall macro_F-score

Época 1 0.713 0.710 0.710

Época 2 0.768 0.762 0.759

Época 3 0.769 0.768 0.767

Época 4 0.799 0.798 0.799

Época 5 0.808 0.807 0.808

Tabla 4.7: Resultados Métricas macro BERT con búsqueda de hiper parámetros (Fuente:

Elaboración propia)

Una vez más esta técnica de mejora es capaz de mejorar nuestros resultados

iniciales con el modelo, por lo que podemos asegurar que la búsqueda de hiper

parámetros es una técnica que presenta grandes resultados, sobre todo en tareas

similares a nuestro estudio, es decir, técnicas de clasificación binaria (ver Figura

4.4).

Figura 4.4: Gráfica de comparación de modelo BERT con estrategía de búsqueda hiper

parámetros tarea 2(Fuente: Elaboración propia )

Mejores parámetros Tarea 2
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Seguidamente pasamos a comentar la búsqueda de parámetros realizada

para la tarea 2 del proyecto, y para ella los que nos proporcionaron una mayor

eficiencia y mejores resultados fueron:

- Batch size ideal: El tamaño del batch size ideal para nuestro modelo en la

tarea 2, es también 8, esto al igual que en la tarea anterior consigue crear un

equilibrio entre el exceso en memoria y la velocidad de entrenamiento y

ejecución del modelo entrenado.

- Learning rate ideal: En cuanto al learning rate es un parámetro que a parte

de mejorar mucho la eficiencia de nuestro modelo también es capaz de

mejorar la velocidad de entrenamiento del mismo obteniendo un modelo

mucho más eficaz en ambos aspectos, para esta tarea obtuvimos el mejor

valor del mismo en 3.220e-06.

- Por último el número de épocas ideal para no llegar al sobreentrenamiento

fue 9, como en la tarea anterior se aplicó el código para para la búsqueda

cuando se haya alcanzado el tope de mejora de nuestro modelo.

Al igual que en la tarea anterior ejecutamos el código previamente definido

para ejecutar el número de épocas necesarias para encontrar el mejor ajuste de los

parámetros a nuestro modelo.

4.3. Resultados Check That!

Como bien hemos nombrado al inicio de este proyecto, se iban a desarrollar

modelos los cuales serán evaluados por la competición CLEF 2024 la cual tiene un

gran prestigio a nivel mundial .

Pese a haber investigado y desarrollado buenos modelos para ambas

competiciones, por temas ajenos a nosotros, los organizadores decidieron de última

hora cancelar la su tarea en español, es decir nuestra tarea 1, por lo que nuestro

modelo desarrollado no podría participar en esta tarea. Por ello, en pocos días

viendo nuestros experimentos, observando los mejores modelos obtenidos y las

mejoras que mejores resultados nos han aportado, desarrollamos otro modelo

basado en el transformer BERT y le aplicamos una búsqueda de hiperparametros.

Después de este contratiempo conseguimos presentar los dos modelos a

tiempo, además ambos con unos resultados bastante decentes.
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Una vez terminados estos modelos para la fecha establecida, procedimos a

enviar dichos proyectos hacia el comité de evaluación de la competición.

Figura 5.1: Gráfica de comparación de modelo BERT con estrategía de búsqueda hiper

parámetros tarea 2 (Fuente: Clasificación de la subtarea 1 | Checkthat! )

Una vez evaluados nuestros modelos con detenimiento los resultados

obtenidos en la competición a nivel mundial fueron bastante optimistas:
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En la primera tarea en la que participamos obtuvimos una clasificación en 7°

lugar entre 27 participantes con un resultado de predicción del modelo de 76%,

mientras que en en la segunda tarea nos encontramos en la 6° posición de entre 15

desarrolladores, en el cual el porcentaje de predicción de nuestro modelo rondaba el

70%.

Estos resultados fueron bastante buenos debido a que mi experiencia en esta

rama de la informática era muy corta, al igual que la investigación y desarrollo en

cualquier ámbito informático, sobre todo dentro del mundo del procesamiento del

lenguaje natural, por lo que el desarrollo de nuestros modelos fue todo un éxito.

Figura 5.2: Gráfica de comparación de modelo BERT con estrategía de búsqueda hiper

parámetros tarea 2 (Fuente: CheckThat! subtarea 2 | Lab at CLEF 2024 )
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En cuanto a la tarea 2, como observamos en la imagen anterior los resultados

fueron muy semejantes, con un resultado final en torno al 0.7 de la métrica de

macro_f1 lo que hace indicar que ambos modelos son consistentes.

Finalmente después de las evaluaciones obtenidas en nuestra investigación

las cuales eran valores mayormente superiores, los valores bajaron un poco en el

conjunto final de testeo de la competición, pero fueron buenos resultados, ya que

nos quedamos en ambas tareas a tan solo una mejora de 0.04 puntos de clasificar

como 1º.

4.3.1. Artículo sobre la investigación

Como fruto del proceso de desarrollo de nuestro trabajo, se ha redactado un

artículo de investigación con toda la información acerca del mismo, y este ha sido

aceptado para su publicación por la propia campaña del CLEF 2024, el día 1 de julio

de 2024. Dicho artículo será accesible para cualquier persona que quiera realizar un

aprendizaje sobre nuestro proyecto en la propia web del CLEF 2024.

