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Resumen

La llegada de Internet y de las nuevas tecnologias dio lugar al nacimiento
de la era de la informacién, una era que ha conectado a la sociedad de forma
global y le ha permitido acceder libremente a la informacién digital. Con esta
facilidad de acceso, cualquier persona, atin sin ser experta en la materia, puede
publicar y acceder a la informacién sin ningtin coste, lo que ha ocasionado un
exceso de informacién no contrastada que muchas veces oculta intenciones co-
mo el engafio, la manipulacién o los fines econémicos. De esa forma, la era de
la informacién se ha transformado en la era de la desinformacién. La incesante
necesidad de estar informados ha motivado que el consumo de la informacién
se convierta en una rutina, ya sea siguiendo las Giltimas noticias en portales digi-
tales o leyendo a diario publicaciones de personas afines.

Antes, la informacién viajaba en forma de sonido a través de la radio o en
forma de tinta a través de los periédicos, pero ahora una desmedida cantidad
de informacién se propaga a través de algoritmos. Las tecnologias han propi-
ciado la sobreabundancia de informacion, asi como la propagacion de noticias
falsas y bulos, hasta tal punto que resulta imposible contrastar y procesar ma-
nualmente tales volimenes de desinformacién en tiempo real. No obstante, lo
que se considera un problema puede convertirse en una solucién, pues igual
que los algoritmos y el entorno digital son los causantes de la viralizacién de la
informacion falsa, estos pueden ser a su vez los detectores de la desinformacién.

Es aqui donde el Procesamiento del Lenguaje Natural desempefia un papel
clave en la relacién humano-mdquina, modelando el lenguaje humano a través
de la comprension y generacién automadtica del lenguaje, y entrenando mode-
los a través de la retroalimentacién del experto. El trabajo coordinado entre la
ingenieria computacional y la lingiiistica es decisivo a la hora de frenar el fen6-
meno de la desinformacién. Son necesarias las dos perspectivas para abordar la
detecciéon automatica de la forma més completa y precisa posible, pues el ana-
lisis lingtiistico permite detectar y estudiar patrones textuales que hacen que
la informacién de una noticia sea o no sea confiable, mientras que el entorno
tecnolégico se encarga de automatizar la deteccién de los patrones anotados
mediante el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje automatico.

Especificamente para esta tarea, donde la noticia es el objeto de estudio, el
andlisis a nivel periodistico también es fundamental. La noticia suele presentar
una estructura determinada, técnica conocida como la Pirdmide Invertida, don-
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de la informaci6n sigue un orden de relevancia concreto con el fin de captar
la atencién del lector. Ademds, suele organizar el contenido de forma precisa y
completa respondiendo a seis preguntas clave, conocidas como las 5SW1H. Estas
dos técnicas periodisticas permiten construir una noticia siguiendo unos estan-
dares de calidad y son la base de la anotacién de la presente investigacion.

Para contribuir a la tarea de la detecciéon de desinformacion, la presente in-
vestigacion presenta dos guias de anotacién de grano fino disefiadas para ano-
tar tanto la veracidad (guia FNDeepML) como la confiabilidad (guia RUN-AS)
de las noticias. Ademads, se presentan los dos corpus obtenidos y anotados con
las guias de anotacién, uno de ellos compuesto por 200 noticias verdaderas y
falsas (corpus FNDeep) y otro que incluye 170 noticias confiables y no confia-
bles (corpus RUN), ambos en espaifiol. Un extenso marco de evaluacion se lleva
a cabo para validar tanto la calidad de la anotacién como la de los recursos, ob-
teniendo resultados prometedores que muestran que el entrenamiento con las
caracteristicas de la anotacién mejoran notablemente los modelos de predic-
cién. Asimismo, otras dos aportaciones de la tesis relacionadas més bien con el
proceso de anotacién y de deteccién son, por un lado, la propuesta de una meto-
dologia semiautomédtica de anotacién que agiliza la tarea del experto anotador
y, por otro lado, una arquitectura para la detecciéon de desinformacién basada
en una capa de estructura y otra de prediccién. Las aportaciones de este trabajo
permiten abordar una parte del problema de la deteccién de la desinformacién
aplicando técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural, pero desde un enfo-
que lingiiistico, lo que permite profundizar en el estudio del problema desde su
raiz. El conocimiento profundo del lenguaje de las noticias, y especificamente el
modelado de un lenguaje propio de la desinformacién, permite no solo dar un
paso mas en su deteccidn, sino ademas justificar la confiabilidad de la noticia.
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Abstract

Internet and new technologies gave birth to the information age, a period
that has connected society globally and given it free access to digital informa-
tion. With this accessibility, anyone, including non-experts, can publish and ac-
cess information at no cost. This has led to an excess of unverified information
that often hides ulterior motives such as deception, manipulation or economic
purposes. Thus, the age of information has turned into the age of disinforma-
tion. The incessant need to be informed has turned information consumption
into a routine, whether it is following the latest news on digital portals or reading
daily posts by like-minded people.

In the past, information travelled in the form of sound through radio or in
the form of ink through traditional newspapers. Nowadays, however, an inor-
dinate amount of information is propagated through algorithms. Technologies
have led to a glut of information combined with the spreading of fake news and
hoaxes, to such an extent that it is impossible to manually check and process
such volumes of disinformation in real time. However, the cause of the problem
may also be the solution: just as algorithms and the digital environment are res-
ponsible for the spreading of disinformation, they can also be used to detect it.

Natural Language Processing plays a key role in the human-machine rela-
tionship, by modelling human language through automatic language understan-
ding and generation, and training models through expert feedback. The coordi-
nated work between computer engineering and linguistics is decisive in curbing
the disinformation phenomenon. Both perspectives are necessary to render au-
tomatic detection as complete and precise as possible, as the linguistic analysis
allows the detection and study of textual patterns that determine whether the
information in a news item is reliable, while the technological environment is
responsible for automating the detection of the annotated patterns by training
machine-learning algorithms.

Specifically for this task, where the news item is the object of study, analysis
at journalistic level is also fundamental. News usually presents a specific struc-
ture by following the technique known as the Inverted Pyramid, where the infor-
mation is set down in a specific order of relevance in order to catch the reader’s
attention. In addition, content is usually organised in a precise and complete
way by answering six key questions, known as the 5W1H. These two journalistic
techniques allow the construction of a news story according to quality standards
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and are the basis for the annotation of this research.

To contribute to the task of detecting disinformation, the present research
presents two fine-grained annotation schemes designed to annotate both the
veracity (FNDeepML scheme) and the reliability (RUN-AS scheme) of news. In
addition, the two datasets obtained and annotated with the annotation schemes
are presented, one consisting of 200 true and false news items (FNDeep dataset)
and the other including 170 reliable and unreliable news items (RUN dataset),
both in Spanish. An extensive evaluation framework is established to validate
both the quality of the annotation and the resources, obtaining promising re-
sults that show that training with the annotation features significantly impro-
ves the prediction models. Two other contributions of the thesis related to the
annotation and detection processes are, on the one hand, the design of a semi-
automatic annotation methodology that accelerates the task of the expert anno-
tator and, on the other hand, an architecture for disinformation detection based
on a structure layer and a prediction layer. The contributions of this work ad-
dress part of the problem of disinformation detection by applying Natural Lan-
guage Processing techniques, but from a linguistic approach, which allows us to
delve into the root causes of the problem. In-depth knowledge of the language of
news, in particular the modelling of a specific disinformation language, not only
allows us to take a step further towards detecting it, but also to demonstrate the
reliability of the news item.
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CAPITULO

Introduccion

1.1 Motivacion

Vivimos en la era global de la desinformacién, una era dominada por el cono-
cido fenémeno de la infodemia (infodemic en inglés), neologismo utilizado para
hacer referencia a la sobreabundancia de informacién sobre un tema'. Ademads,
este término es utilizado por la Organizacién Mundial de la Salud para hacer
referencia al exceso de informacion (incluida la difusién deliberada de informa-
cién engafiosa) durante un brote de enfermedad, que perjudica la salud fisica
y mental de las personas e incrementa la estigmatizacion, el discurso de odio y
la polarizacién®. A lo largo de la historia, la desinformacién ha sido empleada
como una técnica de engafo para manipular la verdad. Un ejemplo de ello es la
propaganda politica utilizada en entornos bélicos para condicionar las opinio-
nes del enemigo o llevarle a tomar decisiones con informacién distorsionada
(Zabala, 2021), como fue el caso de la propaganda nazi de Joseph Goebbels en la
Segunda Guerra Mundial o la desinformacién acerca de la guerra Ucrania-Rusia.
La viralizacién de noticias falsas afect6 a la campafia electoral de los Estados
Unidos de 2016 influyendo en la victoria de Donald Trump, asi como al referén-
dum del Brexit en Reino Unido. Ademads del contexto politico, otro escenario
susceptible a la manipulacién de la verdad es el de la salud y esto se ha podido
ver recientemente con la pandemia del covid-19, situacién de emergencia en la
que la propagacion de bulos y noticias falsas se acentua.

El poder de los textos escritos para influir en el pensamiento y la opinién
sobre alguien o algo siempre ha existido en la vida social (Nycyk, 2015), pues las
palabras tienen un gran poder a la hora de perfilar las opiniones y creencias de

Ihttps://www.fundeu.es/recomendacion/infodemia/

Zhttps://www.who.int/es/news/item/23-09-2020-managing-the-covid-19
-infodemic-promoting-healthy-behaviours-and-mitigating-the-harm-from
-misinformation-and-disinformation
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las personas (Rashkin, Choi, Jang, Volkova, y Choi, 2017). Ese es precisamente el
mayor peligro de la desinformacién: el poder de manipular la opinién ptblica,
de jugar con las emociones de las personas, de generar miedo y preocupacion,
de crear prejuicios, todo ello con el fin de obtener generalmente un beneficio
econdmico o conseguir un fin ideolégico. La desinformacién es muy peligrosa,
pues ademads de causar dafos emocionales (esperanza, miedo), ideolégicos (re-
ligién, politica) y econémicos, puede incluso llegar a causar dafios fisicos cuan-
do afecta a temas tan importantes como el de la salud publica, al conducir a la
gente a probar “curas milagrosas”, remedios caseros o técnicas no aprobadas ni
recomendadas por especialistas. En este capitulo se contextualiza el fenémeno
de la desinformacién, poniendo el foco en las noticias falsas, y se presentan las
necesidades, hipdtesis y objetivos de la presente tesis.

1.1.1 Desinformacion

La desinformacion se ha convertido en un problema social a nivel global. En
inglés, existen principalmente dos términos que hacen referencia a toda aque-
lla informacién engafosa, incorrecta o imprecisa: misinformationy disinforma-
tion. La principal diferencia entre ambos términos reside en la intencién (Rubin,
2019), en sila informacién inexacta resulta de un intento deliberado de engafar
o confundir, en cuyo caso hablariamos de disinformation, o siresulta de un error
honesto (Hernon, 1995), es decir, que no se creé con la intencién de hacer dafio
(Wardle y Derakhshan, 2017), donde hablariamos de misinformation. En el caso
de misinformation, la informacién inexacta puede deberse a un error, negligen-
cia o sesgo inconsciente, mientras que con el término disinformation estamos
aludiendo a la informacién creada por una persona que estéd decidida a enganar
(Fallis, 2014).

Aunque la intencién no sea la misma, la relacién entre ambos conceptos
es estrecha, pues una persona puede compartir con buena intencién (misinfor-
mation) una noticia creada por otra persona con la voluntad de enganar (di-
sinformation), sin saber que la informacién que estd compartiendo es falsa. La
intencionalidad marca la diferencia entre ambos conceptos, lo que influye en
la manera de crear las noticias, como podria verse en rasgos como la subjetivi-
dad, el intento de convencer o de influir en aspectos emocionales o el discurso
de odio. No obstante, en otros muchos casos esa diferencia no se aprecia tan
facilmente. En espafiol se utiliza el término desinformacién para designar am-
bos conceptos y durante el presente trabajo se utilizard ese término para aludir
a toda aquella informacién falsa difundida con una aparente finalidad, centran-
donos especificamente en la informacién no confiable.

A nivel social, el problema de la desinformacién afecta a las relaciones y a
la confianza entre las personas, pues, tal y como afirma Marc Amorés, “una so-
ciedad con mala salud informativa vive condenada a la ceguera y si llegamos al
punto en que no podemos confiar en las noticias, solo nos creeremos las que re-
afirmen nuestro pensamiento” (Garcia, 2018). La emocién es una de las principa-
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les tacticas que utiliza la desinformacion para llegar al lector, pues “las fake news
tienen el objetivo de provocar que nuestra emocién ante una revelacién nos nu-
ble la razén y nos haga ser impulsivos y no reflexivos” (Garcia, 2018). Cuando
una noticia nos hace sentir miedo, esperanza o rabia, no podemos leerla y ol-
vidarla simplemente, sino que surge la necesidad de compartirla y de mostrar
nuestro punto de vista sobre un determinado tema. Con ello, queremos refor-
zar nuestra forma de ser, crearnos nuestra burbuja informativa compartiendo
contenido con gente que piensa igual para asi sentirnos aceptados y sentir que
tenemos la razén: “es mads fécil creernos una informacién que nos da la razén
que una que nos la quita” (Garcia, 2018). Esta forma de (des)informarse y com-
partir informacioén es la que intensifica la polarizacién de la sociedad.

A nivel comunicativo, la desinformacion se nutre de tres elementos: conteni-
do engafioso, lectores susceptibles a creerse dicho contenido y un medio poten-
te de viralizacién. (Rubin, 2019) presenta una analogia entre un concepto epi-
demiolégico y el fenémeno de la desinformacion: el tridngulo de la desinforma-
cién (the disinformation and misinformation triangle). Este modelo conceptual
se basa en el modelo de George McNew que refleja la interaccion entre los tres
factores que causan una enfermedad: patégeno, huésped y medio. Rubin tras-
lada este concepto al de la desinformacién para mostrar que, al igual que para
tener una enfermedad es necesaria la presencia de los tres factores menciona-
dos, para que se viralice una informacién falsa también es necesaria la presencia
simultdnea de tres factores: la noticia falsa (patégeno), el lector (huésped) y la
plataforma digital (medio). Por ello, para mitigar el problema, propone como po-
sibles soluciones la deteccién automética mediante Procesamiento del Lengua-
je Natural (PLN), la educacion de los lectores en desinformacién y la regulacién
legislativa del fenémeno en el medio informativo. La presente investigaciéon se
centra en el primer factor (patégeno), que es la desinformacion, y en la primera
propuesta de solucién, la de la deteccién automética mediante PLN.

1.1.2 Fake News

Las noticias falsas, fake news en inglés, es uno de los fenémenos més cono-
cidos y extendidos de desinformacién. Tal y como define (X. Zhou y Zafarani,
2020), las fake news son noticias intencionadamente falsas publicadas por un
medio de comunicacién, que pueden ser creadas por periodistas y no periodis-
tas, y que abarcan articulos, afirmaciones, declaraciones, discursos, publicacio-
nes, entre otros tipos de informacién relacionada con personajes ptblicos y or-
ganizaciones.

En esta tesis se utilizara tanto el término acufiado como el anglicismo que,
a pesar de ser un extranjerismo no adaptado, se utilizard sin cursiva debido a
su repetida aparicion a lo largo de la presente investigacion. Las noticias falsas
siempre han existido y han circulado a través de distintos medios, pero la gran
diferencia en la actualidad es que existen medios de difusién més potentes que
el papel, la radio o el discurso oral: las redes sociales e Internet. El desarrollo de
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las nuevas tecnologias y la llegada de Internet han propiciado la necesidad de
estar informdndose continuamente y, aunque el progreso tecnolégico ha dado
pie a un mundo m4és conectado, existe el riesgo de que esa mayor conectividad
se utilice incorrectamente (Shu, Bhattacharjee, y cols., 2020), creando asi un cal-
do de cultivo para la desinformacion. La facil accesibilidad a estos medios, tanto
alahora de crear como de compartir una determinada informacién, ha influido
en la calidad periodistica y el criterio de la verdad, dando lugar a un mayor volu-
men de noticias no contrastadas por profesionales y sin fundamento cientifico.

El fenémeno de las fake news ha sido clasificado por diversos investigado-
res. En su articulo de First Draft®, Claire Wardle presenta siete tipos de desin-
formacién: sitira o parodia (que pueden convertirse en misinformation si se
malinterpreta el mensaje), conexion falsa, contenido engafioso, contexto falso,
contenido impostor, contenido manipulado y contenido fabricado (Wardle y De-
rakhshan, 2017). Las define de la siguiente manera:

» Sétira o parodia: no tienen el objetivo de causar dafio, pero tienen poten-
cial para engafar.

* Conexion falsa: cuando los titulares, imégenes o leyendas no apoyan el
contenido.

* Contenido engafioso: uso enganoso de la informacién para incriminar a
alguien.

» Contexto falso: cuando se comparten contenidos auténticos con informa-
cién contextual falsa.

¢ Contenido impostor: cuando se suplanta la identidad de fuentes auténti-
cas.

* Contenido manipulado: cuando se manipula informacién o imédgenes au-
ténticas para enganar.

* Contenido fabricado: el nuevo contenido es completamente falso, creado
para engafar y causar dafio.

En la presente investigacion, se analizan varios tipos de fake news, como el
de contenido engafioso, contexto falso, contenido manipulado y contenido fa-
bricado. (Tandoc Jr, Lim, y Ling, 2018) presenta una clasificacién similar: noticia
satirica, parodia, fabricacién, manipulacion, publicidad y propaganda, siendo la
fabricacién y manipulacion (al igual que contenido el fabricado y manipulado)
los dos tipos que encajan especialmente con nuestro andlisis. Por otro lado, en
lugar de utilizar el término desinformacion o fake news, (Salaverria y cols., 2020)
recurre al término bulo para referirse a aquellos contenidos que, adoptando una
apariencia verdadera, tienen la finalidad deliberada de engafiar.

Shttps://firstdraftnews.org/articles/fake-news-complicated/
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Respecto a la difusiéon de la informacion falsa, esta se da generalmente en
periddicos, revistas, medios de comunicacién o redes sociales (Sadiku, Eze, y
Musa, 2018), siendo estas tltimas el entorno principal de difusién (89,1 %), muy
por delante de los medios periodisticos (4 %) y otras plataformas diversas (6,9 %)
(Salaverria y cols., 2020). Aunque cada uno de los tipos de fake news menciona-
dos tiene un fin distinto, todos comparten el propdsito de influir de una forma
u otra en las emociones y en la forma de pensar del lector.

En la mayoria de los casos, las noticias falsas no son totalmente falsas, sino
una version distorsionada de algo que realmente ocurri6 o una manipulacién
de hechos reales (Juez y Mackenzie, 2019). Las fake news se caracterizan por
mezclar informacién falsa y veridica, lo que dificulta su deteccién. Para estu-
diarlas, se va a analizar cémo influyen la estructura y el contenido periodisticos
en su deteccion. Aunque parte de la desinformacién suele difundirse en redes
sociales como Facebook, Twitter o cadenas de WhatsApp, una parte importante
también se difunde a través de medios tradicionales digitales, medios a los que
la sociedad recurre con frecuencia para informarse y ponerse al dia, por lo que
la presente tesis se centrara en la desinformacién que se difunde en peri6dicos
digitales y que sigue el formato tradicional de articulo periodistico.

Las noticias suelen presentar una estructura especifica para captar la aten-
cién de los lectores y para proporcionarles la informacion de forma atrayente y
organizada. Las noticias son normalmente mas extensas que las publicaciones
de redes sociales, por ello, para facilitar la legibilidad del texto y atraer al lector,
las noticias suelen seguir dos conocidas técnicas periodisticas: la estructura de
la Pirdmide Invertida y la técnica de las 5W1H. Ambas técnicas son la base de la
guia de anotaciéon propuesta en la presente tesis.

La Piramide Invertida es una técnica muy utilizada en periodismo para re-
flejar la objetividad de una noticia que, junto al principio de la neutralidad, es
un rasgo distintivo de las noticias bien construidas y fidedignas (Thomson, Whi-
te, y Kitley, 2008). En la hipoétesis de la Pirdmide Invertida, algunas partes de la
noticia contienen diferentes niveles de informacioén ttil (Khan, Islam, Aleem, Iq-
bal, y Ahmed, 2018) y dichos niveles sitian la informacién més importante al
principio de la noticia y la menos relevante al final (H. Zhang y Liu, 2016). Es-
ta estructura permite que los usuarios adquieran rdpidamente los puntos clave
de la historia y facilita el procesamiento de la informacién (DeAngelo y Yegiyan,
2019). Las noticias bien construidas suelen presentar cinco partes estructurales:
el titular, el subtitulo, la entradilla, el cuerpo de la noticia y la conclusién. De es-
tas partes, el titular, la entradilla y el cuerpo de la noticia son partes esenciales
que constituyen el esqueleto de la noticia, mientras que el subtitulo y la conclu-
sién no estdn siempre presentes.

Ademas de la estructura, los puristas del periodismo sostienen que una no-
ticia no estd completa hasta que se presenta todo el contenido esencial respon-
diendo a seis preguntas: qué (what), quién (who), donde (where), cuando (when),
por qué (why) y como (how). Este método se conoce como las 5W1H y repre-
senta los constituyentes semdanticos de una oracién que son mads sencillos de
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entender e identificar (Chakma, Swamy, Das, y Debbarma, 2020). Ademads, las
5WI1H ayudan a presentar claramente la informacién clave de una noticia de
forma explicita (H. Zhang, Chen, y Ma, 2019) y permiten extraer la informacién
semdntica, por lo que son esenciales para entender toda la historia (W. Wang,
Zhao, Zou, Wang, y Zheng, 2010). Si una noticia responde a todas estas pregun-
tas y, por lo tanto, la informacién se presenta de forma completa, esta tendra
un mayor grado de confiabilidad que una noticia que no comunique la informa-
ci6én con tanta precision. Por otro lado, las 5W1H describen el evento principal
de la noticia. Un evento es una forma natural de explicar las relaciones compli-
cadas entre personas, lugares, acciones y objetos (Hordofa, 2020), pero también
es la forma natural de describir una noticia, la forma en la que los consumidores
entienden lo que ocurre en el mundo (Hou y cols., 2015).

La descripcién detallada de cada elemento de estructura y contenido se pro-
porciona en el Capitulo 3.

Las fake news llegan mas lejos, se difunden mads rapido y calan significativa-
mente mds que la verdad en todas las clases de informacion (Vosoughi, Roy, y
Aral, 2018). Una vez se viralizan y penetran en la sociedad, son dificiles de refu-
tar, pues “cuanto mads viral se vuelve la noticia falsa, mas problemas tendremos
en el futuro para recordar que no era verdad” (Garcia, 2018).

1.1.3 Confiabilidad

La confiabilidad es una métrica esencial a considerar a la hora de evaluar la
calidad de la informacién de las noticias. Los conceptos de confiabilidad y vera-
cidad estdn muy relacionados, pero por lo que se puede observar en la literatura,
el término veracidad se suele utilizar en tareas en las que se contrasta y verifica
la informacién (Vosoughi y cols., 2018), mientras que el concepto de confiabili-
dad se utiliza més en métodos en los que se investiga la credibilidad de la fuente
de la que proviene la noticia, como es el caso del método basado en la fuente
propuesto por (X. Zhou y Zafarani, 2020).

Las fake news son noticias que incluyen tanto informacién confiable como
no confiable, lo que hace que ambos términos estén muy vinculados. Sin em-
bargo, se puede apreciar un sutil matiz en sus definiciones de los diccionarios
Oxford* y Collins®. Respecto al concepto de veracidad, ambos diccionarios lo de-
finen como la cualidad de ser verdadero. El criterio de veracidad se utiliza para
categorizar esencialmente si la noticia es verdadera o falsa. Aqui influyen diver-
sos factores, como el perfil del lector, el contexto, el estilo del periodista y, sobre
todo, el conocimiento del mundo. Unicamente con el texto de una noticia no es
posible decidir ese valor de veracidad, se necesita del conocimiento externo y
de la verificacion de datos para poder contrastar la informacién y determinar la
veracidad de las noticias. La presente tesis no se centra en la verificacion de he-
chos, sino en un andlisis puramente lingiiistico y estructural de las noticias. Por

4https://www.oxfordlearnersdictionaries.com/
Shttps://www.collinsdictionary.com/
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ello, el criterio de veracidad no encaja con nuestro objetivo, aunque si lo apoya,
pues nuestra meta es ser capaces de detectar automdaticamente la confiabilidad
de forma que se pueda utilizar dicha confiabilidad predecida como soporte a la
deteccion de la veracidad de la noticia.