Debido a que en el momento de escribir este trabajo, aún no está disponible,

se adjunta como anexo I el artículo aceptado.

5. Conclusiones

Como hemos podido ver a lo largo de este proyecto el hecho de la existencia

de las falsas informaciones existe prácticamente desde el inicio de la comunicación,

lo cual lo hace algo inevitable dentro de la tecnología actual gracias a la gran

cantidad de medios y facilidades para el intercambio de información entre usuarios.

Pero gracias al desarrollo de las nuevas tecnologías, somos capaces de tratar

de resolver este tipo de problemas, además día a día se consiguen mejorar o

desarrollar nuevas herramientas para obtener resultados cada vez más cercanos a

la perfección.

Gracias a este trabajo de fin de grado hemos podido observar en primera

persona cómo es el desarrollo de estos sistemas computacionales capaces de

simplificar tareas o incluso realizarlas favoreciendo al ser humano.

Con el desarrollo de todos los modelos de este trabajo hemos podido analizar

muchos elementos dentro del mismo. Primeramente con el desarrollo de los
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algoritmos de aprendizaje automático vimos como es imprescindible un buen

preprocesamiento del conjunto de datos de entrada para poder obtener unos buenos

resultados dentro de nuestro modelo y a partir de ellos seleccionar cuales de ellos

presentaban los mejores resultados, como es el caso de SVM para la primera tarea

o SGD para la segunda, de los cuales analizando posteriormente su eficacia en

conjunto y su fiabilidad podemos determinar a SGD como el algoritmo más completo

de los examinados.

Pero no fue hasta el desarrollo de aquellos modelos del lenguaje que

surgieron como sucesores de estos anteriores algoritmos de aprendizaje automático

en los que observamos como los resultados no solo mejoran en todas las métricas

evaluadas, si no que al contrario que los anteriores, estos mantienen una fiabilidad y

una continuidad en sus resultados, lo cual es cada vez más requerido por los nuevos

problemas del mundo actual. En cuanto a este tipo de aprendizaje, el aprendizaje

profundo, después de las pruebas con varios de ellos y su posterior análisis de

resultados, conseguimos decantarnos por dos de ellos los cuales eran mayormente

superiores al resto estableciendo a “RoBERTa base BNE” como mejor modelo para

la tarea 1 en español, y al modelo original “BERT” como mejor modelo para la tarea

2, ambos con resultados muy buenos con el entrenamiento inicial.

Seguidamente del descubrimiento y desarrollo de estos nuevos modelos,

tratamos de conseguir unos modelos con mejores resultados aún, con la aplicación

de distintas estrategias de mejora como la aumentación de datos con traducción

automática o la búsqueda de la polaridad en las secuencias de texto las cuales por

distintos motivos no fueron efectivas. Al contrario que estas si encontramos una

técnica capaz de aumentar la eficiencia como fue la búsqueda de hiper parámetros

la cual consiguió mejorar ambos modelos en un porcentaje alto con respecto al

modelo por defecto.

Después de muchos contratiempos durante el desarrollo de nuestro trabajo,

entre ellos la anulación de una de las tareas de la competición en la que

participabamos [3], con la consecuencia del desarrollo de un 3º modelo del lenguaje

en un periodo de tiempo bastante corto, el cual conseguimos desarrollar

sobresalientemente pese a las circunstancias, finalmente hemos desarrollado un

proyecto de fin de grado muy interesante e innovador del cual estamos orgullosos y

pese a que la perfección de los modelos de aprendizaje, incluyendo los nuestros,

todavía está muy lejos y con mucha investigación y desarrollo por delante, podemos
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encontrar diferentes tareas en las que podemos mejorar la seguridad y velar por

gran porcentaje de toda la información con intenciones dañinas que pueden causar

dentro del mundo actual, como en nuestro caso, ayudar a la prevención de una

sociedad de la desinformación.

6. Trabajos Futuros

Una vez terminado este trabajo de fin de grado el cual hemos conseguido

resolver con unos resultados gratamente buenos, podemos pensar en cómo

podemos mejorar aún más estos modelos o cómo podemos conseguir que los

resultados lleguen a su máximo posible.

Para ello podemos pensar primeramente en nuevas estrategias de mejora de

nuestros modelos que como sabemos después de nuestros análisis que los

algoritmos de aprendizaje profundo destacan por encima del resto, con diferentes

técnicas como inyecciones de ruido para aumentar su robustez o las llamadas

técnicas de regularización como “Dropout” o la “Regularización L2” que pueden

prevenir el sobreajuste y haciendo una red más dispersa, ambas serían claros

candidatos de nuestros modelos, ya que encajan perfectamente dentro de las

debilidades de nuestros modelos [27].
También podemos pensar en un enfoque diferente utilizando otros modelos de

aprendizaje profundo como pueden ser los derivados de Llama o los nacidos a partir

de la rama de GPT que pese a centrarse en otras tareas podrían presentar buenos

resultados en tareas de clasificación como en nuestro proyecto.

Como ya sabemos en nuestro trabajo no hemos podido aplicar todas las

técnicas posibles, debido a la infinidad de ellas, pero en un posible desarrollo futuro

y una continuación de este trabajo, seguramente llegaríamos a obtener incluso unos

modelos más preparados con mejores resultados, que como indicamos

anteriormente, esta rama de investigación está en constante desarrollo y cada día

nos invita a mejorar un poco más dentro de ella.
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