Una de nuestras hip6tesis defiende que la forma en la que se comunica una
noticia, el estilo, el lenguaje utilizado, la estructura, la neutralidad o la precisién
del contenido son caracteristicas esenciales que pueden marcar la diferencia
entre una noticia confiable y otra que no lo es. El diccionario Oxford describe
el concepto de confiabilidad como la cualidad de ser probablemente correcto o
verdadero. El diccionario Collins también afirma que la informacién fiable o que
procede de una fuente fiable es muy probable que sea correcta. Por lo tanto, el
término confiabilidad esta asociado ala probabilidad de ser creible, a diferencia
del concepto de veracidad, que alude a la certeza de serlo.

La confiabilidad permite extraer conclusiones y determinar si existe suficien-
te evidencia en la forma en la que se presenta una noticia como para conside-
rarla confiable o no. Nuestro estudio defiende que la deteccién de indicadores
lingiiisticos en una noticia ayuda a medir la confiabilidad de una noticia, pues
proporciona informacidn ttil inicamente en un primer nivel de anotacion tex-
tual y permite conocer qué caracteristicas hacen que una noticia sea confiable
o no. De esa forma, se puede detectar informacién sospechosa y generar un in-
forme de confiabilidad para analizar rdpidamente una noticia antes de aplicar
técnicas de verificacion de datos.

Este primer anélisis textual, ademds de servir de apoyo a los lectores, puede
ser una herramienta de ayuda para las agencias de fact-checking (organizacio-
nes que verifican la informacién y los datos de una noticia a posteriori) o incluso
una herramienta de ayuda para escritores y periodistas, como guia para seguir
unos estdndares periodisticos que les permita comunicar una noticia de forma
precisa y completa. Tanto el criterio de veracidad como el de confiabilidad per-
miten dar un paso mads en la deteccién de fake news, pero con focos distintos: la
veracidad se centra en el fondo de la noticia (en su verificacién), mientras que la
confiabilidad se centra en su forma y apariencia (andlisis textual). Aunque en un
inicio se experiment6 con el fondo de la noticia mediante la anotacién a partir
de informacién externa, la presente tesis se centrard especialmente en la forma,
pues pretende detectar cudndo una noticia tiene la apariencia de no ser confia-
ble y asi generar duda en el lector sobre su veracidad antes de que este tome la
decisién de creerse o compartir la noticia.

El lenguaje desempena un papel muy importante y existen indicadores lin-
giifsticos clave ala hora de definir una noticia. Algunos de los indicadores que in-
fluyen en la confiabilidad de una noticia son: la ambigiiedad de la informacion,
la no confirmacion de los datos, la falta de fidelidad en relacién con las fuentes,
la intencionalidad al ocultar informacién que no se quiere dar a conocer, el de-
seo de transmitir y dar a conocer una idea propia del comunicador disfrazada
de creencia popular (Tarrés, 2000), la representatividad u opacidad del titular,
las citas externas de expertos, las citas de estudios y organizaciones, el tono, las
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expresiones exageradas y con carga emocional, por ejemplo de desprecio o ira,
(A. X. Zhang y cols., 2018), la extensi6n, la puntuacion o el uso de maytsculas
(Horne y Adali, 2017), los signos de puntuacion en titulares (especialmente los
exclamativos), los puntos suspensivos, la falta de datos y fuentes (Mottola, 2020),
el 1éxico utilizado para exagerar (como léxico subjetivo o superlativos), las cifras
o las marcas personales (como el uso de la primera o segunda persona) (Rashkin
y cols., 2017).

A la hora de evaluar la confiabilidad de la noticia, el componente emocio-
nal y la burbuja informativa tienen mucho peso, como en el caso del fenémeno
conocido como bandwagon effect, el cual alude al hecho de seguir la opinién
publica, apoyar lo que hace o piensa la mayoria. El concepto metaférico de este
fen6meno se remonta a finales del siglo XIX y alude al vagén que transporta a la
banda durante un desfile y que atrae a una gran multitud de seguidores que los
siguen para disfrutar de la musica (Schmitt-Beck, 2015). Aplicado a la desinfor-
macioén, alude al hecho de creer y compartir una noticia por el mero hecho de
que la mayorialo hace. La caracteristica que define este fenémeno es que la gen-
te lo sigue por razones superficiales y no por evidencia cientifica (Rikkers, 2002),
siendo considerado como un factor importante en la construccién de la opinién
mayoritaria (Lee, Ha, Lee, y Kim, 2018), lo que incrementa la polaridad y afecta
al pensamiento critico de la sociedad. La deteccién de patrones lingiiisticos que
reflejen la confiabilidad de una noticia permite facilitarle pistas al lector para
asi fundamentar objetiva y racionalmente su decisién a la hora de creerse o no
la noticia, dejando a un lado el factor emocional.

1.2 Necesidades de la investigacion

Internet ha alimentado la necesidad de estar continuamente informado y
esa sed de informaci6n se traduce en una difusién mds rdpida de noticias no
verificadas, ya que cualquier persona puede compartir y acceder a la informa-
ci6én facilmente. Por ello, el fenémeno de la desinformacién se ha convertido
en un reto para muchos investigadores de diferentes dreas de investigacién. En
PLN se aborda el problema desde varios enfoques, como el fact-checking au-
tomatico, el andlisis de sentimientos, la deteccién del engano y la postura, la
deteccién de contradicciones, la credibilidad, etc. Aunque estas lineas aborden
la problemaética desde distintas perspectivas, todas ellas son complementarias
porque comparten objetivos y necesidades comunes (Saquete, Tomds, Moreda,
Martinez-Barco, y Palomar, 2020). El problema de la desinformacién no se pue-
de resolver desde un solo enfoque, es necesario aplicar distintas soluciones para
abordarlo, ya sea desde el plano comunicativo, tecnolégico o lingiiistico.

Una compleja mezcla de sesgos cognitivos, sociales y algoritmicos nos ha-
ce mds vulnerables a creernos la desinformacién en linea y a ser manipulados
(Shao, Ciampaglia, Varol, Flammini, y Menczer, 2017), de ahi la necesidad de lu-
char contra la desinformacién en el mismo dmbito en el que esta se genera: el
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mundo digital. La multiplicidad de fuentes y su posible anonimato, la ausencia
de estdndares de calidad de la informacion, la facilidad para manipular y alterar
la informacioén o la falta de claridad del contexto son algunos de los factores que
hacen necesaria la creacién de sistemas que ayuden a detectar la confiabilidad
(Viviani y Pasi, 2017). Ademads, el gran volumen de desinformacion, asi como su
répida viralizacién, hace imposible el procesamiento y tratamiento de datos de
forma manual en el tiempo requerido. Este problema hace necesaria la automa-
tizacion de tareas y el desarrollo de modelos computacionales mediante PLN,
los cuales necesitan corpus de referencia anotados por expertos para aprender
y entrenar, pues estos son un prerrequisito para la evaluacién y entrenamiento
de herramientas de vanguardia para muchas tareas de PLN (Stenetorp y cols.,
2012).

Laintervencion de expertos en tareas de PLN, especialmente en la anotacién
de recursos, y el uso de algoritmos e Inteligencia Artificial (IA) son factores clave
ala hora de abordar el problema de la desinformacién. Por un lado, la interven-
cién de expertos es esencial para aportar el conocimiento y los ejemplos anota-
dos de los que va a aprender el modelo entrenado, asi como para supervisar las
decisiones tomadas por dicho modelo. No obstante, esta tarea es costosa y exige
mucho tiempo, por lo que se vuelve igualmente necesaria la automatizacién o
semiautomatizacion de aquellas tareas que un humano no puede realizar ma-
nualmente, debido al volumen, el tiempo o el coste, como es el caso de la tarea
de anotacién. Asi pues, las necesidades de la presente investigacién se resumen
en:

* El modelado lingiiistico de la desinformacién y mds concretamente de la
confiabilidad en noticias.

* Lageneracién de recursos para la tarea de deteccién de desinformacién.

* El desarrollo de modelos computacionales usando PLN y recursos de cali-
dad anotados.

1.2.1 Necesidad de recursos

Tal y como serefleja en las necesidades de la investigacion, el uso de recursos
anotados es primordial para entrenar modelos y que estos aprendan del cono-
cimiento del experto para automatizar tareas. No obstante, uno de los desafios
en PLN es el de la escasez de corpus de entrenamiento, especialmente en tareas
como la deteccién del engafio y en idiomas que no sean el inglés, como es el
caso del espanol. Esto se debe a que la anotacién de corpus es una de las tareas
mads costosas en PLN, tanto en tiempo como en dinero (Stenetorp y cols., 2012).
Ademés de esos dos factores, se necesita conocimiento y especializacion para
construir un corpus eficiente, pues las anotaciones de corpus pueden presentar
distintos grados de dificultad. Asi pues, nos enfrentamos principalmente a dos
desafios en nuestra investigacion: la escasez de corpus de calidad anotados en
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espafiol para entrenar modelos de deteccidon de desinformacién y la dificultad
que requiere obtener dichos corpus.

Estas dos problemdticas han impulsado la necesidad de crear un corpus en
espanol para la tarea teniendo en cuenta técnicas de IA para agilizar el proceso.
De esta forma, se prueba la anotacién disefiada en un corpus ad hoc, en una
tarea concreta, que es la deteccién de desinformacién en noticias, y con un ob-
jetivo especifico, el de establecer patrones lingiiisticos de informacién confiable
y no confiable.

1.2.2 Soluciones tecnoldgicas

Actualmente, vivimos en un mundo sobrecargado de informacioén. El Proce-
samiento del Lenguaje Natural es una rama que, gracias a la interaccién entre la
Lingiiistica y la Inteligencia Artificial, trabaja a fondo en el filtrado, la interpre-
tacion, el andlisis y la deteccion de ese exceso de informacién. Los algoritmos
son los responsables de la difusiéon de la desinformacién, pero también de su
mitigacion, por lo que la causa del problema puede ser a su vez su solucién.

En el terreno de las noticias falsas, la solucién tecnolégica propuesta en la
presente tesis es la de un sistema entrenado capaz de detectar indicadores lin-
giiisticos de desinformacién que alerten a los usuarios sobre aquellos elementos
que hacen que una noticia no sea confiable. El objetivo no es que el sistema de-
cida si algo es completamente verdadero o falso, sino que oriente a los usuarios
a construir su propia opinién, pero es el humano el que tiene la decision final.
Este sistema no pretende ser una herramienta categoérica, sino una herramienta
de apoyo, pues no se pretende reemplazar al humano ni anular su sentido cri-
tico, sino ayudarlo en la verificacién de la noticia para que, con la informacién
adecuada, el usuario sea capaz de razonar y tomar una decisién fundamenta-
da. Uno de los problemas actuales con el consumo de informacién en linea es
que los usuarios no la verifican ni se documentan por falta de tiempo, ganas o
recursos, siguiendo asi sus convicciones, las cuales solo hacen que reafirmar las
opiniones sobre un tema.

Por otro lado, dentro de la tarea de entrenamiento del modelo para la detec-
ci6n automadtica de desinformacion, se pretende trabajar en una subtarea para
agilizar el proceso de anotacion aplicando técnicas de IA, como son el Aprendi-
zaje Automatico —Machine Learning— (ML) y el Aprendizaje Profundo —Deep
Learning— (DL), las cuales se definirdn en el Capitulo 2. La construccion de tec-
nologia con IA, junto a la intervencién humana, permite que las tareas manua-
les sean asistidas por ML. Ademads, esta tecnologia suele depender de la retro-
alimentacién del experto y, en este sentido, hay que destacar el vanguardista
concepto de Human-in-the-loop (HITL), el cual permite combinar la inteligen-
cia humana y la de la maquina con el fin de aumentar la eficiencia de la tarea,
asistir al humano en tareas complejas e incrementar a su vez la precisiéon del
modelo entrenado con mds rapidez (Monarch, 2021). Las estrategias de HITL no
tienen como objetivo reemplazar al experto, sino facilitar su trabajo y, tal y como
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explica (Wu y cols., 2022), combinar la inteligencia humana y la computacional
con el fin de entrenar un modelo de prediccién preciso con un coste minimo
integrando el conocimiento y la experiencia del experto humano.

1.3 Objetivos de la investigacion

El principal objetivo de la presente tesis se centra en establecer un marco
de evaluacion de la desinformacién en textos, aplicando PLN e IA, para su futu-
ra deteccién automatica. Para ello, la tarea principal se enfoca en el disefio de
una anotacién basada en los criterios de veracidad y de confiabilidad que per-
mite anotar indicadores lingiiisticos y estructurales. Otras tareas que ayudan a
conseguir el proposito de nuestra investigacién son:

* Adopcién de un criterio de confiabilidad que permita evaluar caracteristi-
cas como el estilo, la estructura, la precisién, la objetividad, la evidencia o
el componente emocional a través del andlisis lingiiistico.

* Disefio de una anotacién lingiiistica y seméntica para la clasificacién de
la desinformacién en noticias, basada en dos técnicas periodisticas (Pira-
mide Invertida y 5W1H) y en tres niveles de anotaci6én (Estructura, Conte-
nido y Elementos de Interés).

* Construccién de recursos parala tarea de deteccién de desinformacién en
noticias en espafiol.

* Anotacién tanto individual (elementos estructurales y semdanticos) como
global (asignacion del valor de veracidad/confiabilidad a la noticia en su
totalidad) de los corpus generados.

* Diseflo e implementaciéon de una metodologia semiautomadtica de anota-
cién aplicando estrategias de Aprendizaje Activo —Active Learning— (AL),
ML, DL y HITL para asistir al experto en la tarea de anotacién e incremen-
tar el corpus reduciendo tiempo y coste.

* Disefno de una arquitectura para la deteccién de la desinformacién.

e Evaluacién de la calidad de la anotacién y de los recursos generados te-
niendo en cuenta métricas como la relaciéon tiempo-esfuerzo, precisiéon o
acuerdo entre anotadores.

» Evaluacion del rendimiento de diferentes modelos entrenados con los re-
cursos generados para detectar tanto la confiabilidad como la veracidad.

Nuestra propuesta realiza una triple contribucién a la tarea de la deteccién
de la desinformaci6n: (i) en primer lugar, se propone una clasificacién de ve-
racidad, pero también otra de confiabilidad, siendo esta tltima una forma no-
vedosa de clasificar las noticias teniendo tinicamente en cuenta caracteristicas
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lingiiisticas; (ii) en segundo lugar, segiin la literatura, los corpus publicados sue-
len anotar las noticias con un tnico valor global de veracidad, mientras que esta
propuesta pretende anotar todas las partes estructurales y los elementos seman-
ticos de una noticia con mayor precision; (iii) y finalmente, esta anotacién de
grano fino permite crear un recurso de calidad en espafiol teniendo en cuen-
ta el lenguaje y la estructura de la noticia, sin recurrir al conocimiento externo,
lo que serviria como paso previo y herramienta de ayuda antes del proceso de
verificacion de datos.

1.4 Hipotesis

A continuacioén, se plantean las cuatro hipétesis que han motivado esta in-
vestigacion, describiendo brevemente la problemaética que da pie a cada una de
ellas.

1. ;Es posible detectar el engaiio a partir del lenguaje? El lenguaje es el ar-
maz6n de una noticia y la expresion de la realidad o de la falsedad tiene
que materializarse en palabras para llegar al usuario. La forma de comu-
nicar un hecho o de expresar una idea se ve reflejada a través del lenguaje
y, por esa razén, nuestra primera hipoétesis sostiene que un anélisis pura-
mente lingiiistico, sin necesidad de recurrir a la verificacién de datos, da
pistas sobre qué informacién es sospechosay cuél es confiable. ;Pero pue-
de el lenguaje proporcionar suficientes pistas para diferenciar una noticia
confiable de otra que no lo es? ;Existen patrones especificos que reflejen
el lenguaje enganoso?

2. ;La confiabilidad global de una noticia depende de la confiabilidad de
cada uno de sus elementos? La desinformacion se caracteriza por mez-
clar datos veridicos y falsos, y tanto los elementos confiables como los que
no lo son pueden encontrarse en cualquier parte de la noticia (en el titu-
lar o en la conclusién, por ejemplo) y en cualquier elemento lingiiistico
(como en estructuras sintdcticas o en el 1éxico). Nuestra segunda hipéte-
sis defiende que la anotacién individual de cada uno de los elementos de
contenido y estructura de una noticia por separado y la clasificacién de
dichos elementos en confiable o no confiable permiten conocer el valor
de confiabilidad de la noticia completa, pues cada uno de esos valores in-
fluyen en su clasificacién global. ;Pero es posible detectar qué partes o
elementos son los que hacen que la noticia no tenga credibilidad?

3. ;Es posible construir recursos de calidad a partir de una anotacién lin-
giiistica basada en el criterio de confiabilidad? Aunque al inicio de la
presente investigacion las noticias se clasificaban segin los valores de ve-
racidad de verdadero y falso, finalmente se adopt6 el criterio de confiabili-
dad que anota las noticias con los valores de confiable y no confiable. Este
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segundo enfoque permite centrarse tiinicamente en el andlisis lingiiistico
sin depender del conocimiento externo para saber si una noticia contiene
informacion sospechosa o no. Pero, ;este criterio permite detectar indica-
dores de desinformacién decisivos a la hora de evaluar una noticia? ;La
anotacién de la confiabilidad es 1til en la tarea de deteccion de desinfor-
macién a pesar de no contrastar la informacién con técnicas de verifica-
cién de datos?

4. ;Un sistema de anotacion asistida puede detectar el lenguaje del enga-
fo? La presente tesis gira en torno a la aplicaciéon de una guia de anota-
ci6én en noticias, por lo que este trabajo exige anotar un corpus de noticias
para evaluar la anotacién. Teniendo en cuenta que las noticias tienen una
extension considerable y un estilo propio dependiendo de la fuente, au-
tor o tema, y considerando la complejidad de la anotacion, la cual se basa
en varios niveles de anotacién a nivel lingiiistico y estructural, ;puede un
sistema semiautomatico detectar esos patrones lingiiisticos a pesar de la
subjetividad del lenguaje y de la complejidad de la anotacién? ;Esos patro-
nes extraidos son suficientes para considerar que el corpus es un recurso
fiable y util?

Las preguntas planteadas se irdn respondiendo a lo largo de la presente tesis
y en las conclusiones del Capitulo 6, tras llevar a cabo los estudios y experimen-
tos pertinentes y evaluar los resultados obtenidos.

1.5 Estructura de la tesis
La presente tesis contiene los siguientes capitulos:

e Capitulo. 1 Introduccién: contextualizacién del problema de la desinfor-
macion, las noticias falsas y la confiabilidad en noticias y presentacion de
las necesidades, objetivos e hipétesis de la investigacion.

e Capitulo 2. Estado del arte: contextualizacién del estado del arte —State
of the Art— (SOTA) en materia de desinformaci6én en el &mbito comunica-
tivo, lingiiistico y tecnolégico.

* Capitulo 3. Modelado de la desinformacién: presentacion de las dos guias
de anotacién, una en el plano de las noticias falsas y la otra en el de la con-
fiabilidad, asi como el recurso generado tinicamente de forma manual.

e Capitulo 4. Propuesta de anotacion asistida: presentaciéon de la metodo-
logia semiautomética construida a partir de técnicas de Human-in-the-
loop y de extraccion de resimenes, asi como el recurso generado a partir
de esta metodologia y la evaluacioén en otro corpus ya existente.
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* Capitulo 5. Marco de evaluacién parala deteccién de la desinformacién:
evaluacidén de los dos esquemas de anotacién en los dos recursos genera-
dos, arquitectura disefiada para la deteccién de desinformacién, experi-
mentacioén y resultados.

e Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro: resumen de las conclusiones
globales de la presente investigacion, principales aportaciones, validacién
de las hipétesis, trabajo futuro y publicaciones.

Ademads, el presente trabajo cuenta con apartado de Agradecimientos, Resu-
men, Referencias bibliograficas y Apéndices.
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CAPITULO

Estado del arte

El presente capitulo enmarca las principales investigaciones que se han to-
mado de referencia y de estudio para el disefio de nuestra propuesta, de forma
que se tuviesen en cuenta los avances realizados hasta el momento y se pudiese
presentar un proyecto novedoso que ayude a la comunidad cientifica a avanzar
en el campo de la deteccién de la desinformacion. Se contextualizara el proble-
may se abordard a través de dos planos: el comunicativo y el tecnolégico. A tra-
vés del plano comunicativo se presenta la estructura tipica de una noticia tradi-
cional, las técnicas periodisticas estdndar que suelen seguir o las caracteristicas
lingiiisticas que determinan su confiabilidad, todo ello desde un enfoque més
bien periodistico. En cuanto al tecnolégico, se introducen las distintas metodo-
logias y técnicas adoptadas en PLN para abordar el fenémeno de la desinforma-
cién, como son las ramas de MLy DL o la construccién de recursos anotados.

2.1 Contextualizacién del problema

El fenémeno de la desinformacién se ha convertido en un problema social
que afecta nuestro dia a dia y que, de manera silenciosa, manipula nuestras opi-
niones, sentimientos y pensamiento critico. Numerosas investigaciones en PLN
se centran en el estudio de la deteccién automatica de la desinformacién y, pa-
ra ello, se han creado corpus que hacen posible el entrenamiento con ejemplos
reales anotados por humanos. Teniendo en cuenta la premisa de que las noti-
cias falsas son noticias poco fiables que suelen mezclar informacién verdadera
y falsa, determinar la confiabilidad de las partes esenciales por separado puede
ayudar no sélo a determinar la confiabilidad global de la noticia, sino también
a conocer qué partes o elementos textuales influyen a la hora de determinar la
confiabilidad de una noticia.

Segiin (Habgood-Coote, 2019), hay tres elementos que suelen estar presen-
tes en las definiciones de las fake news: el formato de la noticia (informacién fal-
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sa disfrazada de noticia), el grado de falsedad (informacién parcial o totalmente
falsa) y la intencién que hay detréds (engafiar a los lectores y usuarios con fines
politicos o econ6micos). No obstante, son diversos los nombres que adopta este
concepto. Hay investigadores que consideran que el término fake news es vulne-
rable a ser politizado y, en su lugar, recomiendan utilizar el término desinforma-
cion (Ireton y Posetti, 2018). Las razones por las que se prefiere no utilizar este
anglicismo es, por un lado, porque no llega a describir el complejo fenémeno
de la contaminacién informativa y, por otro lado, tal y como se acaba de men-
cionar, porque ha sido empleado por personalidades politicas para aludir a toda
aquella informacién con la que no estaban de acuerdo (Wardle y Derakhshan,
2017).

Asipues, (Wardle y Derakhshan, 2017) presentan un concepto mds genérico,
que es el del “desorden informativo”, también conocido como “contaminacién
informativa”, el cual permite clasificar los mensajes verdaderos y falsos teniendo
en cuenta la intencién con la que se crea o se distribuye. Estos autores clasifi-
can el “desorden informativo” en tres nociones: disinformation, que es informa-
cion deliberadamente falsa difundida con algtn fin concreto; misinformation,
informacion falsa pero transmitida con el convencimiento de su verdad; y mal-
information, que es informacién verdadera de &mbito privado que se saca a la
luz con la intencién de hacer dafio y que va en contra de la ética periodistica
(Salaverria y cols., 2020). Esta triple distincién de algunos textos académicos en
inglés es bastante precisa, pero en espafiol estos términos pierden sus matices,
utilizando el término desinformacién para cualquier tipo de desorden informa-
tivo o, si se quiere ser mds concreto, empleando los términos en inglés.

Otros investigadores se centran en el término bulo (hoax en inglés) y lo defi-
nen como “todo contenido intencionadamente falso y de apariencia verdadera,
concebido con el fin de engafiar a la ciudadania y difundido piblicamente por
cualquier plataforma o medio de comunicacién social” (Salaverria y cols., 2020).
Podriamos decir que esta definicion coincide con la de las noticias falsas y la
desinformacién, por lo que muchas veces el concepto es el mismo, pero adop-
ta distintos nombres en funcion del matiz que se le quiera dar. Otros trabajos,
como el de (Habgood-Coote, 2019), deciden utilizar tanto el término fake news
como el de desinformacion, siendo este tltimo mads preciso a la hora de hablar
de informacio6n falsa o engafosa, sin aludir al formato de las noticias.

Del mismo modo, la presente tesis utilizara principalmente el término des-
informacién, aunque en numerosos casos, para aludir con mayor precisién al
formato o alas caracteristicas de las noticias, se utilizard también el término no-
ticias falsas o los anglicismos fake news y true news (este ultimo, para referirse
a las noticias verdaderas). Ambos anglicismos se utilizaran sin cursiva debido a
su constante aparicion en la tesis.

Una vez detectado el problema de la difusién de desinformacion a través de
noticias necesitamos trabajar en la forma de detectarla. Para ello, la presente te-
sis se centra en el concepto de confiabilidad, que se explica con mds detalle en el
apartado 2.2.4. A continuacion se presenta el fenémeno desde la perspectiva co-
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municativa y se introducen las caracteristicas de las noticias y algunas técnicas
periodisticas.

2.2 Ambito comunicativo

El desarrollo de sistemas automaticos para la deteccion de noticias falsas en
el contexto de esta propuesta requiere el andlisis de las principales caracteristi-
cas de los articulos periodisticos, como la forma en la que estdn estructurados
0 cO6mo se presenta el contenido. Es importante centrarse en todo aquello que
pueda servir como elemento diferenciador entre las noticias verdaderas y las fal-
sas.

2.2.1 Estructuray contenido de las noticias

Las noticias suelen seguir una estructura propia y presentan el contenido
de forma atrayente y organizada. Aunque existen diferentes formas de redactar
una noticia, hay dos principios clave en los que debe basarse toda noticia bien
construida: la neutralidad y la estructura de la Pirdmide Invertida (Thomson y
cols., 2008). Asi, la objetividad de una noticia dependerd de estos dos factores,
por lo que la deteccién de patrones que no sigan estos estdndares periodisticos
podria proporcionar una pista a la hora de detectar noticias falsas. En la hipéte-
sis de la Pirdamide Invertida, la informacién mas importante se sitia al principio,
mientras que la menos relevante aparece al final (H. Zhangy Liu, 2016). Las tres
partes comunes y mdas importantes que estructuran una noticia son el titular, la
entradilla y el cuerpo de la noticia. Otros elementos estructurales importantes
pero secundarios son el subtitulo o la conclusién, pues, aunque suelen aparecer
en los articulos periodisticos bien construidos, no siempre estan presentes.

En un articulo bien construido, las partes deben aparecer en el siguiente or-
den (Figura 2.1):

e Titular: el titular de la noticia proporciona la idea principal de la historia.
Normalmente resume en una frase la informacién bésica y esencial de la
noticia. Su principal objetivo es captar la atencién del lector.

* Subtitulo: se trata de un segundo titulo que presenta con més detalle, pero
también de forma resumida, la informacién mencionada en el titular. A
veces completa la informacién dada en el titular y otras aporta detalles no
mencionados antes.

* Entradilla: es el parrafo (o parrafos) que desarrolla la informacién princi-
pal. Ademads, presenta los elementos relevantes de la noticia y simultdnea-
mente funciona como principio de la historia (Bednarek y Caple, 2012).
Toda la informacién principal de la noticia debe presentarse claramente
en esta seccion. La entradilla y el titular se consideran a veces como una
unidad porque la entradilla suele repetir la idea dada por el titular, pero
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con més detalle y precisién (Thomson y cols., 2008). Su objetivo es mante-
ner la atencién del lector y animarlo a seguir leyendo la noticia.

e Cuerpo: toda la informacién desarrollada se encuentra en esta parte de
la noticia. El cuerpo de la noticia presenta con detalle todos los antece-
dentes, hechos, elementos y argumentos del articulo. Como mencionan
(Thomson y cols., 2008), el cuerpo del texto no desarrolla nuevos significa-
dos, sino que remite al titular/entradilla mediante una serie de especifica-
ciones.

* Conclusién: laidea principal de la historia puede resumirse en una frase o
en un parrafo, pero, aunque la conclusién forme parte de una noticia bien
construida, esta no siempre aparece. No presenta informacién novedosa,
ya que es s6lo un resumen.

TITULAR

SUBTITULO

ENTRADILLA

CUERPO

"\ CONCLUSION

Figura 2.1: Hipdétesis de la Pirdmide Invertida.

Ademas de la estructura, el contenido de una noticia suele incluir todos
aquellos elementos esenciales que permiten presentar la informacién de forma
completa. Para ello, se suele utilizar la técnica conocida como las cinco Wy la
H (5W1H) (Chakma y Das, 2018; Kim, Son, y Baik, 2012; W. Wang y cols., 2010),
la cual consiste en contestar a seis preguntas clave: qué (what), quién (who),
dénde (where), cudando (when), por qué (why) y como (how). Estas preguntas
se suelen responder tanto en la entradilla, de forma introductoria, como en el
cuerpo de la noticia, de forma mads detallada.

e QUE: las circunstancias, el acontecimiento, los hechos.

 QUIEN: las personas implicadas en los hechos.
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« DONDE: el lugar de los hechos.

CUANDO: el momento del evento.

POR QUE: la razén o causa del acontecimiento.

e COMO: la forma en la que se desarrollan los hechos.

El método de las 5W1H es importante en la construccion de la entradilla
(Chagas, 2019), la cual es una parte esencial de la noticia ya que presenta los
elementos principales de un articulo: hechos, actores, lugares, tiempo, motivos
vy modo, respondiendo asi a las seis preguntas que son clave para comunicar
la informacién con precisién. Sin embargo, todas estas preguntas no siempre
se responden en la entradilla. Basta con que s6lo se respondan las dos o tres
preguntas mds importantes y el resto se responda con detalle en el cuerpo de la
noticia.

2.2.2 Corpus basados en técnicas periodisticas

Taly como se muestra en el apartado anterior, nuestra anotacién estd basada
en dos conceptos periodisticos reconocidos: la Pirdmide Invertida y las 5W1H.
Este apartado se centra en presentar brevemente algunos corpus que también
utilizan estas técnicas. Muchos de estos estudios se centran en tareas de extrac-
cién de eventos o de etiquetado de roles semanticos.

(Norambuena, Horning, y Mitra, 2020) proponen el método Inverted Pyra-
mid Scoring (Clasificacion de la Pirdamide Invertida) para evaluar en qué medi-
da un articulo periodistico sigue la estructura de la Pirdmide Invertida mediante
el uso de extracciéon de descriptores de eventos principales (5W1H) y resumen
de noticias. Su propuesta, evaluada en un dataset formado por 65 535 articulos
de Associated Press News (AP News), muestra que el método adoptado ayuda a
distinguir las diferencias estructurales entre las noticias de tltima hora y las que
no lo son, llegando a la conclusién de que las noticias de tltima hora tienden a
seguir més la estructura de la Pirdmide Invertida.

Otro trabajo interesante relacionado con el concepto periodistico 5W1H es
el de (Chakma y Das, 2018), en el que se describe un enfoque de anotacién para
asignar roles semdnticos. Esta propuesta no se aplica a noticias, sino a un cor-
pus de 3000 tuits muestreados aleatoriamente y relacionados con las elecciones
estadounidenses de 2016. Para anotar y extraer las respuestas a las 5W1H se uti-
liz6 un enfoque de Question Answering (QA), sistema que extrae respuestas a
partir de grandes recolecciones de texto, clasificando la pregunta tipo y usando
palabras clave o patrones asociados a las preguntas para identificar posibles res-
puestas (Narayanan y Harabagiu, 2004). Por otro lado, (Khodra, 2015) introduce
un nuevo corpus enfocado en las 5W1H de noticias indonesias para entrenar
la extraccién de eventos. El corpus, que consta de 90 noticias obtenidas de si-
tios web de noticias populares, fue anotado manualmente por tres anotadores
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humanos siguiendo el concepto de las 5W1H y extrayendo la informacién del
evento de la noticia.

En la presente investigacion se utilizan estas técnicas periodisticas para de-
tectar partes estructurales, eventos semanticos e indicadores lingiiisticos que
puedan ayudar a clasificar la confiabilidad de las noticias. Los eventos seméanti-
cos quedaran identificados a través de las preguntas 5W1H (quién, qué, cudndo,
dénde, por qué y c6mo). En los trabajos analizados hasta el momento, la técni-
ca de las 5W1H se ha utilizado para detectar tinicamente el evento principal de
una noticia, que suele encontrarse al principio de la misma, en el titular o en la
entradilla. Sin embargo, en esta tesis se pretende explotar la técnica no solo para
los parrafos iniciales, sino para todas las ideas presentes en la noticia. La desin-
formacién puede encontrarse en cualquier parte de una noticia y en cualquier
frase o idea de la misma, no sélo en el evento principal. El estudio de las 5W1H
de todas las partes de una noticia (desde el titular hasta la conclusién) permite
un andlisis mds profundo de todo el articulo.

2.2.3 Caracteristicas lingiiisticas parala deteccién de desinformacién

En este apartado se quieren destacar algunas investigaciones relevantes en
el estudio de las caracteristicas lingiiisticas que influyen a la hora de determinar
la confiabilidad de una noticia. Este aspecto es clave para nuestra investigacién
porque nuestro andlisis pretende encontrar indicios de desinformacién a través
de caracteristicas lingiiisticas. (A. X. Zhang y cols., 2018) presentan un corpus de
40 articulos anotados con un conjunto de indicadores, tanto de contenido co-
mo de contexto, para la deteccién de la credibilidad. Respecto a los indicadores
de contenido, que son en los que se centra nuestro estudio, los autores intro-
ducen algunos indicadores que se pueden determinar analizando el titular y el
texto del articulo sin consultar fuentes externas o metadatos. Estos indicadores
son: representatividad del titular, titular de tipo clickbait, citas de expertos ex-
ternos, citas de organizaciones y estudios, calibracién de la confianza (lenguaje
mediante el cual el autor muestra la confianza o incertidumbre en sus afirma-
ciones, como lenguaje evasivo o vago), falacias l6gicas (argumentos engafnosos,
pobres pero tentativos, que muchas veces intentan manipular), tono e inferen-
cia.

Por otro lado, (Horne y Adali, 2017) afirman que el estilo y el lenguaje son
rasgos que permiten diferenciar articulos falsos de verdaderos. Este estudio se
realiza en tres corpus distintos (con noticias verdaderas, falsas y de satira) y con
base en tres categorias de caracteristicas de contenido: estilistica, de compleji-
dad y psicoldgica. Al estudiar las similitudes entre las noticias, muestran que hay
una notable diferencia en los titulares y el contenido entre las noticias falsas y
las verdaderas en cuanto a longitud, puntuacion, citas, rasgos 1éxicos o palabras
en mayusculas. Para las caracteristicas estilisticas y psicolégicas, los autores uti-
lizaron Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) (Pennebaker, Boyd, Jordan, y
Blackburn, 2015), que es un programa de anélisis de texto que cuenta las pala-
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bras en categorias con significado psicolégico y que esté disponible en diferen-
tes idiomas.

Otro estudio que demuestra que las caracteristicas lingiiisticas pueden ayu-
dar a determinar la veracidad del texto es el de (Rashkin y cols., 2017). Este tra-
bajo compara el lenguaje utilizado en noticias verdaderas con el utilizado en
noticias de sdtira, bulos y propaganda. Para analizar los patrones lingiiisticos,
seleccionaron una muestra de articulos de noticias fiables estdndar del corpus
English Gigawordy recopilaron mediante crawling articulos de siete paginas de
noticias no fiables diferentes.

(Mottola, 2020) también lleva a cabo un estudio comparativo entre el ita-
liano y el espafiol con el fin de identificar caracteristicas textuales comunes de
la desinformacién digital. Para ello, introduce un corpus formado por noticias
falsas publicadas en plataformas digitales tanto por usuarios italianos como es-
pafoles y reconocidas como falsas por dos conocidas agencias de fact-checking:
Bufale un Tanto Al Chilo! y Maldita®. A través de este andlisis lingiistico se de-
muestra que existen diversas caracteristicas que comparten las noticias falsas
relacionadas con los titulares, la puntuacién, las mayusculas, la falta de datos o
la carga emocional.

2.2.4 Confiabilidad desde el punto de vista periodistico

En este apartado se quiere proporcionar un enfoque general desde el punto
de vista periodistico y comunicativo, de forma que se tenga una referencia de
qué criterios suelen seguir los profesionales del periodismo a la hora de consi-
derar la confiabilidad de una noticia.

Aunque no existe una tinica forma de ejercer la préctica periodistica, exis-
ten unos principios bésicos que ayudan a crear contenido de calidad. (Ireton y
Posetti, 2018) afirman que el papel distintivo del periodismo reside hoy en su
capacidad para aportar claridad y generar confianza en torno a contenidos ve-
rificados. Cita siete principios bésicos: precision, independencia, imparcialidad,
confidencialidad, humanidad, responsabilidad y transparencia.

Como comentdbamos en el apartado 1.1.3 y teniendo en cuenta la literatu-
ra consultada, el concepto de veracidad, el més utilizado en la clasificacién de
noticias, se relaciona con el proceso de verificaciéon de informacién. De hecho,
(Vosoughi y cols., 2018) argumentan que la veracidad es una caracteristica clave
en la difusién de noticias y plantean que la tnica forma de estudiar de manera
sélida las noticias verdaderas y falsas es mediante la verificacién de las mismas
a través de multiples organizaciones independientes de verificacion de hechos.
Por otro lado, el concepto de confiabilidad suele estar mds vinculado a la cre-
dibilidad de las fuentes de donde se obtienen las noticias. No obstante, estos
mismos autores opinan que depender de fuentes confiables no es un proceso

Ihttps://www.butac.it/
Zhttps://maldita.es/
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objetivo y supone un problema debido a la politizacién del significado y clasifi-
cacion de fuentes confiables, no hay acuerdo sobre qué fuentes son fiables. Una
métrica s6lida como la credibilidad de las fuentes se ha visto afectada por la po-
larizacién de la sociedad, causando que las fuentes tiendan més a apoyar una
postura u otra.

(Appelman y Sundar, 2016) sugirieron que hay diez indicadores que permi-
ten detectar con mds probabilidad la confiabilidad de un mensaje y estos se dan
cuando el mensaje es: completo, conciso, coherente, bien presentado, objetivo
y representativo; cuando no contiene giros, utiliza fuentes expertas, se percibe
que tiene un impacto y es profesional. Por otro lado, (Hinsley y Holton, 2021)
mencionan que la exhaustividad, la precisién o las medidas de credibilidad de
una fuente (como autoria y confiabilidad) son factores que pueden influir en la
confianza del usuario al tomar la decisién sobre si una noticia es falsa o no.

Asi pues, el concepto de confiabilidad se puede enfocar desde el factor de
la fuente, que es como suele utilizarse en muchas investigaciones, aunque tam-
bién se puede enfocar desde otros factores més relacionados con la practica pe-
riodistica como son la objetividad, la precisién o el uso de fuentes expertas. En
nuestro caso, enfocaremos el concepto de confiabilidad en estos tltimos rasgos,
en las caracteristicas lingiiisticas que hacen que una noticia sea comunicada de
forma completa y precisa.

2.3 Ambito tecnolégico

En este apartado se aborda el problema de la desinformacién desde el en-
foque tecnolégico, el cual es esencial para llevar a cabo la automatizacién de la
deteccion de este problema. No obstante, son varios los enfoques que se pue-
den tener en cuenta a la hora de detectar las fake news. (X. Zhou y Zafarani,
2020) plantean la deteccién de las noticias falsas desde cuatro perspectivas: (i)
Métodos basados en el conocimiento (Knowledge-based), que detectan las noti-
cias falsas verificando si el conocimiento del contenido de la noticia (texto) es
consistente con los hechos; (ii) Métodos basados en el estilo (Style-based), rela-
cionados con la forma en la que estdn escritas las noticias falsas (por ejemplo, si
contienen una alta carga emocional); (iii) Métodos basados en la propagacién
(Propagation-based), en los que se detectan las noticias falsas en funcién de c6-
mo se propagan en linea; y (iv) Métodos basados en la fuente (Source-based),
que detectan las noticias falsas investigando la credibilidad de las fuentes de las
noticias en varias etapas (creacion, publicacién en linea y difusion en las redes
sociales). Esta tesis se centra en el segundo enfoque, el método basado en el esti-
lo, pues se estudia la forma en la que se redactan y estructuran las noticias desde
el punto de vista lingiiistico.

Es importante entender asimismo los cuatro conceptos clave que se tratan
en esta secciéon y en los que se enmarca la presente tesis:

* Inteligencia Artificial: es la capacidad de las maquinas para usar algorit-
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mos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones
tal y como lo haria un ser humano, pero procesando grandes volimenes
de informacion a la vez (Rouhiainen, 2018).

* Procesamiento del Lenguaje Natural: rama de la Inteligencia Artificial
que consiste en la utilizacién de un lenguaje natural parala comunicacién
con la computadora, facilitando el desarrollo de programas que realicen
tareas relacionadas con el lenguaje o bien desarrollando modelos que ayu-
den a comprender los mecanismos humanos relacionados con el lenguaje
(Vasquez, Quispe, Huayna, y cols., 2009).

* Machine Learning: es una rama evolutiva de los algoritmos computacio-
nales disenada para emular la inteligencia humana aprendiendo del en-
torno que la rodea mediante un proceso computacional que utiliza datos
de entrada para realizar una tarea deseada sin estar literalmente progra-
mado (codificado) (El Naga y Murphy, 2015). Esta rama es necesaria para
que los ordenadores realicen sofisticadamente la tarea sin intervencién de
los seres humanos mediante el aprendizaje y la experiencia en constante
aumento para comprender la complejidad del problemay la necesidad de
adaptabilidad (Alzubi, Nayyar, y Kumar, 2018).

* Deep Learning: es una categoria de métodos pertenecientes al campo del
ML, que se basan principalmente en el uso de tipos especificos de redes
neuronales artificiales, a veces con un niimero muy elevado de capas y no-
dos (Visvikis, Cheze Le Rest, Jaouen, y Hatt, 2019). El DL permite a los mo-
delos computacionales compuestos de multiples capas de procesamiento
aprender representaciones de datos con multiples niveles de abstraccién
(LeCun, Bengio, y Hinton, 2015).

2.3.1 Fake news utilizando Procesamiento del Lenguaje Natural

Teniendo en cuenta que la informacién digital se difunde de forma exponen-
cial, los enfoques de PLN y ML desempefian un papel fundamental en la detec-
cion de noticias falsas (Dale, 2017). Dado que evaluar la veracidad de una noticia
es una tarea compleja técnicamente, la comunidad cientifica la estd abordando
desde diferentes perspectivas (Saquete y cols., 2020). Las investigaciones actua-
les de deteccién de noticias falsas se han enfocado en el tratamiento de las no-
ticias siguiendo distintas aproximaciones: (i) las aproximaciones lingiiisticas o
basadas en contenido, donde se analiza el contenido léxico, sintactico y seman-
tico de la noticia en su conjunto; (ii) las aproximaciones de redes o basadas en
contexto, orientadas a analizar el contexto digital, como redes de conocimien-
to, identificacion de fuentes (Conroy, Rubin, y Chen, 2015), usuarios o difusion;
(iii) las aproximaciones de verificacion o basadas en conocimiento, que utilizan
fuentes externas para verificar si una noticia es verdadera o falsa (Seddari y cols.,
2022); o (iv) las aproximaciones hibridas, que pueden combinar los enfoques
anteriores.
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Aproximaciones basadas en contenido

Las aproximaciones basadas en contenido (content-based approaches) apli-
cadas a la deteccién de noticias falsas utilizan diversas técnicas de ML, redes
neuronales artificiales y PLN para analizar el contenido de la noticia y clasificar
el articulo como falso o verdadero (Bani-Hani, Adedugbe, Benkhelifa, Majdala-
wieh, y Al-Obeidat, 2020). La detecci6én de noticias falsas se centra actualmente
en el estudio de aspectos lingiiisticos de la falsedad mediante la identificacién
de diferentes tipos de caracteristicas textuales de las noticias falsas. (L. Zhou
y Zhang, 2008) propusieron un sistema con las clases de caracteristicas, como
cantidad de informacién, complejidad del lenguaje, expresividad, contenido del
mensaje, como n-gramas o afecto (emociones positivas o negativas), etc. (Pérez-
Rosas, Kleinberg, Lefevre, y Mihalcea, 2017) describieron un conjunto similar
de caracteristicas, agrupadas por categorias generales, como n-gramas, puntua-
cion, caracteristicas psicolingiiisticas, legibilidad y sintaxis. En este tipo de estu-
dios es muy comun utilizar las caracteristicas de LIWC (Newman, Pennebaker,
Berry, y Richards, 2003), como en el caso de (Almela, Valencia-Garcia, y Cantos,
2013), que presentan un clasificador automatico parala deteccion del engafio en
textos escritos en espafiol, o como en la investigacién de (Mihalcea y Strappara-
va, 2009), la cual se centra en la identificacién de lenguaje engafioso en textos
escritos mediante la deteccién de patrones de palabras destacadas que permi-
ten diferenciar los textos engafiosos.

Por otro lado, la estilometria es la aplicacion del estudio del estilo lingiiistico
generalmente al lenguaje escrito. En cuanto a la deteccién automadtica de fake
news, (Potthast, Kiesel, Reinartz, Bevendorff, y Stein, 2018) utilizaron la estilo-
metria, combinando caracteristicas de estilo de redaccién (como n-gramas, stop
wordsy partes del discurso) y otras caracteristicas especificas del dominio de las
noticias mediante el uso de los diccionarios General Inquirer (Stone, Dunphy, y
Smith, 1966), un conjunto de procedimientos que permite identificar patrones
recurrentes dentro de la variedad de comunicaciones escritas y habladas.

(Afroz, Brennan, y Greenstadt, 2012) también utilizaron la estilometria para
detectar el engafo estilistico en documentos escritos. Seleccionaron més de 700
caracteristicas (1éxicas, sintécticas, de contenido especifico, de complejidad gra-
matical y de vocabulario, etc.) y utilizaron tres conjuntos de caracteristicas para
identificar el engafio estilistico: (i) conjunto de caracteristicas léxicas, sint4cti-
cas y de contenido propias del estilo del autor; (ii) conjunto de caracteristicas
eficaces en la deteccién de la mentira (como la complejidad del vocabulario o
gramatical, la especificidad o la expresividad); (iii) conjunto de caracteristicas
de atribucién de autoria, entre ellas recuento de frases, indices de legibilidad
o media de silabas por palabra. La principal conclusién que se extrajo fue que,
aunque no se pueda detectar al autor de un documento cuya autoria ha sido
plagiada, existen rasgos lingtiisticos que cambian cuando las personas ocultan
su estilo de escritura y que, al identificar dichos rasgos, se puede reconocer el
engafio estilistico.
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Aproximaciones basadas en contexto y en conocimiento

En cuanto a las aproximaciones basadas en contexto (context-based approa-
ches), estas se centran en la informacién contextual de las noticias, como son
los usuarios, las interacciones sociales y mensajes generados por estos o las re-
des (Bani-Hani y cols., 2020). (Shu, Wang, y Liu, 2019) propusieron una técnica
que explota las relaciones entre editores, noticias y usuarios para predecir las
noticias falsas mediante un clasificador lineal y asignaron a cada usuario una
puntuacién de credibilidad basada en su comportamiento en linea, donde una
puntuacién de credibilidad baja se correlacioné con las noticias falsas. En el pro-
ceso de viralizacién de una noticia en medios sociales, se contempla también la
informacién contextual relativa a la relacion entre editores, noticias y usuarios,
la cual es 1til a la hora de predecir las noticias falsas (Shu y cols., 2019).

El contexto es a su vez crucial en las tareas de verificacion de datos, pues los
sistemas necesitan localizar las fuentes necesarias para predecir la veracidad de
la etiqueta (Vlachos y Riedel, 2014). En estas tareas se suele acudir igualmente
a las aproximaciones basadas en conocimiento (knowledge-based approaches),
las cuales utilizan fuentes externas para verificar la informacion y clasificar su
veracidad. Tal y como afirman (Shu, Sliva, Wang, Tang, y Liu, 2017), las caracte-
risticas textuales no suelen ser suficientes para detectar noticias falsas, por lo
que es preciso recurrir a una base de conocimiento mediante este tipo de apro-
ximaciones.

Aproximaciones hibridas

Finalmente, las aproximaciones hibridas (hybrid approaches) permiten com-
binar varios de los enfoques anteriores, especialmente el contenido con el con-
texto o conocimiento externo, para poder mejorar el modelo de deteccién de
noticias falsas. En ese sentido, (Volkova, Shaffer, Jang, y Hodas, 2017) consideran
que la incorporaciéon de caracteristicas lingiiisticas y de red aumentan el rendi-
miento del modelo, por lo que presentan una técnica que clasifica publicaciones
sospechosas mediante modelos que aprenden del contenido y de las interaccio-
nes de las redes sociales (contexto). Siguiendo la misma linea, (Ruchansky, Seo,
y Liu, 2017) sostienen que no solo es importante considerar el texto de la noti-
cia, sino también la respuesta que recibe un articulo o los usuarios de los que
procede y presenta un modelo que combina las tres caracteristicas.

Asimismo, (Seddariy cols., 2022) afirman que el uso de una sola técnica para
detectar contenidos falsos no puede alcanzar el nivel de eficacia requerido, por
lo que propone un sistema hibrido de deteccién de noticias falsas que combi-
na tanto caracteristicas lingiiisticas de contenido (titular, nimero de palabras,
legibilidad, diversidad léxica y sentimiento) como caracteristicas basadas en co-
nocimiento (reputacion, comprobacion de hechos y cobertura).
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Técnicas utilizadas

Tanto las aproximaciones de contenido como las de contexto aplican dife-
rentes técnicas de ML y DL. La mayoria de los sistemas citados anteriormente
utilizan ML como sistema de deteccion, y concretamente Médquinas de Soporte
Vectorial —Support Vector Machine— (SVM), en la mayoria de los casos. En los
ultimos afios también se han incorporado sistemas basados en DL en general,
los cuales utilizan sistemas abiertos como Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) (Devlin, Chang, Lee, y Toutanova, 2018). Del anélisis
de la literatura se concluye que la combinacion de rasgos lingiiisticos con enfo-
ques de ML o DL obtiene algunos resultados interesantes, pero parecen alcanzar
ellimite en términos de rendimiento. Esto sugiere que las metodologias hibridas
que combinan estos enfoques de contenido con informacién de contexto o de
conocimiento podrian proporcionar una estrategia para mejorar el rendimien-
to. Ademds, las aproximaciones de ML o DL se comportan a menudo como cajas
negras, lo que dificulta la explicabilidad de los modelos generados. El uso de dis-
tintos modelos de aprendizaje (ensemble learning) puede incrementar el rendi-
miento, especialmente cuando se agregan varios modelos de bajo rendimiento,
o modelos con diferentes espacios de hip6tesis. Por ejemplo, un modelo basado
en caracteristicas lingiiisticas y otro basado en conocimiento externo.

2.3.2 Corpus anotados para la deteccion de desinformacién

El objetivo de esta seccién es presentar la metodologia que siguen actual-
mente los corpus en PLN y la estructura que suelen presentar los corpus més
relevantes utilizados por los sistemas de deteccion de noticias falsas. Dado que
nuestro objetivo es estudiar qué tipo de anotacién se estd utilizando actualmen-
te, hemos analizado los corpus presentados en la literatura, aunque su idioma
sea principalmente el inglés.

Metodologias para la construccién de corpus

De acuerdo con la literatura consultada, la construccién de corpus en PLN
puede abordarse desde distintas metodologias. Aunque hay casos en los que tan-
to la tarea de compilacién como la de anotacién estin completamente automa-
tizadas (Abacha, Dinh, y Mrabet, 2015) o se llevan a cabo de manera manual
(Evrard, Uro, Hervé, y Mazoyer, 2020), muchos corpus creados para esta tarea
utilizan una metodologia semiautomética para la compilacion de los datos del
corpus, pero no para la anotacién. En este enfoque, la recopilacién de datos se
suele realizar de forma automaética mediante Application Programming Interfa-
ces (APIs) de medios sociales o paginas de verificacion de datos, o mediante web
crawling y web scraping, dos procesos de navegacién web que permite recoger
contenido de forma automadtica de paginas web. Tras la obtencién automatica
de los datos, la anotacién suelen realizarla expertos de forma manual, como es
el caso de los corpus publicados por (Shahi y Nandini, 2020; W. Y. Wang, 2017).
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Aunque la anotacién manual permite obtener ejemplos de calidad, creados y
verificados por expertos, se trata de un proceso arduo, por lo que los corpus ob-
tenidos suelen ser de tamafo mas reducido y, por tanto, se necesita mas tiempo
para conseguir el objetivo deseado.

Una alternativa a la metodologia semiautomadtica es la practica de crowd-
sourcing (Mitray Gilbert, 2015; Farber, Burkard, Jatowt, y Lim, 2020; Pérez-Rosas
y Mihalcea, 2015), la cual permite la externalizacién de trabajo y la subcontrata-
ci6n masiva de multiples tareas de etiquetado, normalmente con un bajo coste
global y una rapida realizacién (Hsueh, Melville, y Sindhwani, 2009). Esta préc-
tica permite acelerar la produccién de extensos corpus de entrenamiento, pero
la calidad no suele ser la misma que presentan aquellos corpus desarrollados
especificamente por grupos de expertos que trabajan en el mismo campo y que
cooperan en el mismo grupo de investigacién. Ademads de los corpus compila-
dos semiautomdticamente y de crowdsourcing como técnicas para acelerar la
produccién de corpus, cabe mencionar los corpus construidos con aprendizaje
supervisado, que es una de las herramientas mas eficaces a la hora de automati-
zar tareas cognitivas complejas (Canizares-Diazy cols., 2021). Esta metodologia
permite crear recursos de calidad supervisados por expertos humanos, de forma
que se obtenga un corpus considerable a partir de la automatizacién al mismo
tiempo que se conserva la calidad del proceso humano. En este caso, el siste-
ma toma decisiones de forma automaética pero bajo la supervision del experto
que corrige, valida o rechaza dichas decisiones. (Feller y cols., 2018) aceleran el
proceso de anotacién manual mediante la aplicacién del aprendizaje semisu-
pervisado, pues afirman que el excesivo esfuerzo humano que se requiere para
compilar un corpus anotado de tamafo considerable supone una barrera para
el uso de las redes neuronales profundas.

Corpus anotados para la deteccion de desinformacion

Respecto a la anotacién de corpus para la tarea de detecciéon de desinforma-
cién, (Vlachos y Riedel, 2014) son los primeros en publicar un corpus de detec-
cion de noticias falsas y comprobaciéon de hechos que incluye 221 declaraciones
recogidas de PolitiFact® y Channel 4%. Las declaraciones se anotan utilizando
una escala de cinco valores: verdadero, mayormente verdadero, medio verda-
dero, mayormente falso y falso (true, mostlytrue, halftrue, mostlyfalse and false).
Otros dos corpus a destacar que se centran en la deteccién del engafio son el cor-
pus LIAR, que contiene 12 836 declaraciones breves del mundo real (W. Y. Wang,
2017), y el corpus EMERGENT (Ferreira y Vlachos, 2016), formado por 300 de-
claraciones y 2595 articulos de noticias asociados. Respecto a la anotacion, el
corpus LIAR presenta una escala de seis etiquetas de grano fino (pants-fire, fal-
se, barely-true, half-true, mostly-true and true), mientras que el corpus EMER-
GENT clasifica las noticias en tres valores de veracidad (true, false and unveri-

Shttp://www.politifact.com/
“http://blogs.channel4.com/factcheck/
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fied) y asigna una etiqueta de postura al titular con respecto a la afirmacién (for,
against and observing).

(Pérez-Rosas y cols., 2017) se centraron en identificar automdaticamente con-
tenidos falsos en noticias en linea e introdujeron dos nuevos corpus de noticias
que cubren siete dominios, uno obtenido a través de crowdsourcing (240 noti-
cias legitimas y 240 noticias falsas) y otro obtenido a partir de fuentes web (100
noticias legitimas y 100 noticias falsas). Ademads, analizaron las diferencias lin-
giifsticas entre los articulos de noticias legitimas y falsas. Para evaluar la capaci-
dad humana de detectar noticias falsas y la precision de su sistema, crearon una
interfaz de anotacién y pidieron a los anotadores que etiquetaran los corpus de-
sarrollados eligiendo entre fake o legitimate, segin sus percepciones. Su sistema
funcioné bien, pues incluso superd el trabajo humano.

BuzzFeedNews® es un corpus compuesto por una muestra de noticias pu-
blicadas en Facebook de 9 agencias de noticias durante una semana préxima
a las elecciones estadounidenses de 2016. Cabe destacar también el corpus de
noticias falsas de Kaggle (Kaggle Fake News dataset), proporcionado por la com-
peticién Kaggle®, que es una plataforma popular con excelentes recursos para
aquellos que quieren aprender ML e incluso ciencia de datos. El corpus de Kag-
gle contiene articulos de noticias falsas y verdaderas en inglés de 2015 a 2018,
asi como texto y metadatos de 244 sitios web, que representa 12 999 publicacio-
nes en total. También podemos destacar el CLEF-2021 CheckThat! Lab: Task 3
on Fake News Detection (Shahi, Strul, y Mandl, 2021), competicién enfocada en
evaluar la tecnologia que permite, especialmente en esta tarea y en particular en
la subtarea 3A, la deteccién automaética de la veracidad de la noticia. Teniendo
en cuenta el texto y el titular de una noticia, el objetivo era predecir si la afirma-
ci6én principal del articulo era verdadera, parcialmente verdadera, falsa u otra.
A los participantes se les proporcioné un corpus de entrenamiento compuesto
por 900 articulos de noticias, dejando 354 articulos para el conjunto de entrena-
miento.

Por otro lado, la pandemia ha causado un aumento en la viralizacién de la
desinformacidn, lo que ha propiciado nuevas lineas de investigacion y corpus
centrados en el covid-19. Existen dos corpus recientes que abordan este tema:
un corpus de noticias falsas que consta de 10 700 noticias falsas y verdaderas
anotadas como real o fake (Patwa y cols., 2021) y un extenso corpus de noti-
cias falsas de covid-19 en Twitter, COVID-19 Twitter Fake News dataset (CTF),
de (Paka, Bansal, Kaushik, Sengupta, y Chakraborty, 2021), que trabaja con tuits
anotados y no anotados con dos tipos de etiquetas: fakey genuine.

Shttps://github.com/BuzzFeedNews/2016-10-facebook-fact-check/tree/master/
data
bhttps://www.kaggle.com/
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Corpus creados para otros idiomas distintos al inglés

En cuanto a los corpus en otros idiomas, los recursos en espafiol son esca-
sos, lo que acentia la necesidad de entrenar en este idioma. (Posadas-Durdn,
Gomez-Adorno, Sidorov, y Escobar, 2019) proponen un corpus para el estudio
de la deteccion automatica de noticias falsas en espafiol, que consta de 491 noti-
cias verdaderas y 480 noticias falsas anotadas con dos etiquetas: realy fake. Este
corpus se ha utilizado para algunos experimentos de la presente tesis con nues-
tra guia de anotacion. (Almela y cols., 2013) presentaron un corpus de textos
escritos en espafol sobre tres temas diferentes: opiniones sobre la adopcion ho-
mosexual, opiniones sobre la tauromaquia y sentimientos hacia un mejor amigo.
Recopilaron 100 declaraciones verdaderas y 100 falsas para cada tema.

En cuanto a los corpus de desinformacién en otros idiomas, (Silva, Santos,
Almeida, y Pardo, 2020) presentaron un corpus (Fake.Br) de noticias verdaderas
y falsas anotadas en portugués, compuesto por 7200 noticias (3600 falsas y 3600
legitimas). Durante la construccion del corpus, para cada noticia falsa se obtuvo
la noticia verdadera correspondiente, relacionada temdaticamente, obteniendo
asi un corpus de noticias verdaderas y falsas alineadas. Por otro lado, (Assaf y
Saheb, 2021) presentaron un corpus novedoso de noticias falsas en drabe que
contiene 323 articulos (100 noticias clasificadas como reliabley 223 como unre-
liable) y que se centra en caracteristicas lingiiisticas tradicionales. Las noticias
fueron recopiladas manualmente por periodistas y anotadas por dos expertos
humanos, cuyo acuerdo se midié mediante el Coeficiente kappa de Cohen.

Ademds, para estudiar las diferencias entre los articulos de noticias de fuen-
tes fiables y no fiables, (Gruppi, Horne, y Adali, 2018) construyeron dos corpus
de articulos de noticias de politica pertenecientes tanto a fuentes estadouniden-
ses (2841 noticias de 16 fuentes) como a fuentes brasilefias (5511 noticias de 19
fuentes). Para cada articulo, calcularon cada caracteristica del titular y del cuer-
po del texto por separado a partir de un conjunto de caracteristicas significativas
en ambos idiomas y asignaron una clase reliable (R), unreliable (U), satire (S) en
funcién de la fuente de la que se recopil6 el articulo. Después, crearon un con-
junto de caracteristicas aproximadamente equivalentes en ambas lenguas y las
clasificaron en 4 categorias (complejidad, estilo, lingliistica y psicolégica). Este
estudio les permitié demostrar que existen diferencias entre los articulos de no-
ticias procedentes de fuentes fiables y no fiables. Lo que diferencia a estos dos
corpus del resto es su clasificacién en confiable y no confiable, una anotacién
que se acerca més a nuestro enfoque y que apenas se utiliza.

Resumen de las caracteristicas generales de los corpus analizados

Una gran parte de los corpus actuales creados para esta tarea utilizan una
clasificacion binaria basada en los valores de Falso (fake) y Verdadero (true) (Salem,
Al Feel, Elbassuoni, Jaber, y Farah, 2019; Silva y cols., 2020). Otros, como aquellos
que se centran en tareas de verificacion de datos, utilizan escalas que cubren va-
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rios grados de veracidad (W. Y. Wang, 2017; Vlachos y Riedel, 2014). No obstante,
aunque algunos corpus estdn anotados con una clasificacién basada en matices
graduados de veracidad, en todos los casos la anotacién es de la unidad textual
completa y no de las partes que la componen. La mayoria clasifica y anota las
noticias con un tnico valor de veracidad global sin tener en cuenta la veracidad
o confiabilidad de las distintas partes del documento, tanto a nivel estructural
como lingiiistico.

Esta tnica clasificacién global de las noticias, ya sea con valores binarios o
multiples, depende de conocimiento externo, como el de los desmentidos de
las agencias de fact-checking. Pocos corpus usan una clasificacién de confiabili-
dad y esta normalmente se establece con base en la credibilidad de la fuente y
utilizando plataformas de fact-checking (Dhoju, Main Uddin Rony, Ashad Kabir,
y Hassan, 2019; Khalil, Jarrah, Aldwairi, y Jararweh, 2021). Esta credibilidad se
mide en funcién de criterios de contenido, como la manipulacién, fabricacion,
falso contexto, etc. (Assafy Saheb, 2021), o inicamente en funcién del contenido
textual y segiin un conjunto de criterios predefinidos de credibilidad como son
informacién incompleta o incorrecta, manipulacién de fotos, titulares engafio-
sos, identidad de la fuente o relacién con preguntas como quién, dénde, cudndo,
por qué y como (Hammad y Hemayed, 2013). Asi pues, aunque ya se emplean
enfoques de contenido, semdanticos o textuales a la hora de analizar la confiabi-
lidad de las noticias, estos se emplean por separado o utilizando plataformas de
verificacion de datos. Lo que propone nuestra investigacion es la combinacién
de caracteristicas semdnticas, estructurales y lingiiisticas para la deteccién de la
confiabilidad, todas al mismo tiempo y sin utilizar la verificacién externa.

Finalmente, los corpus enfocados en la tarea de desinformacién en espafnol
(Posadas-Durany cols., 2019) son escasos, pues normalmente se publican en in-
glés. Por ello, la presente tesis se enfoca en la creacién de dos recursos en espa-
fiol para entrenar en la tarea de detecciéon automaética de desinformacién. Estos
recursos presentan dos ventajas: la clasificacion individual y global de la noticia
tanto de veracidad como de confiabilidad, siendo la anotacién de confiabilidad
la més novedosa por basarse inicamente en un andlisis lingiiistico sin recurrir a
conocimiento externo; y la anotacién multinivel, tanto a nivel estructural como
de contenido semdntico. La complejidad del andlisis lingtiistico incorporado en
nuestro enfoque permite un anélisis profundo de todos los elementos de una
noticia, asi como la deteccién de patrones de informacién sospechosa que per-
miten aconsejar al usuario antes de que este tome su decisién final.

2.4 Conclusiones

El fenémeno de la desinformacion se ha convertido en un problema social y
en un desafio para los investigadores de PLN. Son diversos los términos que se
utilizan para aludir a este fenémeno, desde “desorden informativo” para abor-
dar el problema de forma mds genérica, a “bulos” o “noticias falsas” cuando
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se le quiere dar un matiz mas especifico. En este capitulo se da una amplia vi-
sién del fenémeno a través de dos planos: el comunicativo y el tecnolégico. El
enfoque comunicativo y periodistico desempefa un papel clave en la presente
tesis, pues el objeto de estudio es la noticia, lo que requiere una investigacién en
profundidad de su estructura y contenido semdéntico, tanto a nivel periodistico
como lingiiistico. Por un lado, es importante llevar a cabo un anélisis periodis-
tico para contemplar todos los elementos que forman parte de una noticia, las
técnicas periodisticas mas comunes y los principios bdsicos de veracidad y con-
fiabilidad y, por otro lado, un andlisis lingiiistico que permita analizar aquellos
indicadores propios del lenguaje de las noticias, tanto de las veridicas como de
las falsas.

En este sentido, la investigacion se ha centrado en un primer lugar en estu-
diar el esqueleto de las noticias mediante dos técnicas periodisticas reconocidas
que permiten analizar tanto la estructura (técnica de la Pirdmide Invertida) co-
mo el contenido semdéntico (técnica de las 5W1H). Como se ha podido observar
en este capitulo, numerosos estudios se han centrado en estas técnicas periodis-
ticas aplicadas a tareas de verificacion de datos, etiquetado de roles semdanticos
o tareas de clasificacion.

Respecto a la parte lingiiistica de la investigacion, este plano es sumamente
importante a la hora de modelar un lenguaje de la mentira y definir indicado-
res lingiiisticos que influyan en la clasificacién de la veracidad o confiabilidad
de las noticias. Como se muestra en este capitulo, varias investigaciones han de-
mostrado que existe una relacién entre el lenguaje y la falsedad en las noticias,
destacando indicadores lingiiisticos que pueden ser clave a la hora de detectar el
engafio, como son la construccién del titular, la puntuacioén, la carga emocional
o la evidencia cientifica.

Finalmente, el otro plano esencial en la investigacion es el del enfoque tec-
nolégico, pues es el que permite abordar la tarea de deteccién automaética de la
desinformacion. No existe una inica manera de abordar el problema de la des-
informacion, pues se puede contemplar teniendo en cuenta distintos enfoques:
de contenido (caracteristicas textuales), de contexto (credibilidad de la fuente
de la que procede o forma de propagarse), de conocimiento (verificacién de la
informacién) o hibrido (combinacién de varios de los enfoques mencionados).
Independientemente del enfoque desde el que se aborde, la investigacién en
PLN y el uso de técnicas de ML desempefian un papel esencial en esta tarea, al
igual que la generacién de corpus para entrenar, que suelen anotarse general-
mente de forma automadtica o manual.

Segun la literatura consultada, los recursos en espafiol generados para esta
tarea son escasos, siendo el inglés el idioma en el que més recursos se generan.
Otra observacion es que la mayoria de las investigaciones construyen corpus
anotados con un valor de veracidad global de toda la noticia, sin la anotacién
detallada por partes. Respecto a la anotacién de dichos corpus, la falta de un
consenso en la anotacién de la veracidad o la confiabilidad de la noticia hace
necesaria la creacién de un estdndar de anotacidn.
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Teniendo en cuenta que el formato de una noticia es extenso, contiene mu-
cha informacion textual, sigue una estructura particular y comunica la informa-
ci6én siguiendo unos criterios concretos, nuestra propuesta aborda la anotacién
de la noticia de una forma mds detallada y profunda, proporcionando no solo el
valor global de la misma, sino también el individual por partes, y apoydndose en
las dos técnicas periodisticas mencionadas para fundamentar si una noticia es-
td bien construida y sigue los criterios periodisticos. A continuacion, el Capitulo
3 se centrard en presentar las dos guias de anotacién creadas para la deteccién
de desinformacion, asi como los dos recursos en espafiol disefiados ad hoc para
la presente investigacion.
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CAPITULO

Modelado de la desinformacion

En tiempos turbulentos, la desinformacién se convierte en un gran enemigo.
(Shu, Wang, Lee, y Liu, 2020) definen la desinformacién como informacién falsa
o inexacta que se difunde intencionalmente para confundir y/o engafiar. Cuan-
do se trata de temas politicos, sociales y de salud, factores como el desorden, el
miedo y los intereses econdémicos o ideolégicos aumentan el volumen de desin-
formacidn. Este problema social forma parte de nuestras vidas hasta tal punto
que se crean términos especificos para referirse a él, como en el caso de infode-
mia (definido en la seccién 1.1 como el exceso de informacién falsa durante un
brote de enfermedad) o posverdad, definida por la Real Academia Espafiola' co-
mo distorsion deliberada de una realidad, que manipula creencias y emociones
con el fin de influir en la opinién ptblica y en actitudes sociales.

Con el fin de dar un paso més en la tarea de la deteccién de desinformacion,
el presente trabajo aborda el problema mediante la creacién de una anotacién
de grano fino capaz de considerar la calidad de la informacién distribuida por
los medios. El modelado de la desinformacién en este trabajo comenzé siendo
un modelado enfocado en las fake news y en el criterio de veracidad, del que
surgi6 la idea inicial de anotacién asi como un recurso siguiendo la guia disefa-
da. En un paso posterior, esta guia inicial evoluciond y se oriento6 a la anotacién
de indicadores de confiabilidad a nivel lingiiistico, de forma que contemplase el
concepto de confiabilidad explicado en el punto 1.1.3. De esta segunda versién
se genero a su vez otro recurso en espafnol.

3.1 Modelado de fake news

Al comienzo de la presente tesis, el fenémeno de las fake news estaba en su
apogeo: las noticias se difundian con facilidad y apenas se filtraban o verifica-
ban. Sin embargo, con el tiempo, el control de la desinformacion se fue hacien-

Ihttps://dle.rae.es/posverdad
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do cada vez mas estricto mediante agencias de verificacién de datos?, secciones
de verificacién propuestas por diarios digitales® e incluso cursos de formacién
para concienciar a la poblacion de la importancia de educar sobre la desinfor-
macién?. La evolucién de este fenémeno ha afectado a nuestra investigacion,
cambiando nuestros objetivos y metodologia. En este primer apartado, el del
modelado de fake news, hablamos de nuestro enfoque inicial de anotacién, el
cual se basa en la comparacién de la informacién entre las noticias recopiladas
y sus respectivos desmentidos para asignarle un valor de veracidad con base en
la informacién externa.

3.1.1 Esquema de anotacién: FNDeepML

Para la presente investigacién, se empezo6 a disefiar un esquema ad hoc en-
focado en la anotacién de noticias y denominado FNDeepML (Fake News Deep
Markup Language), el cual fue disenado y aplicado por una anotadora con for-
macioén lingiiistica en traduccién e interpretacion, que es la propia autora de la
presente investigacion.

La guia FNDeepML (Apéndice A) permite la anotacién de la estructura y del
contenido de cada noticia siguiendo las técnicas periodisticas de la Pirdmide In-
vertida y las 5W1H. Todos los elementos se anotaron como Verdadero (True) o
Falso (False) segun la informacién proporcionada por el desmentido, o como
Desconocido (Unknown) si el desmentido no contenia informacién que con-
trastara los datos. La etiqueta Desconocido no significa que la informacién sea
Verdadera o Falsa, sino simplemente que no puede verificarse. Ademads, es im-
portante destacar que, para esta primera guia, las noticias se anotaron segin
la informacién contrastada por el desmentido, no se realizé ninguna otra veri-
ficacion en fuentes externas. Todos los desmentidos pertenecian a reconocidas
agencias espafiolas de fact-checking pertenecientes a la Red Internacional de
Verificacién de Datos —International Fact Checking Network— (IFCN)°.

A continuacién se describen los dos niveles de anotacién de la guia FNDeepML
(Estructura y Contenido), con sus respectivas etiquetas y atributos, y se muestra
un ejemplo de la anotacién con este esquema (Figura 3.2).

Nivel 1: Anotacion de la Estructura

Este nivel divide una noticia en diferentes partes siguiendo la técnica perio-
distica de la Piramide Invertida. Esta técnica es una de las mds utilizadas por los
periodistas para reflejar la objetividad en una noticia (Thomson y cols., 2008),
pues presenta la informacién en orden de relevancia, situando la informacién
mads importante al principio de la noticia y la menos relevante al final. Ademds,

2https://maldita.es/

Shttps://www.rtve.es/noticias/verificartve/
“https://escuela.elpais.com/talleres/verificacion-fuentes-e-investigacion/
Shttps://wuw.poynter.org/ifcn/
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esta estructura permite que los usuarios adquieran rdpidamente los puntos cla-
ve de la historia y facilita a su vez el procesamiento de la informacién (DeAngelo
y Yegiyan, 2019).

Las cinco etiquetas del nivel de Estructura son titular (TITLE), subtitulo (SUB-
TITLE), entradilla (LEAD), cuerpo de la noticia (BODY) y conclusiéon (CONCLU-
SION). En la guia de anotacién se utilizan las etiquetas en inglés y en mayus-
culas, mientras que los atributos se utilizan en mintsculas para poder marcar
la diferencia. La anotacién de estas partes permite proporcionar informacién
acerca de si la noticia sigue o no la estructura estdndar periodistica. Aunque se
asume que cada periodista tiene su estilo personal ala hora de redactar o presen-
tar una noticia y, por lo tanto, no todas las partes tienen por qué estar presentes
(como el subtitulo o la conclusién), la falta de algunas partes esenciales (como
el titular, la entradilla o el cuerpo) sugiere claramente que una noticia estd mal
estructurada. A continuacién se muestra un ejemplo de texto anotado con las
etiquetas estructurales:

<TITLE>Un vaso de agua caliente con limén puede salvarte la vida</TITLE>

<SUBTITLE>EI limén, ademas de ser un componente ideal para nuestras
comidas, puede salvarnos la vida, ya que previene y cura el cancer.</SUBTITLE>

<LEAD>Son muchas las propiedades que tiene el limén, pero seguro que no
sabias que desde hacia millones de afios expertos médicos lo han utilizado para
curar el cancer, pues tomar un vaso de agua caliente con trozos de este citrico
todos los dias mata las células cancerigenas de nuestro cuerpo y crea un escudo
protector que previene futuros tumores.</LEAD>

<BODY>Existen muchos estudios que a lo largo de los afios han demostrado
que el limén tiene propiedades milagrosas para nuestra salud. Se ha llegado
a demostrar que hasta es 100 veces mas efectivo que la quimioterapia. No
obstante, hay que saber cémo prepararlo para que este citrico tenga los efectos
deseados en nuestro cuerpo. En primer lugar, se debe utilizar agua caliente con
trocitos de limén y tomarlo en ayunas todos los dias [...]</BODY>

<CONCLUSION>En resumen, el limén es un alimento anticancer que puede
salvar tu vida gracias a sus propiedades anticancerigenas. Tomar una infusidn
de agua caliente con una rodaja de limén te ayudard a prevenir y matar esta
dura enfermedad, asi que no dudes en difundir esta noticia a todo el mun-
do.</CONCLUSION>

En esta primera version de la guia de anotacién, ademds de las etiquetas
de la Pirdmide Invertida, como parte de la estructura se incluyé también una
etiqueta que permite marcar la presencia de citas o reproducir ideas de terceros
en la noticia: la etiqueta QUOTE. Aunque forma parte del nivel de estructura, se
trata de un elemento que se diferencia de las etiquetas bdasicas de la estructura
piramidal porque se utiliza para enmarcar un conjunto de informacién externa,
como son las citas de terceros que aparecen dentro de cada etiqueta estructural.

Un ejemplo de la etiqueta QUOTE es:

<QUOTE>"Es solo cuestién de tiempo”</QUOTE>, declaré el experto.
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Nivel 2: Anotacion del Contenido

La otra técnica utilizada por los periodistas para redactar una noticia de for-
ma precisa y completa es la de las 5W1H que, tal y como se ha presentado en la
seccién 2.2.1, se centra en los elementos esenciales necesarios para comunicar
con precisién una noticia, que consiste en responder a seis preguntas clave: qué
(WHAT), quién (WHO), dénde (WHERE), cudndo (WHEN), por qué (WHY) y c6-
mo (HOW). Estas preguntas describen el acontecimiento principal (Hamborg,
Breitinger, Schubotz, Lachnit, y Gipp, 2018) y suelen encontrarse al principio de
la noticia, como en el titular o la entradilla.

A nivel de contenido, la anotacién marca los eventos de la noticia segtn los
elementos semdnticos relacionados con las preguntas 5W1H. Tal y como define
(Hordofa, 2020), un evento es una forma natural de explicar relaciones compli-
cadas entre personas, lugares, acciones y objetos, pero también es la forma na-
tural de describir una noticia, la forma en la que los consumidores entienden
lo que ha ocurrido en el mundo (Hou y cols., 2015). Como afirman (Chakma y
cols., 2020), las 5W1H representan los constituyentes semdanticos de una frase
que son comparativamente mds sencillos de entender e identificar. Si una noti-
cia responde a todas estas preguntas, significard que la informacién se comuni-
ca de forma completa y, por lo tanto, la noticia presentard un mayor grado de
confiabilidad que una noticia que no comunique la informacién de forma tan
completa, lo que contribuye a la verificabilidad de la noticia, es decir, que tiene
mads posibilidad de ser verificada.

Finalmente, cabe resaltar que en esta primera versién de la anotacién no se
anot6 con las 5W1H la parte del cuerpo de la noticia (etiqueta BODY) por su
extension, debido a que ralentizaba la anotacién, por lo que se decidié dejarla
sin anotar hasta que se comprobara que la anotacién funcionaba correctamente
con el resto de las partes. A continuacién se presenta un ejemplo de las etiquetas
5WI1H:

<WHO>Un cientifico italiano</WHO>

<WHAT>fue detenido</WHAT>

<HOW>mediante el uso de la fuerza</HOW>

<WHEN>ayer</WHEN>

<WHERE>en Milan</WHERE>

<WHY>por vender una vacuna no autorizada</WHY>

Atributos de las etiquetas

Ademads de anotar la Estructura y Contenido, tal y como se puede observar
en la Figura 3.1, las etiquetas incluyen atributos con valores especificos que pro-
porcionan informacién adicional a la anotacién:

* type (tipo): indica la veracidad de las etiquetas y presenta tres valores, que
son True (Verdadero), False (Falso) y Unknown (Desconocido). De este
modo, se pueden detectar elementos falsos y verdaderos en una misma
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TITLE:
attribute ::= <type>

SUBTITLE
attribute ::= <type>

LEAD
attribute ::= <type>

BODY
attribute ::= <type>

CONCLUSION
attribute ::= <type>

5W1H
WHAT
attribute ::= <type>

WHO
attribute ;= <type>

WHEN
attribute ::= <type>

WHERE
attribute ::= <type>

WHY
attribute ::= <type>

QUOTE HOW
attribute ::= <author_stance> attribute ::= <type>
Values:

type ::= True | False | Unknown

author_stance ::= Agree | Disagree | Unknown type s Trued] False | Uniaiown

Figura 3.1: Esquema de anotacién FNDeepML.

noticia. Este atributo se utiliza con todas las etiquetas, tanto con las de
Estructura como con las de Contenido.

<TITLE type ::= False>Un vaso de agua caliente con limén puede sal-
varte la vida</TITLE>

<WHAT type ::= True>Se ha detectado una variante del virus</WHAT>

* author_stance (postura del autor): se utiliza tiinicamente con la etiqueta
QUOTE vy sirve para anotar la postura del autor con respecto al texto cita-
do. A diferencia del resto de etiquetas, la etiqueta QUOTE no presenta el
atributo fype, inicamente el author_stance, el cual se representa a partir
de los siguientes valores: Disagree (en Desacuerdo), si el autor no respal-
da la cita; Agree (de Acuerdo), si el autor apoya lo que se dice en la cita; y
Unknown (Desconocido), si la postura del autor no esté clara y utiliza la
cita inicamente para informar sin mostrar su postura.

Segiin el experto, <QUOTE author_stance ::= Unknown>"“Solo es cues-
tién de tiempo”</QUOTE>
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<TITLE type:= Falsex <WHO type ::= False=El doctor Chen</WHO=<WHAT type :=
False=afirmd que el cancer se cura</WHAT> <HOW type ::= False>infusionando agua con una
rodaja de limon</HOW= <WHEN type ::= False>cada dia</WHEN></TITLE>

<LEAD type ::= False> <WHAT type ::= True=El limén tiene numerosas propiedades</WHAT=,
pero <WHO type :i= Unknown>expertos médicos</WHO> <WHAT type == False=lo han
utilizado</WHAT> <WHERE type ::= False>en Asia</WHERE> <WHEN type ::= False>durante
millones de afios</WHEN> <WHY type ::= Falsexporque cura el cincer</WHY=. Se sabe que
<WHAT type ::= True=el limén tiene beneficios para la salud</WHAT=, pero <WHO type ::=
Unknown>oncdlogos reconocidos</WHO> <WHEN type ::= Unknown>ahora</WHEN> <WHAT
type ::= False>afirman que es posible matar las células cancerigenas</WHAT> <HOW type ::=
Falsexconsumiendo agua caliente con zumo de limén</HOW:> <WHEN type ::= False>cada
dia</WHEN> <WHY type ::= False>debido a gque sus vitaminas son cien veces mas efectivas que
la quimioterapia.</WHY></LEAD>

Figura 3.2: Ejemplo de la anotacién de una noticia utilizando el esquema FN-
DeepML.

3.1.2 Corpus FNDeep

El primer corpus que se cre6 para la presente investigacion fue el corpus
FNDeep, compuesto por 200 noticias verdaderas y falsas en espafiol obtenidas
de portales de salud y nutricién, asi como de periédicos digitales generalistas.
Las noticias pertenecen al &mbito de la salud, mdas concretamente a dos temas:
covid-19 (100 noticias), por un lado, y problemas de salud y enfermedades ge-
nerales (100 noticias), por otro lado. Entre ellas, 105 se clasificaron como true
news y 95 como fake news, anotadas manualmente siguiendo la guia de anota-
cion FNDeepML definida en la seccién 3.1.1.

Se recopilaron manualmente noticias verdaderas, noticias falsas y desmen-
tidos de peri6dicos digitales para poder contrastar la informacion a la hora de
asignar el valor de veracidad. Inicialmente, la anotacién empez6 a realizarse en
un fichero de texto, pero esta metodologia ralentizaba y dificultaba la tarea, pues
los elementos anotados no se visualizaban correctamente, lo que llevaba al ano-
tador a cometer muchos errores. Por este motivo, se cambi6 el formato de ano-
tacion y se comenz6 a utilizar la aplicacién GATE Developer 8.6.1%, que se confi-
gur6 seglin nuestra guia de anotacién.

Para anotar la veracidad de cada noticia, asi como de cada uno de sus ele-
mentos de estructura y contenido, se llevé a cabo un procedimiento manual
de verificacion de informaciéon mediante el contraste de datos verificados por
agencias oficiales pertenecientes a la IFCN, como Newtral’, Salud sin Bulos®?,

Shttps://gate.ac.uk/download/
“https://www.newtral.es/
8ht‘cps ://saludsinbulos. com/
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Maldita®, Chequeado!® o AFP Factual'!. Estas agencias contrastan la informa-
cién en diferentes fuentes y con diferentes técnicas, publicando desmentidos
que ponen a disposicién del ptblico para dar a conocer la informacién veridica
y falsa de una noticia determinada. Por otro lado, ademads de estas agencias de
desmentidos, para comprobar la veracidad de la informacién también se utiliz6
la aplicacién en linea denominada Google Fact Check Explorer'?, herramienta
que lleva a cabo una biisqueda rdapida de desmentidos a partir de palabras clave
o0 temas concretos.

La categoria de veracidad de cada elemento 5W1H depende a su vez del con-
texto en el que se incluya la afirmacion. Es posible tener diferentes valores de
veracidad de una misma etiqueta, por ejemplo de un WHO. Si se observan los
dos ejemplos que se presentan a continuacién, donde la etiqueta WHO (Donald
Trump) aparece en distintos articulos de noticias, tras el procedimiento manual
de verificacion, una etiqueta se consider6 Verdadera y la otra Falsa. Aunque lin-
giiistica y semdanticamente se trate del mismo término, dependiendo del contex-
to en el que se enmarque se considerard de una forma u otra y esa diferencia es
la que se marca con ayuda de los desmentidos.

<WHO type ::= True>Donald Trump</WHO> es el nuevo candidato para
las elecciones estadounidenses de 2020.

<WHO type ::= False>Donald Trump</WHO> descubre la vacuna contra
el covid-19.

A continuacién se muestra una serie de tablas descriptivas del corpus FN-
Deep. En la Tabla 3.1 se presentan cifras mds concretas relativas a las tres partes
esenciales de una noticia (titular, entradilla y cuerpo) del corpus construido.

Tipo Nidm.docs Num. tokens Mediatokens Mediatokens Mediatokens Media tokens
noticia por doc TITLE LEAD BODY
True news 105 75951 723 12 77 562

Fake news 95 58 581 617 12 63 494
Total 200 134532 670 12 70 530

Tabla 3.1: Descripcién cuantitativa de las tres partes esenciales de las noticias
del corpus: titulo, entradilla y cuerpo de la noticia.

Por otro lado, la Tabla 3.2 presenta una descripcién cuantitativa de todas
las partes estructurales de la noticia, anotadas manualmente como True, Falsey
Unknown siguiendo el esquema de anotacion FNDeepML.

La Tabla 3.3 presenta una descripcién cuantitativa de los elementos 5W1H
anotados como True, Falsey Unknown del corpus completo.

Finalmente, la Tabla 3.4 presenta los porcentajes de los distintos valores de

9https://maldita.es/

Onttps://chequeado. com/
Uhttps://factual.afp.com/
12https://toolbox.google.com/factcheck/explorer
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Tipo TITLE SUBTITLE LEAD BODY  CONCLUSION
True 50,75% 52,22% 46,45% 53% 50,40%
False 45,27% 28,89% 33,88% 47% 33,60%
Unknown 3,98% 18,89% 19,67% 0% 16,00%
Total 200 90 200 125

Tabla 3.2: Descripcién cuantitativa de etiquetas de estructura (Pirdmide Inverti-
da) clasificadas como True, False y Unknown de todo el corpus.

Tipo WHAT WHO WHEN WHERE WHY HOW
True 41,64% 0,13% 30,41% 39,67%  32,26%  42,72%
False 35,43% 0,26% 25,77%  19,33%  45,16%  38,35%
Unknown  22,93%  99,61%  43,81% 41,00% 22,58%  18,93%
Total 1112 766 194 300 62 206

Tabla 3.3: Descripcion cuantitativa de etiquetas de contenido (5W1H) clasifica-
das como True, Falsey Unknown de todo el corpus.

veracidad obtenidos tanto para las etiquetas de la estructura como para las de
contenido. Esta tabla s6lo incluye las cifras extraidas de las fake news del corpus,
excluyendo las true news en las que todos los elementos son verdaderos.

Etiqueta False (%) True(%) Unknown (%) Total etiquetas
TITLE 95,79 0 4,21 95
SUBTITLE 68,42 10,53 21,05 38
LEAD 75,31 6,17 18,52 81
BODY 100 0 0 95
CONCLUSION 80,38 5,88 13,73 51
WHAT 68,70 6,11 25,18 409
WHERE 24,79 22,31 52,89 121
WHEN 43,02 9,30 47,67 86
WHO 0,59 0 99,41 340
WHY 61,54 15,38 23,08 39
HOW 60,82 16,49 22,68 97

Tabla 3.4: Distribucién de las etiquetas True, False y Unknown de las fake news
del corpus, excluyendo las true news.

Tras un andlisis manual del corpus y de las cifras presentadas en la Tabla
3.4, se extrajeron algunas conclusiones preliminares sobre las noticias falsas del

corpus:

* Estructura de las noticias: el titular es casi siempre falso en las noticias
clasificadas como falsas. Por otro lado, el titular y el cuerpo de la noticia
aparecen en todas las noticias, pero la entradilla no siempre estd presente
en la estructura de las noticias falsas.

* Contenido 5W1H: la etiqueta WHAT es la etiqueta que contiene mas infor-
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macion falsa, aunque también presenta un alto grado de informacién no
definida. La informacién falsa proporcionada en el WHY y el HOW tam-
bién es elevada y cercana a los valores del WHAT. En el caso de las eti-
quetas WHO, WHEN y WHERE, existe un alto grado de vaguedad, espe-
cialmente en la etiqueta WHO. Las noticias objetivas proporcionan datos
precisos y concretos, por lo que detectar estas imprecisiones nos permite
determinar si una noticia es fiable. Algunos ejemplos de etiquetas WHO
imprecisas son los términos genéricos que no especifican la fuente o los
autores (como “los expertos” o “investigadores”), debido a que las noticias
falsas suelen evitar revelar fuentes concretas que restarian credibilidad a
la noticia. En cuanto a la etiqueta WHERE, algunos ejemplos imprecisos
son “en algunas ciudades” o “en otros paises”. Estos ejemplos no aluden a
un lugar concreto, lo que hace que la informacién sea inexacta. Finalmen-
te, “hace unos meses” o “en los préximos afios” serian ejemplos de una eti-
queta WHEN imprecisa. Al igual que los lugares, el tiempo aqui también
es ambiguo, por lo que la informacién sigue sin ser fiable.

3.1.3 Acuerdo entre anotadores

Una vez realizada la primera anotacion, se analiz6 la calidad del esquema
y del recurso generado en funcién del acuerdo de anotacién. Para ello, se lle-
v6 a cabo un acuerdo entre el anotador experto, con perfil lingiiistico, y otros
dos anotadores con perfil periodistico, mediante el coeficiente kappa de Cohen
(Cohen, 1960).

El acuerdo analiz6 los elementos en los que ambos anotadores coincidian y,
posteriormente, se analizaron las etiquetas que habian sido anotadas de forma
diferente con el fin de llegar a un consenso e introducir las modificaciones nece-
sarias, tanto en el esquema como en el corpus. Del acuerdo se obtuvo k=0,737
en el nivel de la Pirdmide Invertida y k=0,851 en el nivel de las 5W1H, resultado
que validé la anotacion.

3.2 Modelado de confiabilidad

En este apartado, el del modelado de la confiabilidad, se cambia el enfoque
de la anotacién de la veracidad a la anotacién de la confiabilidad, obteniendo
asi la dltima version de la guia de anotacién creada: RUN-AS (Reliable and Un-
reliable News Annotation Scheme). El cambio de enfoque se produjo por las si-
guientes razones: (i) verificar las noticias requiere un conocimiento del mundo
que no siempre se puede alcanzar; (ii) a menudo el documento carece de con-
texto suficiente para poder entender completamente la afirmacion y, por tanto,
poder verificarla; (iii), la falsedad o verdad en una noticia es en muchas ocasio-
nes dificil de cuantificar y depende del punto de vista subjetivo del verificador.
Para eliminar dicha subjetividad en la emisién de juicio decidimos centrarnos
en el criterio de confiabilidad.
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Ante este cambio de enfoque se tuvo que reorientar la metodologia sin cam-
biar el objetivo fijado inicialmente. Era imposible obtener un desmentido para
cadanoticia recopilada (porque a menudo el tema es tan reciente o con tan poca
repercusiéon que no interesa verificarlo, o simplemente porque la difusién de la
desinformacién es mas rdpida que la de la informacién verificada). Si a esto se le
anade que el lenguaje sin contexto no aporta informacién suficiente para hacer
una clasificacién y que necesita del conocimiento del mundo para contrastar la
informacioén, se puede concluir que la clasificacién en Verdadero o Falso necesi-
ta apoyarse de la tarea de fact-checking o conocimiento externo para asignar un
valor de veracidad. Sin embargo, esta tarea no forma parte de los objetivos de la
tesis, por lo que se reorienté la anotacién y se cambi6 el enfoque que se estaba
siguiendo.

La propuesta de anotacién actualizada (Apéndice C) se centra en clasificar
las noticias en Confiable (Reliable) o No Confiable (Unreliable), desde una pers-
pectiva lingiiistica y estructural, sin conocimiento externo. Ademds, la guia sigue
basdndose en las dos técnicas periodisticas de la Pirdmide Invertida y las 5W1H,
centradas en estructurar una noticia de forma clara y en ofrecer toda la informa-
cién de forma completa y concisa. Este nuevo enfoque permite detectar rdpida-
mente patrones de informacién sospechosos antes de contrastar el contenido
con fuentes oficiales.

Nuestra hipdtesis de partida se basa en la idea de que la confiabilidad de to-
do el texto depende de la confiabilidad de cada una de sus partes individuales,
razén por la que se utilizan ambas técnicas periodisticas como base de nuestra
anotacion. A partir de esta hipdtesis inicial, se plantean las siguientes subhip6te-
sis: (i) las fake news son noticias no confiables que suelen mezclar informacién
veridica con informacién falsa, por lo que el andlisis individual de las partes y los
elementos de contenido pueden determinar la confiabilidad global de la noticia;
(ii) existen caracteristicas lingiiisticas y estructurales que permiten diferenciar
las noticias no confiables de las noticias confiables, sin utilizar el conocimiento
del mundo; (iii) una clasificacién de confiabilidad puede proporcionar informa-
cién 1til para predecir la veracidad de una noticia, siendo una herramienta de
apoyo para usuarios, agencias de verificacién de datos y periodistas.

3.2.1 Esquema de anotacién: RUN-AS

La propuesta de anotacién RUN-AS es una evolucion de la guia FNDeepML
que permite detectar las partes esenciales de una noticia, que son la estructura
y el contenido, junto con la confiabilidad de sus elementos semdnticos, asi co-
mo otros elementos lingiiisticos de interés que permiten encontrar patrones de
desinformacién. El objetivo de esta propuesta de anotacién deja de lado el en-
foque de la veracidad y de la comparacién de desmentidos para centrarse en un
andlisis puramente estructural y lingiiistico de la noticia con el fin de averiguar
sila forma en la que esté estructurada o redactada una noticia influye en su con-
fiabilidad. La clasificacién en Confiable o No confiable puede ayudar a generar
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un informe inicial que justifique esa decisién para que, en una fase posterior,
pueda ser verificada con técnicas de verificacién de datos.

Para saber si una noticia presenta informacién objetiva y sigue los estanda-
res periodisticos, esta propuesta plantea una anotacién basada en dos técnicas
periodisticas y tres niveles de anotacion lingtiistica: Estructura (Pirdmide Inver-
tida), Contenido (5W1H) y Elementos de Interés (Eol). Como los dos primeros
niveles se han descrito en la seccién 3.1.1, a continuacién se presenta el nuevo
nivel incorporado, asi como los nuevos atributos de cada etiqueta.

Nivel 3: Anotacion de los Elementos de Interés

Este nivel permite anotar informacién textual adicional que puede ser de
interés a la hora de marcar la diferencia entre una noticia no confiable y una
que si lo es, pues, a diferencia de las etiquetas de estructura y contenido, estas
permiten detectar la presencia de marcas subjetivas, exageradas, sesgadas o con
carga emocional.

KEY_EXPRESSION (expresiones clave): fraseologia que insta a los lecto-
res a compartir la informacién o que expresa emociones como miedo, desprecio,
alarma o fines econémicos. Permiten encontrar indicadores con carga emocio-
nal que reflejen la opinién o intencién del autor.

<KEY_EXPRESSION>Vamos a salvar vidas compartiendo esta gran informa-
ciéon</KEY_EXPRESSION>

FIGURE (cifras): esta etiqueta permite marcar cifras, las cuales podrian
verificarse facilmente con técnicas de fact-checking. El mero hecho de que se
trate de una caracteristica verificable proporciona confiabilidad sin necesidad
de que la verificacion se haga efectiva.

<FIGURE>45</FIGURE> pacientes han dado positivo.

QUOTE (citas): como se ha definido en la seccién 3.1.1, esta etiqueta mar-
ca la presencia de citas en la noticia (palabras o frases que se citan textualmente
o reproducen una idea externa, no del propio periodista) y ya formaba parte
del esquema inicial de anotacién FNDeepML. No obstante, esta etiqueta se ha
trasladado ahora al nivel de Elementos de Interés, pues mds que una etiqueta de
estructura como las de la Pirdmide Invertida, se trata de una etiqueta que aporta
informacion textual adicional, entre ellas, marcas de objetividad o subjetividad.
La aparicion de citas proporciona objetividad al texto siempre y cuando no se
muestre ningin sesgo en el texto citado. Cuando las citas provienen de expertos
externos, el grado de confiabilidad de la noticia aumenta.

<QUOTE>"Los casos de covid-19 han descendido notablemente”</QUOTE>,
afirmé el ministro de Sanidad.
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ORTHOTYPOGRAPHY (ortotipografia): etiqueta que permite marcar erro-
res gramaticales, ortograficos o de formato, como frases enteras en mayusculas,
puntos suspensivos en medio del texto o incompletos, espacios dobles, muchos
signos exclamativos, errores gramaticales u ortograficos, falta de cohesion, etc.
La presencia de varios de estos elementos reflejan una redaccién de baja calidad
y, por lo tanto, la confiabilidad de la noticia disminuye.

<ORTHOTYPOGRAPHY>Camviara totalmente tu VIDA!lI</ORTHOTYPOGRAPHY>.

Atributos de las etiquetas

Ademads de anotar la Estructura, Contenido y Elementos de Interés, algunas
de las etiquetas incluyen atributos nuevos con valores especificos que propor-
cionan informacién adicional en la anotacién. Uno de los principales cambios
realizados en el nivel de la Estructura (Pirdmide Invertida) con respecto a la guia
FNDeepML es la eliminacién del atributo de veracidad. Debido a la cantidad
de informacién que contiene cada parte (que puede combinar texto falso y tex-
to veridico), en lugar de etiquetar cada parte estructural con un tnico valor de
veracidad/confiabilidad, es el contenido seméntico dentro de cada una de esas
partes el que influye en la evaluacién global. En este caso, se pretende tnica-
mente marcar la presencia de las partes de la estructura, pues una noticia bien
redactada deberia seguir la técnica de la Pirdmide Invertida. Como excepcidn,
solo el titular presenta atributos, el resto de etiquetas no contiene ningin tipo
de atributo.

Asi pues, los dos atributos de la etiqueta TITLE son:

* style (estilo): permite marcar dos valores, que son Objective (Objetivo) y
Subjective (Subjetivo). Un titular objetivo presenta la informacién de for-
ma precisa e informativa, mientras que un titular subjetivo tiende a ser
alarmista, connotativo y emocional, llegando a veces a comportarse co-
mo un titular con gancho (clickbait title), que son titulares que pueden re-
sultar exagerados para captar la atencién del usuario, que este haga clicy
permanezca en la pagina el mayor tiempo posible. Los titulares utilizados
por esta estrategia no responden a los criterios periodisticos tradicionales,
cuyo objetivo es informar a los usuarios, sino que el titular con gancho
tendria como objetivo principal la comercializacién o difusién de la infor-
macion (Orosa, Santorum, y Garcia, 2017).

* title_stance (postura del titular): este atributo permite marcar si la infor-
maciéon presentada en el cuerpo de la noticia es consistente con la in-
formacién del titular. Esta consistencia se representa a partir de los si-
guientes valores: Agree (de Acuerdo), cuando la informacién es consisten-
te en ambas partes; Disagree (en Desacuerdo), cuando la informacién no
es consistente en una de las partes; y Unrelated (Sin relacién) cuando la
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informacién del titular no tiene ninguna relacién con el resto de la noti-
cia.

<TITLE style ::= Subjective title_stance::= Agree>Un vasode
agua caliente con limén puede salvarte la vida</TITLE>.

Respecto al nivel de Contenido (5W1H), se adoptan los atributos siguientes:

* reliability (confiabilidad): es el atributo principal de esta anotaciény per-
mite clasificar cada elemento, asi como la noticia global, con dos valores:
Reliable (Confiable) y Unreliable (No confiable), dependiendo del nivel de
precisién y neutralidad, asi como de los criterios lingiiisticos descritos en
el apartado 3.2.2. El atributo fype de la primera version del esquema que-
da reemplazado por el de reliability para adaptar la guia al nuevo enfoque
de confiabilidad. Este atributo se utiliza con todas las etiquetas 5W1H.

<WHAT reliability ::= Unreliable>Un vaso de agua caliente con li-
mén puede salvarte la vida</WHAT>.

* lack_of information (falta de evidencia): se utiliza con las etiquetas 5SW1H
para indicar si faltan datos importantes o evidencia cientifica. Este atribu-
to se marca con un tnico valor (Yes), el cual indica que falta dicha evi-
dencia. Cuando no es el caso, simplemente no se utiliza el atributo. Este
atributo se utiliza con todas las etiquetas 5W1H, en caso necesario.

<WHAT lack_of_information ::= Yes>Existen muchos estudios que han
demostrado que el limén tiene propiedades milagrosas</WHAT>.

* main_event (evento principal): este atributo se utiliza tinicamente con la
etiqueta WHAT, que designa el hecho o evento principal de la noticia y
ayuda a diferenciarlo de otros eventos secundarios.

<WHAT main_event>Un vaso de agua caliente con limén puede salvarte
la vida</WHAT>.

* role (rol): solo se utiliza con la etiqueta WHO para indicar el papel que
desempeiia el sujeto del evento. Este atributo se puede indicar con uno
de los siguientes valores: Subject (Sujeto), Tarjet (Objeto) o Both (Ambos).

<WHO role::= Target>Un cientifico italiano</WHO> fue detenido ayer
en Milan.

La imagen 3.3 muestra un resumen de las diferentes etiquetas del esquema
de anotacién RUN-AS con sus atributos especificos y los posibles valores de cada
atributo.
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INVERTED PYRAMID SW1H ELEMENTS OF INTEREST

TITLE: WHAT QUOTE
attributes ::= <style>, <title_stance> attributes ::= <reliability>, <lack_of_information>, <main_event> attribute ::= <author_stance>
WHO

SUBTITLE KEY EXPRESSION

attributes ::= <reliability>, <lack_of_information>, <role>

LEAD WHEN o _ ) FIGURE
attributes ::= <reliability>, <lack_of_information>

BODY WHERE ORTHOTYPOGRAPHY
attributes ::= <reliability>, <lack_of_information>

CONCLUSION WHY
attributes ::= <reliability>, <lack_of_information>

HOW
attributes ::= <reliability>, <lack_of_information>

Values: Values: Values:
style ::= Objective | Subjective reliability ::= Reliable | Unreliable author_stance ::= Agree | Disagree | Unknown
title_stance ::= Agree | Disagree | Unrelated lack_of_information ::= Yes

role ::= Subject | Target | Both
main_event ::= n/a

Figura 3.3: Esquema de anotacién RUN-AS.

3.2.2 C(Criterios de confiabilidad

Este trabajo se centra en asignar un valor de confiabilidad a las etiquetas de
contenido esencial (5W1H) descritas en el esquema de anotacién. La compleji-
dad de la tarea se debe a la deteccion de indicadores de desinformacién sin co-
rroborar la informacién con fuentes externas y teniendo en cuenta tinicamente
las caracteristicas lingiiisticas. Esto hace que la anotaciéon sea més subjetiva, ya
que el andlisis depende de factores como el estilo de redaccion y el propésito del
autor, la carga emocional presente en el lenguaje o el nivel de candidez del lector.
A pesar de esta subjetividad, existen rasgos lingiiisticos que permiten detectar la
confiabilidad de una noticia y determinar todos los elementos confiables y no
confiables de cada parte de la noticia, lo que permite evaluar la confiabilidad
global de la noticia.

Para anotar la confiabilidad de las etiquetas se tiene en cuenta la precisiéon y
la neutralidad de la informacién proporcionada, asi como la presencia de mar-
cas personales, lenguaje despectivo, expresiones con carga emocional, falta de
evidencia cientifica o lenguaje que influya negativa o positivamente en la noti-
cia y que suela tener una intencién concreta, como expresiones persuasivas o
exhortativas.

Los criterios de confiabilidad presentados en esta propuesta se agrupan en
dos principios clave: precisiéon y neutralidad. Para explicar los criterios estable-
cidos por la guia RUN-AS a la hora de clasificar la confiabilidad, nos basamos
en algunas investigaciones cuyas caracteristicas son similares a las utilizadas en
este trabajo.
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Precision

Para que la informacion facilitada sea confiable es importante que los datos
sean exactos y no dejen margen para vaguedades o ambigiiedades. Es uno de
los factores clave para determinar la confiabilidad de la informacién. En nuestro
modelado de la confiabilidad hemos considerado los siguientes indicadores:

* Vaguedad y ambigiiedad. Las expresiones evasivas o vagas indican que se
estd ocultando informacioén o que esta no se puede justificar, lo que ha-
ce que la informacioén facilitada no sea fiable. Es més fiable dar una fecha
exacta o detalles precisos sobre un cientifico (nombre, institucién, titulo)
que generalizar o dar datos inexactos. Por ejemplo, una etiqueta WHEN
con valor Confiable seria “el viernes 19 de marzo”, mientras que “hace mu-
cho tiempo” careceria de precision. Por el contrario, la presencia de cifras
indica informacién precisa que se puede verificar facilmente con fuentes
externas, lo que denota confiabilidad, por ejemplo “se han administrado
60 000 dosis de vacunas”.

<WHO reliability Unreliable>Los expertos</WHO>.

<WHO reliability Reliable>Investigadores del Grupo de Investi-
gacién en Biomecanica e Ingenieria de Rehabilitacién</WHO>.

* Falta de evidencia. La ausencia de datos importantes en el texto (como la
causa de un suceso, el sujeto de la accion, etc.) o la falta de evidencia como
estudios cientificos o datos oficiales y verificados denota una informacién
poco fiable. A veces, el autor afirma que la informacién se basa en estu-
dios cientificos sin especificar cudles, lo que aporta poca confiabilidad. La
falta de datos y fuentes es otra caracteristica tipica de la desinformacion,
que convierte las noticias en relatos carentes de contenido informativo
(Mottola, 2020).

<WHY lack_of_evidence ::= Yes>Gracias a recientes estudios cientifi-
cos</WHY>.

<WHY>Gracias al estudio publicado en la revista cientifica Science</WHY>.

* Ortotipografia. Los errores ortograficos, un estilo de redaccién pobre o
descuidado, una puntuacién inadecuada o el uso constante de mayuscu-
las restardn confiabilidad a una noticia de calidad. Algunos ejemplos de
ortotipografia son: frases enteras en mayusculas, puntos suspensivos en
medio del texto o incompletos, dobles espacios, muchos signos de excla-
macion, errores gramaticales, faltas de ortografia, falta de cohesion, etc.

<ORTHOTYPOGRAPHY>AKk{ en nuestro Pais</ORTHOTYPOGRAPHY>.
<ORTHOTYPOGRAPHY>EI Peregil Sana y es Natural!!l</ORTHOTYPOGRAPHY>.
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Neutralidad

La neutralidad es un componente clave en las noticias. Una noticia tiene
mads probabilidad de ser confiable cuando la informacién se presenta de forma
objetiva, es decir, cuando no influye ni positiva ni negativamente en el lector y
no muestra la postura del autor. Algunos indicadores sobre la neutralidad del
texto (o la falta de ella), considerados en el esquema RUN-AS, son los siguientes:

* Observaciones personales y mensajes emotivos. Cuando el autor habla
en primera persona, cuenta su experiencia personal o la de alguien que
conoce es un signo de poca confiabilidad, ya que el autor estd tratando de
asustar, persuadir o hacer que el lector se sienta mds cercano ala historiay,
por lo tanto, empatice con ella. Este tipo de comentarios personales hacen
que la historia sea mds subjetiva y que el lector sea mds vulnerable a creer
la noticia. De hecho, coincidimos con (Rashkin y cols., 2017), ya que sus
resultados muestran que los pronombres en primera y segunda persona
se utilizan mds en noticias menos fiables 0 mas engafiosas.

<KEY_EXPRESSION>En nuestra opinién</KEY_EXPRESSION>.

<KEY_EXPRESSION>Evite que sus amigos y conocidos se enfermen, yo lo
hago y me funciona</KEY_EXPRESSION>.

Por otra parte, los mensajes ofensivos, esperanzadores, alarmistas o exhor-
tativos son una clara sefial de la falta de confiabilidad porque el autor in-
tenta manipular al lector y jugar con sus emociones. (A. X. Zhang y cols.,
2018) afirman que los lectores pueden ser engafiados por el tono emocio-
nal de los articulos y este tono puede encontrarse en afirmaciones exage-
radas o textos cargados de emocién, como expresiones de desprecio, in-
dignacién o rencor.

<KEY_EXPRESSION>Esta noticia podria salvar el mundo</KEY_EXPRESSION>.
<KEY_EXPRESSION>Esta gentuza miserable</KEY_EXPRESSION>.

* Citas y postura del autor. La presencia de citas afiade neutralidad a la no-
ticia, ya que indica que la informacion procede de expertos u organizacio-
nes externosy estudios (A. X. Zhangy cols., 2018). Sin embargo, la postura
del autor de una cita (indicada con el atributo author_stancey los valores
Agree, Disagree o Unknown) también puede influir en la falta de confia-
bilidad de una noticia. En ese caso, si el texto muestra que el autor apoya
(Agree) o refuta (Disagree) unaidea, se estard introduciendo un claro matiz
de subjetividad, ya que el autor estard dando su opinién. Sin embargo, una
cita etiquetada con el valor Unknown (Desconocido) es senal de neutrali-
dad, ya que el autor sélo estard reproduciendo las palabras de un tercero
para informar y no para influir en el lector.

La IARC califica como <QUOTE author_stance ::= Unknown>'probable
carcinégeno humano”</QUOTE> la acrilamina.
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<QUOTE author_stance ::= Disagree>"Nunca se necesitaron los ven-
tiladores, ni la unidad de cuidados intensivos”</QUOTE>, declaré un ex-
perto.

* Estilo y postura del titular. Los titulares de las noticias suelen dar pistas
importantes sobre la confiabilidad de su contenido. Las noticias poco fia-
bles suelen contener titulares alarmistas, subjetivos y llamativos. En nues-
tra propuesta de anotacién, se marca esta caracteristica con el atributo
style, que puede ser Objetivo o Subjetivo. Asimismo, los titulares engafio-
s0s u opacos sobre un tema pueden ser un claro ejemplo de los titulares
con gancho (A. X. Zhang y cols., 2018). Incluso ciertos rasgos morfosin-
tacticos como la excesiva longitud de un titular, el uso de mds palabras
en mayusculas (Horne y Adali, 2017) y de signos de puntuacién (sobre to-
do de exclamacion) y elipsis pueden conducir a una falta de neutralidad
(Mottola, 2020). Ademads, cuando la informacién del titular (o postura del
titular, title _stance) no coincide con el contenido del resto de la noticia
puede haber informacién sospechosa.

<TITLE style ::= Subjective title_stance ::= Agree>Atencién:
El uso prolongado de la mascarilla produce hipoxia</TITLE>.

<TITLE style ::= Subjective title_stance ::= Unrelated>Gran
escandalo! La EMA ve vinculos entre AstraZeneca y los codgulos y trom-
bosis</TITLE>.

3.3 Conclusiones

En este capitulo se han presentado las guias de anotacién disefiadas para la
presente investigacién y se han descrito detalladamente cada uno de los niveles
de anotacioén, asi como las etiquetas, atributos y valores. Ademas, en aras de una
mejor comprension, se muestran ejemplos de cada elemento de anotacién. Son
dos los esquemas de anotacién que se han creado para este estudio, ambos se
basan en las técnicas periodisticas de la Pirdmide Invertida y las 5W1H y presen-
tan una anotacién detallada multinivel. No obstante, cada uno ha sido creado
con un propdsito distinto.

La primera guia disefiada, FNDeepML, se enfoca en el criterio de veracidad y
atribuye a las noticias un valor de Verdadero, Falso o Desconocido dependiendo
del conocimiento externo proporcionado por los desmentidos recopilados. Esta
anotacion tiene dos niveles (Estructura y Contenido) y su principal atributo es el
de type, el cual permite asignar el valor de veracidad a la noticia. De esta guia se
obtiene el corpus FNDeep, construido y anotado integramente de forma manual
y que estd formado por 200 noticias falsas y verdaderas en espafiol.

Posteriormente, se reorient6 la tesis y, por lo tanto, también la anotacién.
Dejamos de enfocarnos en asignar un criterio de veracidad basandonos en co-
nocimiento externo y verificacién de datos y orientamos la clasificacién de las
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noticias hacia un criterio de confiabilidad sin recurrir a los desmentidos, inica-
mente con un andlisis puramente lingiiistico. Como resultado de este cambio
obtuvimos nuestra segunda guia de anotacién: RUN-AS. El esquema RUN-AS se
basa en los dos mismos niveles de anotacién de Estructura y Contenido, pero
ademds incorpora un tercer nivel (Elementos de Interés) que permite detectar
otros indicadores de informacién a nivel textual, como la subjetividad, la emo-
ci6én o la redaccién de baja calidad.

Asimismo, se afiaden nuevos atributos que proporcionan mds informacién
del texto y, principalmente, se sustituye el atributo que marca la veracidad (atri-
buto type) por el atributo de confiabilidad (atributo reliability). Por otro lado, al
no contrastar la informacién con conocimiento externo, se definen unos crite-
rios de confiabilidad basados fundamentalmente en los principios de precisién
y neutralidad que permiten detectar indicadores de informacién sospechosa de
la noticia. A diferencia del corpus FNDeep, el recurso generado con la guia RUN-
AS, denominado RUN, ha sido anotado y construido de forma semiautomatica,
por lo que el Capitulo 4 se enfocara en el proceso de construccién y anotacién
de este corpus.
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CAPITULO

Propuesta de anotacion asistida

4.1 Introduccion

La viralizacién de grandes volimenes de desinformacién hace necesaria la
automatizacion de su deteccion, ya que se precisa procesar la mayor cantidad
de informacién posible para extraer datos concluyentes y eso solo se puede con-
seguir automatizando el proceso. Para automatizar la deteccion, los algoritmos
existentes necesitan de la retroalimentacion del experto humano, la cual se con-
sigue a partir de ejemplos que conforman un corpus. Los corpus anotados son
herramientas indispensables para entrenar modelos computacionales en PLN.
Cuando un problema se aborda desde la perspectiva de la IA, ya sea con técnicas
de ML o DL, se requieren millones de instancias de retroalimentacién humana
para obtener los corpus que se utilizardn para entrenar y evaluar los sistemas
que se encargarén de resolver el problema (Stenetorp y cols., 2012).

Uno de los principales retos de nuestra investigacién, y del campo de PLN
en general, es la obtencién de corpus de entrenamiento, pues la anotacion es
una tarea costosa, ardua y que requiere mucho tiempo, lo que se traduce en una
escasez de recursos para entrenar algoritmos de ML y DL. Asi pues, teniendo
en cuenta el afiadido de que nuestra anotacién es ademds compleja semantica-
mente, una tarea propuesta en la presente tesis es la de presentar una metodo-
logia de anotacién semiautomadtica basada en diferentes estrategias de Human-
in-the-loop. Estas estrategias se han utilizado para construir un corpus de con-
fiabilidad de noticias en espafol con el fin de combatir la desinformacién.

Latarea propuesta permite obtener un recurso de calidad mediante la imple-
mentaciéon de una metodologia de anotacién asistida que aumenta la eficaciay
la velocidad del anotador en la tarea, optimizando asi el rendimiento del mode-
lo sin la necesidad de obtener tantos ejemplos. La metodologia consta de tres
fases incrementales basadas en estrategias de HITL que dan como resultado la
construccion del corpus RUN. La validez de 1a metodologia de anotacién asisti-
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da se evalu6 mediante el célculo del tiempo, el error de preanotacion, el acuerdo
entre anotadores y el rendimiento del modelo tras entrenar con el corpus semi-
automadtico RUN, métricas de evaluacién que se presentaran en el apartado 4.8.

Construir corpus eficientes es una tarea compleja, ya que las anotaciones de
los corpus pueden tener distintos grados de dificultad. Esto puede implicar no
s6lo un coste de tiempo, sino también la necesidad de un alto nivel de conoci-
miento en una anotaciéon determinada. Un corpus eficiente seria aquel que se
construye de la forma mds rdpida y econ6émica posible, y que ademads incluye los
ejemplos anotados mds apropiados para ayudar en el aprendizaje de la resolu-
cion del problema. Por lo tanto, mediante la tarea de anotacion asistida propues-
ta se pretende crear un corpus de calidad hecho a medida y seleccionado segiin
criterios especificos que aumente, o al menos mantenga, la precision al tiempo
que ahorra tiempo y esfuerzo al anotador. El principal objetivo es implementar
un procedimiento de anotacién semiautomaético que permita obtener un recur-
so de calidad para la detecciéon de desinformacién combinando la anotacién
automadtica y la manual. Esta tarea contribuye en las siguientes aportaciones al
drea de investigacion:

* El disefio e implementacién de una metodologia de anotacién semiauto-
matica aplicando diferentes estrategias HITL que asista a los anotadores
y optimice el rendimiento del recurso. Una de esas estrategias es la del
Aprendizaje Activo —Active Learning— (AL), la cual elige los ejemplos de
entrenamiento de los que quiere aprender. De esta forma se puede mejo-
rar el rendimiento del modelo con menos instancias de entrenamiento y
se minimizan los ejemplos a anotar.

¢ La creacién de un corpus anotado de forma eficiente mediante la aplica-
cién de la metodologia propuesta, que es un requisito fundamental para
las tareas de IA y PLN. La evaluaci6n de la calidad y de los beneficios de
aplicar este tipo de metodologia semiautomatica se evidencian con la dis-
minucién del tiempo-esfuerzo en la construcciéon del corpus necesario, la
mejora en el control de la calidad de su anotacion y la optimizacién en la
precisiéon del modelo aprendido.

* La disponibilidad para la comunidad investigadora del corpus semiauto-
matico generado 1 una vez corroborada la validez del recurso.

4.2 Inteligencia Artificial y Human-in-the-loop

En la propuesta de anotacién asistida nos centramos en el vanguardista con-
cepto Human-in-the-loop (HITL), un conjunto de estrategias que combinan la
inteligencia humana y la de las méaquinas en aplicaciones que utilizan IA. Es-
tas comprenden un amplio campo de investigaciéon que abarca la interseccién

IDisponible en https://github.com/livinglang/NewsReliabilityAnnotation
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de la informatica, la ciencia cognitiva y la psicologia, y se estd aplicando en el
drea de PLN. Construir tecnologia de IA con intervencién humana permite que
las tareas humanas sean asistidas por ML para aumentar la eficiencia (Monarch,
2021). Dado que nuestro reto es entrenar con una anotacién compleja seman-
ticamente, hemos optado por aplicar técnicas HITL para ayudar en el proceso
de anotacién seleccionando los mejores ejemplos para entrenar y facilitando la
tarea de anotacién mediante una preanotacion automatica, lo que permite redu-
cir el tiempo y los ejemplos a anotar. El concepto HITL se basa en que la maqui-
na ayude al humano a ayudar a la mdquina, pues esta estrategia no tiene como
finalidad reemplazar al anotador, sino crear modelos que asistan e interacttien
con el experto humano, de forma que faciliten su trabajo.

La mayoria de los sistemas de IA actuales no pueden aprender por si mis-
mos y necesitan retroalimentacion y evaluacién por parte de expertos humanos.
Aproximadamente el 90 % de las aplicaciones actuales basadas en ML utilizan
aprendizaje supervisado, es decir, aprenden a partir de ejemplos creados por
humanos. Tal y como establece (Okoro, Abara, Umagba, Ajonye, y Isa, 2018), es
necesaria una solucién de modelo hibrido que combine tanto los esfuerzos hu-
manos como los de las mdquinas y, para ello, es esencial la creacién de recursos
para entrenar. El disefio, creacién y anotacién de un corpus es una tarea clave
en el desarrollo de herramientas y corpus en PLN. No obstante, el ntimero de
corpus anotados para entrenar es escaso y la recopilacién de datos es uno de los
desafios en la tarea de deteccién del engafo (Saquete y cols., 2020). Esta escasez
se debe al tiempo y coste que requiere la tarea de anotacién, pues anotar y com-
pilar un corpus requiere esfuerzo, tiempo, consistencia y conocimiento experto.
Este problema estd a la vanguardia de las investigaciones en PLN y especialmen-
te en las investigaciones de deteccién de informacién, pues el desarrollo de nue-
vos recursos, como es el caso de los corpus anotados, pueden ayudar a aumentar
el rendimiento de los métodos automaéticos que se centran en detectar este tipo
de noticias (Posadas-Duran y cols., 2019).

Debido a la complejidad de nuestra propuesta de anotacién seméntica y da-
do que los investigadores pasan mds tiempo generando datos que construyen-
do modelos de ML, nos hemos centrado en crear una metodologia HITL para
aumentar la eficacia de nuestro trabajo. Los sistemas de IA enfocados en HITL
mejoran continuamente gracias a la aportaciéon humana, abordando las limita-
ciones de las soluciones de IA previas y tendiendo un puente entre la maquina
y el ser humano. Estos sistemas pretenden aprovechar la capacidad de la IA pa-
ra escalar el procesamiento a cantidades muy grandes de datos, al tiempo que
se apoyan en la inteligencia humana para realizar tareas muy complejas, como
en el caso de la comprension del lenguaje natural (Demartini, Mizzaro, y Spina,
2020). La metodologia HITL se estd utilizando en varios estudios para aumentar
la eficiencia en la recopilacién de datos, como en los casos de (Fanton, Bonaldi,
Tekiroglu, y Guerini, 2021; Canizares-Diaz y cols., 2021), ya que “el bucle ejecu-
tivo continuo desarrolla una relacién humano-IA mas fiable hasta cierto punto,
contribuyendo a una mayor precisién y una mayor robustez del sistema de PLN”
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(Wuy cols., 2022).

Uno de los principios del HITL es ayudar en las tareas humanas con el apren-
dizaje automadtico para aumentar la eficiencia. De acuerdo con esto, el presente
trabajo construye un corpus anotado de forma semiautomatica, utilizando HITL
en muchas partes del circuito de ML, desde el muestreo de datos no etiquetados
hasta la actualizacién del modelo.

4.2.1 Active Learning

Una estrategia HITL muy extendida es la del Active Learning. De hecho, la
anotacion y el AL son las piedras angulares del HITL (Monarch, 2021). E1 AL se
utiliza cuando la obtencién de datos etiquetados exige una gran cantidad de
tiempo o dinero, pues esta estrategia tiene como objetivo seleccionar ejemplos
con alta utilidad para el modelo (Tomanek, Wermter, y Hahn, 2007) y aumentar
asi el rendimiento del modelo de aprendizaje al tiempo que reduce la cantidad
de datos anotados necesarios (Kholghi, Sitbon, Zuccon, y Nguyen, 2016). Para
ciertas tareas, como la clasificacién de documentos o la extraccion de informa-
cién, la obtencién de instancias anotadas puede ser repetitiva y costosa, tanto
en términos de tiempo como de dinero, y para que un sistema de aprendizaje su-
pervisado funcione bien a menudo debe entrenarse con cientos o miles de ejem-
plos anotados. La idea clave del AL se basa en que si un algoritmo de ML puede
elegir los datos a partir de los que quiere aprender, obtendrd mejores resultados
con menos entrenamiento, porque elegird aquellos ejemplos que le permitan
incrementar su rendimiento (Settles, 2009).

El AL se aplica a varias tareas de ML, como la deteccién de objetos, la seg-
mentaciéon semdéntica, el etiquetado de secuencias o la generacion del lenguaje
(Monarch, 2021). En el presente trabajo, el AL se utiliza en la construccién semi-
automdtica de un corpus para la detecciéon de desinformacién y permite opti-
mizar el rendimiento con menos noticias, pero mejor elegidas, para incorporar
al conjunto de entrenamiento. Un aspecto importante del AL es el proceso ite-
rativo, ya que permite el reentrenamiento haciendo uso de la retroalimentacién
humana, que a su vez permite al sistema mejorar la precision.

Existen muchas estrategias de AL y para evaluar las instancias no etiqueta-
das se pueden seleccionar las muestras a partir de una distribucién determina-
da. Dos amplias estrategias de muestreo de AL son (Monarch, 2021):

* Muestreo de incertidumbre: se trata del conjunto de estrategias para iden-
tificar elementos no etiquetados que estdn cerca de un limite de decisi6n
en su modelo de aprendizaje automatico actual.

* Muestreo de diversidad: es el conjunto de estrategias para identificar ele-
mentos no etiquetados que estdn infrarrepresentados o son desconocidos
para el modelo de aprendizaje automatico en su estado actual. El objetivo
de este muestreo es seleccionar elementos nuevos, inusuales e infrarre-
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presentados para su anotacioén, con el fin de proporcionar al modelo una
imagen mds completa del problema.

Ademas del AL, las estrategias HITL incluyen dos objetivos distintos que nor-
malmente se combinan: mejorar la precisién del modelo de ML a través de la
retroalimentacién humana y facilitar la tarea humana con la ayuda del ML. Este
altimo es nuestro objetivo principal, pero el primero (el de aumentar la preci-
sién del modelo) mejorara a medida que se obtenga un corpus més amplio.

El concepto HITL se ha aplicado con éxito en varias dreas como en la gu-
bernamental (Benedikt y cols., 2020), la médica (Budd, Robinson, y Kainz, 2021),
y la energética (Jung y Jazizadeh, 2019). En cuanto a la aplicacién del HITL en
la deteccion de desinformacidn, algunos trabajos son clave. (Demartini y cols.,
2020) presentaron los desafios y oportunidades de combinar enfoques de veri-
ficacion de hechos, tanto automdticos como manuales, para la desinformacion,
desarrollando un marco humano-IA. Este trabajo se centra més en la comproba-
cién de hechos y no en la confiabilidad. Por otro lado, (Daniel, 2021) pretendia
determinar qué conjunto de técnicas era la més adecuada para la deteccién de
la desinformacion y cudl era la mejor forma de utilizar cada técnica para este fin.
Sin embargo, ninguno de estos trabajos aprovecha el proceso de anotacién de
un corpus de desinformacion.

A continuacién se presentan dos propuestas de metodologia semiautomati-
ca: en la primera se integran diferentes estrategias HITL al proceso de construc-
cién de corpus, con el fin de aumentar la cantidad de datos anotados y alcanzar
asi la precisién deseada con mayor rapidez y facilidad (seccién 4.3); mientras
que en la segunda se mantienen las estrategias HITL, pero ademds se incorpora
la técnica de extraccién de resimenes con el fin de anotar inicamente la infor-
macion relevante resaltada y asi agilizar atin mads el proceso de anotacion (sec-
cién 4.7).

4.3 Metodologia semiautomatica de construccion del cor-
pus RUN

Con el fin de simplificar las tareas de compilacién y anotacion, se propone
una estrategia HITL para automatizar gradualmente las tareas de construccién
de corpus. De este modo, se minimiza el esfuerzo del anotador humano y se crea
un corpus mds extenso y de forma menos costosa.

La metodologia aqui propuesta se desarrolla en tres fases que consisten en
automatizar gradualmente el proceso de anotacién y observar los cambios en
comparacién con la anotacién totalmente manual. El objetivo es comprobar si
la anotacion asistida crea un recurso de calidad de forma més rdpida y aumenta
la eficacia del anotador humano. Las noticias se anotaron en pequeiios lotes y si-
guiendo diferentes estrategias, pero manteniendo el mismo niimero de noticias
para cada lote y respetando el esquema de anotacién en todas las etapas.
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La Figura 4.1 muestra un diagrama que representa el proceso de anotaciéon
llevado a cabo siguiendo estrategias HITL. Como se ha indicado anteriormente,
el proceso de anotacion se dividi6 en las tres fases siguientes, representadas en
la Figura 4.1: Fase 1. Compilacién y anotacién manual; Fase 2. Compilacién auto-
matizada y anotaciéon manual; y Fase 3. Compilacién automatizada y anotacién
semiautomatica.

. ' Modelo Entidad
: Fase 1 : 12 Entrenar modelos Modelo Similitud
.1 Anotar lote inicial ML
..................... Fasad 3 Predecir

Afiadir lote
anotado

4 Calcular I(.)

Noticias mas
informativas

5 Clasificar noticias

10 Corregir sugerencias & 8 Preanotar 5SW1H g Entrenar . '
anotar con RUN-AS \‘__ S Modelo modelo EJfEmplos

Yy / SW1H etiquetas :

Noticias preanotadas SW1H -

con 5W1H

Figura 4.1: Proceso de anotacién semiautomadtica utilizando estrategias HITL.

A continuacidn se describe la metodologia adoptada en cada fase de la cons-
truccién del corpus, mientras que las medidas de tiempo y error de cada fase se
presentan en el apartado 4.8.

4.3.1 Fase 0: Recopilacion de datos

Esta fase es una etapa de preparacién centrada en la recopilaciéon de un am-
plio conjunto de noticias procedentes de diversas fuentes. La recopilacién de
datos se realiza antes de la tarea de anotacién. En esta etapa se lleva a cabo una
recopilacién manual de datos, asi como mediante webcrawler, segiin las necesi-
dades de las fases posteriores.

4.3.2 Fase 1: compilacién y anotacién manual

En la Fase 1, las noticias que se recopilaron y anotaron de forma totalmente
manual en la Fase 0 se utilizan como entrada, como se ilustra en el paso 1 de la
Figura 4.1. En cuanto a la tarea de compilacién, se obtuvo un total de 40 noti-
cias en espafiol de 9 fuentes. Las noticias se anotaron manualmente siguiendo
la guia RUN-AS, es decir, los niveles de la Pirdmide Invertida, las 5W1H y los Ele-
mentos de Interés. Cada nivel de anotacién y la noticia en su conjunto se clasifi-
caron como Confiable o No Confiable en funcién de varios criterios lingiiisticos
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y semdnticos como la neutralidad, la precisién, la evidencia o la fraseologia con
carga emocional, entre otros. Esta primera fase fue un proceso arduo y lento,
ya que buscar las noticias una a una y anotarlas desde cero fueron tareas que
requirieron mucho tiempo.

El resultado de esta fase es la primera versiéon del corpus (el cilindro verde
en la Figura 4.1), en la que se obtuvieron las noticias anotadas que sirvieron de
entrada para la Fase 2.

4.3.3 Fase 2: compilacién automatica y anotacién manual

La Fase 2 toma como entrada las noticias recopiladas mediante web crawler
e introduce el uso de la estrategia de AL para aumentar la productividad del
proceso de anotacién. En esta fase, el modelo de AL se utiliza tinicamente para
guiar el proceso de anotacion sugiriendo qué noticias nutren mds al modelo y
ayudando asi a equilibrar el corpus automaticamente.

El proceso se lleva a cabo de la siguiente manera. Partiendo de un pequefo
lote de noticias anotadas en la Fase 1, se entrena un modelo supervisado que
predice sobre un lote mayor de noticias sin anotar (cilindro naranja de la Figu-
ra 4.1). Para cada noticia, se calcula automéaticamente una métrica informativa
basada en un equilibrio entre la incertidumbre del modelo y la diversidad del
contenido. Todas las noticias sin anotar se ordenan segin esta puntuaciéon y se
crea una lista provisional de sugerencias, intercalando noticias de distintas fuen-
tes. Asi, de esta lista de sugerencias, en la que aparecen primero las noticias mas
informativas teniendo en cuenta la diversidad de contenidos, un anotador ex-
perto filtra las que no sigan los criterios del idioma, formato, extensién u otras
caracteristicas semdnticas deseadas. La lista final se compone de las noticias
mads informativas que se ajustan a todos los criterios deseados, evaluados antes
de la anotacién, y equilibradas en cuanto a las fuentes originales. Por tltimo, es-
te lote de noticias se anota y se afiade al conjunto de entrenamiento (paso 6y
paso 7 en la Figura 4.1) y se repite todo el circuito de AL. En la Figura 4.1, los
pasos 3, 4 y 5 muestran el paso en el que el modelo propone las noticias mas
apropiadas para ser anotadas a partir del conjunto de datos sin anotar.

En concreto, en esta fase se anotaron un total de 4 lotes y se seleccionaron
un total de 10 noticias por lote. Asi, una vez finalizada la Fase 2, se afiaden al
corpus 40 noticias nuevas que han sido anotadas manualmente por un anotador
experto, pero seleccionadas con base en la estrategia de AL, lo que contribuye a
garantizar un nivel minimo de diversidad y consistencia dificil de alcanzar con
una seleccion puramente manual.

4.3.4 Fase 3: compilacién automdtica y anotacién semiautomatica

Por tltimo, la Fase 3 es una evolucion de la Fase 2 con el objetivo de mejorar
significativamente los tiempos de anotacion. Como entrada también se utiliza-
ron las noticias recopiladas mediante web crawler. La novedad aqui es la preano-
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tacion automadtica de los elementos 5W1H realizada por el sistema para ayudar
al experto. El objetivo es que el anotador no etiquete desde cero, sino que se li-
mite a revisar y completar la preanotacion realizada por el sistema. En esta fase,
el sistema solo preanota las noticias con el segundo nivel de anotacién (etique-
tas 5W1H) definido en el esquema RUN-AS por ser el nivel de anotacién més
complejo y que requiere mas tiempo.

Como se observa en la Figura 4.1, la intervencién humana sigue siendo im-
portante ya que es necesario verificar que la seleccién automatica de noticias y
la preanotacién propuesta por el sistema semiautomatico cumplan los criterios
del corpus. Con respecto a la preanotacion, se amplia el circuito presentado en
la Fase 2 (pasos 8, 9 y 10). Esta fase utiliza un modelo 5W1H, previamente en-
trenado (paso 9) con ejemplos de las etiquetas 5W1H (cilindro rosa de la Figura
4.1), para preanotar etiquetas 5SW1H (paso 8) en las noticias seleccionadas. En
el dltimo paso de esta fase (paso 10), el anotador edita los elementos preano-
tados por el modelo 5W1H y anade el resto etiquetas de la anotacién RUN-AS.
Por ultimo, se afilade un nuevo lote anotado al corpus (paso 7) para concluir el
circuito.

En esta fase se anotaron inicialmente 40 noticias para mantener el mismo
namero de noticias anotadas que en las fases anteriores. Sin embargo, tras vali-
dar que la anotacién semiautomadtica aceleraba el proceso, se anotaron otras 50
noticias (90 en total en la Fase 3), con el fin de aumentar el corpus. En total se
anotaron 9 lotes.

4.4 Implementacion de la metodologia

Teniendo en cuenta la definicién conceptual de la metodologia, se cre6 un
sistema de anotacion asistida para automatizar las Fases 2 y 3. En la Fase 2 se
anotaron 4 lotes y en la Fase 3 se anotaron 9 lotes. Cada lote estd formado por 10
noticias.

4.4.1 Fase 2 (estrategias de Active Learning)

El modelo de AL utilizado en esta fase es una implementacién basada en
la propuesta de (Cafiizares-Diaz y cols., 2021) para la anotacién de entidades y
relaciones. El modelo original consta de dos clasificadores diferentes, uno para
el reconocimiento de entidades y otro para la extraccion de relaciones. Sin em-
bargo, dado que nuestro esquema de anotacién no contiene relaciones, sélo se
utiliza el clasificador de entidades.

El modelo se basa en un clasificador de Regresién Logistica —Logistic Re-
gression— (LR) entrenado con etiquetas de entidades a nivel de token. Asi pues,
se realiza un preprocesamiento del texto anotado que transforma la anotacién
basada en Brat, que se define a nivel de tramo de texto, en una secuencia de
tokens anotados. El modelo de LR se alimenta de caracteristicas sintécticas y
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semanticas a nivel de token (extraidas con Spacy) y caracteristicas contextua-
les (es decir, las caracteristicas combinadas de una pequefia ventana de tokens
circundantes). La configuracién de los pardmetros se detalla en el Apéndice C.

4.4.2 Fase 3 (preanotacion de las 5W1H)

Para llevar a cabo la Fase 3, se requirié6 un modelo que anotase automati-
camente las etiquetas 5W1H. Para llevar a cabo esta tarea, se propuso utilizar
un modelo de QA disponible en el enlace Hugging Face?. Este modelo se cons-
truy6 con una versién afinada del modelo BETO (Canete, Chaperon, Fuentes, y
Pérez, 2020) del corpus Stanford Question Answering Dataset (SQUAD)-es-v2.0
(Rajpurkar, Zhang, Lopyrev, y Liang, 2016) para adaptarse a la tarea de QA.

Con el objetivo de adaptar este modelo a nuestro corpus, lo que se conoce
como fine-tuning o ajuste fino, los ejemplos 5W1H de las Fases 1 y 2 se dividie-
ron en tres conjuntos: training (entrenamiento), development (desarrollo) y test
(prueba). El ajuste fino se llevo a cabo mediante el entrenamiento y la evalua-
cién con los conjuntos de training y development. Este proceso se llevo a cabo
utilizando la biblioteca Simple Transformers®. Como entrada para entrenar el
modelo se utilizan las preguntas 5W1H, su contexto y su respectiva respuesta. El
modelo devuelve una respuesta asi como una puntuacién que representa la pro-
babilidad de certeza asociada a la respuesta. La configuracién de los parametros
se detalla en el Apéndice C.

Implementacion y fine-tuning del modelo de QA

El rendimiento del modelo de QA en las 5W1H, implementado en la Fase 3,
se compar6 con y sin fine-tuning, cuyos resultados se muestran en la Tabla 4.1.
Para llevar a cabo la comparativa entre ambos modelos, se tuvieron en cuenta
las siguientes métricas:

* Exact Match (EM): el nimero de coincidencias exactas entre la respuesta
predicha y la respuesta manual. Por ejemplo, cientificos anotado como
WHO por el modelo de QA y como WHO por el anotador de forma manual.
Es una coincidencia exacta porque ambas anotaciones han coincidido en
la etiqueta elegida.

e Similar Match (SM): el nimero de coincidencias parciales entre la respues-
ta predicha y la respuesta manual. Por ejemplo, Espafia anotado como
WHERE por el modelo de QA y como WHO por el anotador. Aunque la
eleccion de la etiqueta por parte del modelo es correcta, pues este sustan-
tivo denota un lugar, en ciertos contextos (p. ej. Espafia ha decretado el
estado de alarma) puede haber una personificaciéon del nombre. En ese

Zhttps://bit.1ly/3zfnisx
Shttps://simpletransformers.ai/
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caso, el pais funcionaria como el sujeto de la oracién y, por lo tanto, como
una etiqueta WHO.

e Incorrect Match (IM): el nimero de respuestas predichas que no coinciden
con las anotaciones manuales. Por ejemplo, hace dos afios anotado como
WHERE por el modelo de QA y como WHEN por el anotador. La respuesta
del modelo seria incorrecta, ya que el ejemplo mencionado denota tiempo
y no lugar.

* Total Exact Match (Total EM): porcentaje de las coincidencias exactas so-
bre el nimero de los ejemplos predichos.

e Fi:lamedida F; esla media de las métricas precisiony recall (Grandini, Ba-
gli, y Visani, 2020). El nimero de palabras compartidas entre la prediccién
y la verdad es la base de la puntuacion F; (Rajpurkar y cols., 2016), donde
el F1 alcanza su mejor valor en 1 y la peor puntuacién en 0 (Hernandez Ru-
bio y cols., 2022).

_ 2% Precision* Recall

= Precison+ Recall .1
Modelo EM | SM | IM | TotalEM | F;
QA sin fine-tuning en | 30 | 396 | 141 5,2 19,1
5WI1H
QA con fine-tuning en | 236 | 178 | 153 41,6 61,3
5WI1H tras Fase 2
QA con fine-tuning en | 263 | 152 | 152 46,3 64,1
5W1H tras lote 6 de Fa-
se3

Tabla 4.1: Comparacién entre los modelos de QA con y sin fine-tuning.

Como se muestra en esta tabla, el modelo de QA con fine-tuning obtiene
mejores resultados en las principales métricas. Se ha considerado que la métri-
camds importante en esta tarea de preanotacion es el Total Exact Match, porque
maximizar esta métrica puede ayudar a los expertos anotadores a reducir, des-
cartar y modificar ejemplos. Estos resultados confirman que el fine-tuning es
beneficioso para la tarea de preanotacién de las etiquetas 5W1H, pues aunque
la métrica de Incorrect Match se mantenga practicamente igual, los Exact Match
mejoran notablemente, lo que permite que el anotador no se demore en bus-
car los elementos semdnticos y anote desde cero tanta etiquetas. Por ejemplo,
es més costoso anadir 233 etiquetas desde cero, que corregir 11 etiquetas ano-
tadas incorrectamente, pues en este tltimo caso es solo modificar la etiqueta o
eliminarla.

Tras anotar el lote 6 de la Fase 3, se volvi6 a entrenar el modelo con 60 no-
ticias mds. El nuevo modelo de QA (con fine-tuning tras el lote 6) obtuvo los
mejores resultados en términos de Exact Match, Total Exact Match y F; (Tabla
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4.1). Estos resultados confirman que con un mayor nimero de ejemplos de las
etiquetas 5W1H se puede obtener un modelo de alta precisiéon que reduce los
tiempos de anotacion y asiste al anotador humano en esta tarea compleja.

El objetivo de la preanotacién con el modelo de QA es anotar el mayor nu-
mero posible de elementos 5W1H con gran precision para que el anotador tenga
que descartar muy pocos ejemplos como incorrectos, ya que cuanto mayor sea
el nimero de correcciones, mayor serd el retraso en el proceso de anotacion. Pa-
ra reducir la tasa de error en el nimero de ejemplos preanotados por el modelo,
se anotaron automdticamente las etiquetas 5W1H en 10 noticias (lote 1 de la Fa-
se 3) y se clasificaron manualmente como correctas o incorrectas. En la Figura
4.2, se representa mediante un gréfico el proceso mediante el cual se defini6é un
umbral que separa la respuesta incorrecta (punto naranja) de la correcta o de
las similares (punto azul). En este caso, el umbral seleccionado fue de 0,11 por-
que fue la puntuacién més cercana en todo momento a la linea de tendencia de
regresion, separando asi los tipos de etiquetas clasificadas manualmente. Este
umbral se configuré en el sistema de anotacién semiautomadtica con el mejor
modelo de QA obtenido para iniciar el proceso de anotacién en la Fase 3 (QA
de 5W1H con fine-tuning tras la Fase 2). La configuracion de los pardmetros se
detalla en el Apéndice C.
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Figura 4.2: Representacion de las etiquetas 5W1H mediante puntuaciones de
prediccién del modelo de QA, indice de cada etiqueta y clasificacién manual
por un anotador experto de las etiquetas correctas y similares (puntos azules) e
incorrectas (puntos naranjas).

—Pégina 61 -



Capitulo 4: Propuesta de anotacion asistida

Prototipo computacional

Enla Fase 3 el modelo propone las noticias que deben anotarse mediante AL.
Esto permite al anotador seleccionar, descartar y preanotar noticias en la misma
interfaz (Figura 4.3)%,

La interfaz de usuario es la herramienta Brat® junto con el sistema asistido
implementado que permite al anotador descartar, aceptar o modificar las pro-
puestas de anotacién (Figura 4.4). Brat es una herramienta de anotacion intuiti-
va basada en la web que tiene como objetivo mejorar la productividad del ano-
tador integrando estrechamente la tecnologia PLN en el proceso de anotacién
(Stenetorp y cols., 2012). El uso de esta interfaz permite realizar anotaciones de
forma rdpida, precisa y sencilla y, al estar alojada en un servidor, guarda auto-
madticamente el trabajo realizado. Ademads, Brat presenta una interfaz visual y
comoda, pues muestra las etiquetas con colores y simbolos sin necesidad de si-
tuar el cursor encima para identificar cada etiqueta, lo que supone una ventaja
para una anotacion tan compleja como la nuestra que tiene tantos tipos de eti-
quetas y atributos.

Ademads, en esta fase tanto las tareas de compilacién como las de anotacién
serealizan en la misma interfaz, sin tener que cambiar de pantalla y buscar en si-
tios externos. El sistema de anotacién asistida se basa en una interfaz predictiva
que, como sefiala (Monarch, 2021), consiste en elementos que han sido preano-
tados por un modelo de ML. Este tipo de interfaz permite a los anotadores editar
los elementos y reajustar el modelo con los errores detectados y corregidos. Gra-
cias a esta navegabilidad, el sistema integra la recomendacién de noticias, que
no sé6lo ahorra tiempo, sino que también tiene en cuenta la seleccién del anota-
dory, sobre esa base, reentrena el modelo mediante AL.
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® Clear relations |

<TEXT>
® Clearall

<PARAGRAPH>
© skip this pack

Who)

Nos hemos quedado absolutamente alucinados con una miserable noticia que ha publicado el diario ‘El Mundo’.

<BREAK>

£l titular ya de por sf es bochornoso y escandaloso: “Un brote con 21 positivos en una residencia de Segura se inicié

por una trabajadora que se negé a vacunarse”

<BREAK>

~ Why
[Fow) [whag [When

‘Atentos porque el desarrollo de la noticia que viene despueés tiene lo suyo.

<RRFAK>

Figura 4.3: Preanotacion en Brat.

4Fuente de la noticia utilizada en la Figura: https: //bit.1y/3PZJHk4
Shttps://brat.nlplab.org/
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<BREAK>

X
Atentos porque el desi

Add Frag. Delete Move OK Cancel

<RREAK>

Figura 4.4: Modificacién y seleccion de etiquetas y atributos en Brat.

4.5 Corpus RUN

Tras entrenar con la metodologia semiautomaética aplicando HITL y anotar
con el nuevo enfoque de confiabilidad siguiendo la guia de anotacién RUN-AS
(distinto al enfoque inicial adoptado para el corpus FNDeep), se ha obtenido
como resultado el corpus RUN (Reliable and Unreliable News). Este corpus esta
compuesto por noticias Confiables y No confiables (tanto de Espafia como de
Latinoamérica). El idioma elegido es el espafiol porque, a pesar de ser la tercera
lengua mas hablada del mundo y la segunda en ntimero de hablantes nativos®,
existen pocos corpus construidos en espafol para avanzar en la deteccién auto-
madtica de la desinformacién. Aunque el dominio de los contenidos recopilados
es principalmente el de la salud, uno de los temas mds susceptibles de recibir
el impacto de la desinformacién, hay otros dominios cubiertos, como el de la
politica.

El corpus RUN contiene 170 noticias recopiladas de medios digitales tradi-
cionales, de las cuales una parte ha sido anotada de manera manual (40 noticias)
y la otra (130 noticias) con anotacién asistida (esta tltima siguiendo la metodo-
logia explicada en el apartado 4.3). Con el fin de analizar la estructura periodis-
tica tradicional se descartaron publicaciones de redes sociales, blogs o noticias
con formato de preguntas frecuentes —Frequently Asked Questions— (FAQ). El
corpus estd equilibrado en cuanto a la clasificacién de Confiable (85) y No con-
fiable (85). La descripcién cuantitativa de las etiquetas de contenido (5W1H) se
presentan en la Tabla 4.2. Tanto la anotacién de los elementos internos (Estruc-
tura y Contenido) como la confiabilidad global de la noticia se anotan segtin
dos valores: Confiable (Reliable) y No confiable (Unreliable), en funcién de los
criterios de confiabilidad descritos en la seccién 3.2.2. Tanto el corpus como el

bhttps://cvc.cervantes.es/lengua/anuario/anuario_20/informes_ic/p01.htm
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esquema de anotaci6n estdn disponibles en el repositorio de Github’.

5W1H Unreliable | Reliable | Total
WHAT 687 1600 2296
WHEN 117 573 690
WHERE 685 58 747
WHO 326 1525 1856
WHY 142 241 384
HOW 165 358 529
TOTAL corpus | 2122 4355 6502

Tabla 4.2: Descripcion cuantitativa de las 5W1H en el corpus RUN.

Para compilar el corpus se han seguido tres criterios principales: i) dominio
(salud y politica), ii) idioma (espafol) y iii) estructura tradicional del contenido
de las noticias (Pirdmide Invertida). Respecto a los pasos que se siguieron para
la creacidn del corpus en su etapa inicial (antes de implementar la metodologia
semiautomadtica), en primer lugar se defini6 el corpus y se delimité en funcién
de los tres criterios mencionados arriba (dominio, idioma y estructura tradicio-
nal). En segundo lugar, las noticias se recopilaron manualmente y mediante un
web crawler. En tercer lugar, la estructura y el contenido semdéntico de las no-
ticias fueron anotados manualmente por el anotador experto (la autora de la
tesis) siguiendo los niveles de la Piramide Invertida, las 5W1H y los Elementos
de Interés presentados en la Figura 3.3, y se asigné un valor de confiabilidad a
cada etiqueta 5W1H. En cuarto lugar, la confiabilidad global de cada noticia fue
asignada por dos anotadores no expertos con conocimientos en PLN, teniendo
en cuenta Gnicamente el texto plano, sin las etiquetas anotadas por el experto.
Por dltimo, se calcularon dos acuerdos entre anotadores.

4.6 Acuerdo entre anotadores

Tras llevar a cabo la anotacién del corpus RUN, se analiz6 la calidad del es-
quema y del corpus mediante la métrica del acuerdo entre anotadores —Inter-
Annotator Agreement— (IAA), que se calcul6 entre dos anotadores expertos en
traduccion y lingiiistica siguiendo la férmula utilizada por (Névéol, Dogan, y Lu,
2011): IAA = niumero de coincidencias/(numero de coincidencias + nimero de
no coincidencias).

Al comparar las anotaciones, se consideraron coincidencia o match todas las
etiquetas 5W1H en las que los dos anotadores (A y B) coincidieron en asignar la
misma categoria. Por ejemplo, cientificos anotado como WHO por el anotador
Ay como WHO por el anotador B.

“https://github.com/marionieto51/NewsReliabilityAnnotation
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También se consideraron como match aquellos casos en los que habia una
ligera diferencia de longitud en cuanto a la extensién de los elementos a anotar,
pero la etiqueta 5W1H asignada era la misma. Por ejemplo cientificos anotado
como WHO por el anotador A y cientificos especializados en biofisica anotado
como WHO por el anotador B.

Se marcaba como no coincidencia o non-match cuando los anotadores no
estaban de acuerdo en utilizar la misma etiqueta 5W1H para un intervalo de ele-
mentos. Por ejemplo: cientificos anotado como WHO por el anotador A y anota-
do como WHERE por el anotador B.

En esta investigacion, el IAA tiene como objetivo medir el acierto o el error
entre los anotadores al utilizar la guia de anotacién. Los resultados més actuali-
zados se presentan en la Tabla 4.3.

Nivel anotacién Corpus RUN
Piramide Invertida 0,80
5W1H 0,70
Elementos de Interés | 0,63

Anotaciéon completa | 0,70

Tabla 4.3: IAA por nivel de anotacién del corpus RUN.

A pesar de que para ambos esquemas de anotacién se ha probado a calcular
el coeficiente kappa de Cohen (Cohen, 1960), se ha llegado a la conclusién de
que no es la medida més apropiada para tareas de anotacién a nivel de token
(en las que gran parte de los tokens no estdn anotados en el texto). Por lo tanto,
para la evaluacion del corpus RUN se utilizé el IAA como medida de acuerdo
entre anotadores. Para calcular este acuerdo, s6lo se tuvo en cuenta la presencia
de las etiquetas 5W1H.

Como puede deducirse de los resultados del IAA, el porcentaje de acuerdo
en todos los niveles es bastante alto. Se obtuvo un buen acuerdo entre anota-
dores en las 5W1H, que es el nivel de anotacién mdas complejo de RUN-AS y el
Unico que se ha automatizado. El nivel de la Pirdmide Invertida obtuvo el mayor
acuerdo debido a su naturaleza estructural y a la falta de carga semdntica. Por
ultimo, en cuanto al nivel de Elementos de Interés, el acuerdo obtenido también
refleja, al igual que el nivel 5W1H, la complejidad de la seméntica intrinseca de
nuestra propuesta de anotacion.

RUN-AS es una anotacién multinivel bastante densa, con miltiples etique-
tas y atributos que se aplican a articulos de noticias enteros. Se ha comprobado
que la naturaleza semdntica y la complejidad de la propuesta de anotacion, asi
como la extension de las noticias (a diferencia de otros medios como tuits o pu-
blicaciones) pueden dar lugar a una eleccién subjetiva del texto a anotar por
parte del experto humano, lo que dificulta el acuerdo entre anotadores. Debido
a la extension, la anotacion se vuelve flexible y subjetiva, por lo que para inten-
tar reducir esta subjetividad se ha experimentado con el uso de extraccién de
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restimenes para limitar el texto a anotar.

4.7 Metodologia semiautomatica del corpus RUN-AS-SFN

El uso de técnicas de resimenes de texto ha tenido un impacto positivo en
diferentes areas, como la educacién —donde los resimenes se utilizan para apo-
yar las tareas de comprension de lectura (Brown, 2018; Engelen, Camp, van de
Pol, y de Bruin, 2018; Lin, Jhang, y Dong, 2018; Barreiro, 2019)—, de negocios
—al producir, por ejemplo, un resumen automatico de registros de eventos pa-
ra ayudar a los analistas (Dijkman y Wilbik, 2017)—, o de salud, independien-
temente de si los restimenes se crearon manualmente (Petkovic y cols., 2016;
Hartling, Gates, Pillay, Nuspl, y Newton, 2018) o autométicamente (Liu, Song, y
Chen, 2019). Las ventajas de los resimenes se deben en parte a su capacidad pa-
ra identificar la informacién m4s relevante de un documento y condensarla en
un nuevo texto, lo que ayuda a reducir tiempo y recursos a la hora de gestionar
grandes cantidades de datos. Estos métodos han demostrado su eficacia cuando
se integran como componente intermedio de sistemas més complejos.

Los enfoques para la obtencién automética de resimenes de textos pueden
clasificarse en extractivos y abstractivos (Lloret y Palomar, 2012). Los enfoques
extractivos se centran en detectar la informacion mads relevante de un texto, que
luego se copia textualmente en el resumen final. Por el contrario, los enfoques
abstractivos detectan la informacién relevante y, a continuacidn, se lleva a cabo
un proceso mds elaborado mediante el cual la informacién se fusiona, compri-
me o incluso se infiere (Jani, Patel, Yadav, Suthar, y Patel, 2022). Ademads de estos
dos, se han desarrollado enfoques hibridos, que combinan métodos extractivos
y abstractivos (Kirmani, Manzoor Hakak, Mohd, y Mohd, 2019).

Teniendo en cuenta las técnicas de extraccién de informacién relevante a
través de restimenes presentadas y con la finalidad de simplificar atin maés el
proceso de anotacidn, se presenta una evolucién de la metodologia HITL des-
crita previamente, que permite una mayor simplificacién en el tiempo de anota-
cién sin perder la informacién realmente relevante para la tarea de deteccién de
desinformacién. En la metodologia previa se anotaba la noticia completa, pero
no siempre es necesario. Con la extraccidon de resimenes, inicamente las frases
consideradas relevantes serdn anotadas. En este caso, el enfoque de restimenes
utilizado serd el extractivo, que consigue mejores resultados en la generacion de
un texto comprensible.

La metodologia de anotacién semiautomatica en este caso consta de dos ni-
veles: (i) seleccion de la informacion mas relevante de cada noticia utilizando
técnicas de resimenes y (ii) aplicaciéon de estrategia HITL para la preanotacién
automdtica. La informacién relevante se preanota con la estructura de la noti-
cia y las 5W1H, mostrando esta preanotacién al anotador humano para que la
corrija y la complete. En el proceso de HITL, esta retroalimentacién humana se
utiliza para volver a entrenar el modelo de preanotacién. La Figura 4.5 mues-
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tra la metodologia y los pasos seguidos para anotar el corpus RUN-AS-SFN de
forma semiautomadtica, corpus obtenido a partir de la anotacién de un subcon-
junto del corpus The Spanish Fake News Corpus de (Posadas-Durdny cols., 2019)
que se presenta en la seccion 4.7.3.

Mddulo
resimenes
automaticos

Reentrenar
modelo

Anotador humano

Corregir sugerencias & Modelo

volver a anotar errores anotacién Ejemplos
estructura & Entrenar — etiquetas

Noticias preanotadas SW1H modelo S5W1H

con estructura & 5W1 Preanotar

. - ] estructura &
D Nivel2 ] 5W1H
- ‘Preanotacionautomaticay HITL:

Figura 4.5: Disefio de la metodologia de anotacién semiautomadtica para el cor-
pus RUN-AS-SFN.

4.7.1 Nivel 1: extraccion automatica de informacion relevante

Debido a la complejidad semdntica de nuestro esquema de anotacién, en
lugar de anotar todo el documento, se aplican técnicas de resiimenes para ex-
traer la informacién relevante de la noticia (paso 1 de la Figura 4.5). Las noticias
resumidas se almacenan (paso 2) y se utilizan como entrada para el siguiente
nivel (paso 3). Para el resumen, se definié un ntimero de diez frases por noticia
y se utiliz6 un desarrollo propio del algoritmo de resumen extractivo TextRank
(Mihalcea y Tarau, 2004), dado su buen rendimiento, tiempo de ejecucién y dis-

ponibilidad de implementacién®.

4.7.2 Nivel 2: preanotacién automaética

Una vez obtenida la informacién relevante, en este nivel el sistema realiza
una preanotacién automatica de la estructura y de las etiquetas 5W1H para ayu-
dar al experto (paso 4). La ventaja de esto es que el anotador no necesita etique-
tar desde cero, sino que simplemente revisa y completa la preanotacién reali-

8nttps://pypi.org/project/sumy/
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zada por el sistema (paso 5). La estructura de las noticias ha sido anotada por
un sistema basado en reglas que se desarroll6 siguiendo la teoria de la Pirdmide
Invertida. En el caso de las etiquetas 5W1H, se utilizé un modelo de DL previa-
mente entrenado con ejemplos de etiquetas 5SW1H (cilindro rosa, representado
en la Figura 4.5).

El anotador humano comprueba que la preanotacién propuesta por el sis-
tema semiautomadtico cumple los criterios del corpus, la edita siguiendo el es-
quema RUN-AS y, por tltimo, el nuevo lote anotado se afiade al corpus (paso 6).
Este corpus anotado se utiliza no sélo para entrenar modelos de deteccion de
confiabilidad, sino también para volver a entrenar el modelo 5W1H, cerrando
asi el circuito humano-maquina (paso 7).

Implementacion y ajuste del modelo de QA

Al igual que para el modelo utilizado para preanotar las 5W1H en la Fase
3 de la metodologia semiautomadtica del corpus RUN (ver apartado 4.4.2), para
aplicar la metodologia con HITL y extraccién de resimenes se utilizé también el
modelo de QA preentrenado para detectar las etiquetas 5W1H, llevando a cabo
aqui también el proceso de fine-tuning (se preentené y evalué dos veces, com-
parando manualmente la anotacién entre el modelo previo y el preentrenado,
hasta que se comprobé que el modelo de HITL mejoraba). En este caso se utilizé
como conjunto de ejemplo inicial de entrenamiento el corpus RUN con las 170
noticias previamente anotadas con las 5W1H. El corpus RUN se dividi6 en los
conjuntos de training, validationy test. Los conjuntos training y validation se
actualizaron con los nuevos ejemplos 5W1H anotados durante el proceso HITL,
proceso que permite mejorar el modelo 5W1H con mads lotes de noticias anota-
das. Para reentrenar el modelo, se utilizaron las siguientes entradas: preguntas
5W1H, contexto de las preguntas y sus respectivas respuestas.

En este proceso de HITL, en primer lugar se obtuvo el modelo M1 tras llevar
a cabo fine-tuning en las noticias anotadas inicialmente (corpus RUN). Tras este
primer entrenamiento, se volvié a entrenar el modelo 5W1H con 250 noticias
mads obtenidas con la metodologia propuesta (150 del conjunto de training y
100 del conjunto de test), obteniendo el segundo modelo 5W1H (M2).

La Tabla 4.4 muestra los resultados de los modelos de las 5W1H utilizados
para predecir el conjunto de fest. Los resultados de predicciéon del modelo de
QA preentrenado de las 5W1H sin fine-tuning también figuran.

Modelo EM | SM | IM | Total EM F,

QA preentrenado 30 | 396 | 141 5,29 19,15
M1 con fine-tuning 263 | 152 | 152 46,38 64,14
M2 con fine-tuning 272 | 162 | 133 47,97 66,32

Tabla 4.4: Comparacion entre el modelo de QA con y sin fine-tuning.

El M1 muestra un rendimiento destacado frente al modelo preentrenado.
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El M2 obtuvo los mejores resultados en términos de Exact Match, Total Exact
Matchy F, (Tabla 4.4). Estos resultados confirman que la obtencién de un mayor
ntmero de ejemplos de etiquetas 5W1H mejora el modelo y reduce el tiempo de
la tarea de anotacién.

La Tabla 4.11 muestra la media de las categorias de Exact Match, Incorrect
Matchy Similar Match y de las etiquetas 5W1H del recuento manual llevado a
cabo por los modelos M1 y M2 tras el reentrenamiento en bucle.

Prototipo computacional

En el Nivel 2, el modelo preanota las noticias en la misma interfaz de ano-
tacién utilizada para la seccién 4.4.2: la herramienta de Brat. Esta herramienta
permite anotar de forma rdpiday precisa, asi como corregir la preanotacién pro-
puesta por el modelo. Ademads de la anotacion asistida, en esta fase el modelo ex-
trae los resimenes de las noticias, lo que permite anotar las frases que forman
parte del resumen, marcadas como HL (Figura 4.6). El modelo marca los rest-
menes, pero también muestra la noticia completa para que el anotador pueda
contextualizar la informacién.

) ad

<PARAGRAPH=>

J When| J What [orthotypoaraphy) / What]
Antes de la construccion, habia 13 hospitales designados y 29 clinicas que trataban a los enfermos, pero ante la tendencia al alza de los infectado sdecidieron poner en marcha el hospital
<PARAGRAPH>
<PARAGRAPH=
El proyecto principal, la decoracién interior y exterior se han completado.
<BREAK=>
El plan original era mudarse en mayo de este afio.
<BREAK=>
.
Para lograr el objetivo, necesitaron trabajar sin descanso durante 24 horas al dfa y contar con la colaboracion de cientos de voluntarios, que acudieron a colocar las camas y a limpiar los edificios.
<BREAK=>
ZWhen) (Zhen) D (Fwhag
En la manana de ayer lograron colocar mas de 100 camas y a Gltima hora de ayer culminaban el traslado de las 900 restantes y se realizaron las conexiones eléciricas, de agua e incluso de internet.
<BREAK>
Los primeros pacientes fueron admitidos a las 10:30 horas.
<PARAGRAPH>

El coronavirus ha acabado con la vida de al menos a 131 personas, todas en China, y ha afectado a més de 6.000 en todo el mundo.

Figura 4.6: Preanotacién en Brat con resimenes marcados como HL.

4.7.3 Corpus RUN-AS-SEN

Ademds de probar la metodologia propuesta que combina restiimenes con
preanotacion, se quiso evaluar si la deteccién de la confiabilidad podria ser apli-
cada en la tarea de deteccion de veracidad. Para ello, se utilizé un corpus pu-
blicado en espafiol por (Posadas-Durdn y cols., 2019) que presenta la veracidad
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anotada de las noticias: The Spanish Fake News Corpus (SEN).

El corpus SFN contiene un total de 971 noticias (491 verdaderas y 480 falsas).
En lugar de utilizar el corpus RUN, se quiso probar la nueva metodologia con
este corpus por una razén: el corpus SFN estd anotado con un valor de veraci-
dad global, por lo que ademds de probar la metodologia, se puede comprobar si
nuestra clasificaciéon de confiabilidad y la anotacién con los indicadores lingiiis-
ticos definidos sirven para detectar la veracidad anotada en el corpus SEN, es
decir, si nuestro criterio sobre si una noticia contiene informacién no confiable
coincide con el valor de veracidad asignado por este corpus.

Se seleccion6 un subconjunto de 400 noticias (alrededor del 50 % del cor-
pus). Conservando la anotacién inicial del corpus, se aplic6 la anotacién semiau-
tomatica siguiendo el esquema RUN-AS y obteniendo asi el nuevo corpus RUN-
AS-SFEN (un subconjunto del corpus SEN como resultado de aplicar la anotacién
RUN-AS semiautomédtica con resimenes y HITL). De este subconjunto, se utili-
zaron 300 noticias para el entrenamiento y 100 noticias para las pruebas. El sub-
conjunto anotado RUN-AS-SFN abarca los siguientes temas: economia, depor-
tes, ciencia, educacion, salud, sociedad, entretenimiento, politica y seguridad.
Las cifras relativas al corpus tras la anotacién semiautomatica con RUN-AS se
presentan en la Tabla 4.5.

Veracidad Confiabilidad
True | False | Reliable | Unreliable
TRAINING | 143 157 160 140
TEST 48 52 62 38
TOTAL 191 209 222 178

Tabla 4.5: Descripcién cuantitativa del corpus anotado RUN-AS-SFN.

Como se explica en la metodologia, la anotacién de las distintas partes de la
noticia se realiz6 dnicamente en las frases extraidas de los resimenes. Sin em-
bargo, a cada noticia se le asigna un valor de confiabilidad global teniendo en
cuenta todo el contenido de la noticia. Como se muestra en la Tabla 4.5, el sub-
conjunto seleccionado estaba equilibrado en noticias Falsas y Verdaderas, tanto
para el conjunto de training como para el de fest. Tras anotar la confiabilidad, el
numero de noticias Confiables frente a las No confiables estaba bastante equili-
brado, con s6lo un ntimero ligeramente mayor de noticias Confiables que de No
confiables.

Las noticias mezclan informacién veridica con informacién no contrastada,
lo que dificulta la tarea de deteccion de desinformacion. Por eso es importante
que las distintas partes y el contenido esencial de una noticia tengan valores
de confiabilidad especificos, que influyan en el valor de confiabilidad global de
una noticia. En la Tabla 4.6 se presenta una descripcién cuantitativa sobre las
etiquetas 5W1H anotadas como Confiables y No confiables en el corpus RUN-
AS-SFN.
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5W1H Unreliable | Reliable | Total
WHAT 1465 2670 4135
WHEN 133 1200 1333
WHERE 103 1543 1646
WHO 521 3588 4109
WHY 324 512 836
HOW 194 568 762
TOTAL 2740 10081 | 12821 |

Tabla 4.6: Descripcién cuantitativa de las etiquetas 5W1H en el corpus RUN-AS-
SEN.

Como puede observarse en la Tabla 4.6, el nimero de 5W1H Confiables es
mucho mayor que el de No confiables, a pesar de que las noticias Confiables
vy No confiables estdn bastante equilibradas. Esto se debe a que se disfraza a
las noticias falsas incorporando mdés informacién fiable que no fiable, lo que
dificulta atin més la deteccion de la veracidad de una noticia.

4.8 Marco de evaluacion de la metodologia semiautomati-
ca

En este apartado se presentan las dos métricas principales utilizadas para
evaluar la metodologia semiautomadtica descrita a lo largo del presente capitulo.
Esta evaluacion se lleva a cabo con base en el cdlculo del tiempo y el célculo del
error de preanotacion, tanto para la anotacion del corpus RUN como para la del
corpus RUN-AS-SFN.

4.8.1 Evaluacion del corpus RUN
Célculo del tiempo

Una de las métricas esenciales a la hora de evaluar nuestra anotacion es la
del tiempo, pues como bien se ha ido indicando a lo largo de la tesis, es impres-
cindible reducir el esfuerzo, tiempo y coste de la tarea de anotacién y construc-
cién del corpus.

Para medir la evolucion de la construccién del corpus con el sistema semi-
automatico, se midi6 el tiempo empleado en cada fase, tanto en las tareas de
compilacién como en las de anotacién. El tiempo empleado en la tarea de com-
pilacién se calculé en funcién del tiempo que se tard6 en encontrar, leer y guar-
dar cada noticia, mientras que la tarea de anotacién se calculé en funcién de
las palabras por segundo anotadas en cada noticia (Tabla 4.7). Para cada fase se
proporciona una media del tiempo de compilacién por noticia y de anotacién
por palabra.
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Fase | Compilaci6n Anotaciéon

1 15 min/noticia | 1,9642 s/palabras
2 3 min/noticia 2,2704 s/palabra
3 1,3 min/noticia | 1,5461 s/palabra

Tabla 4.7: Comparacion de fases medidas en tiempo.

Cada parametro se midi6 por fase para comparar la evolucién en tiempo de
la construccién del corpus:

EnlaFase 1, el proceso de compilacion llevé una media de 15 minutos/noticia,
ya que el anotador tuvo que buscar las fuentes, leer las noticias para asegurarse
de que eran adecuadas para el corpus, guardarlas en el ordenador y afadirlas
a la interfaz. Todo ello se procesé manualmente. En cuanto al proceso de ano-
tacion, las noticias se anotaron manualmente y, en esta primera fase, el tiempo
medio empleado en la tarea de anotacién fue de 1,9642 segundos/palabra.

En la Fase 2, tras evaluar el tiempo empleado en la tarea de compilacion y
compararlo con la Fase 1, se demostré que el sistema asistido ahorra tiempo,
ya que sugiere noticias automdticamente y el experto sélo tiene que leerlas y
comprobar si encajan con el corpus. El experto no tiene que dedicar tiempo a
buscar fuentes y noticias ni a descargarlas, simplemente tiene que aceptarlas o
rechazarlas. Ademads, no se tienen en cuenta las noticias repetidas o ya descar-
tadas, lo que a su vez también reduce el tiempo. En esta fase, el tiempo medio
empleado en el proceso de compilacion fue de 3 minutos/noticia. Por lo tanto,
se ve una clara diferencia en la tarea de compilacién entre la Fase 1 y la Fase 2.
Lo que se tardaba dos horas y media en recopilar 10 noticias, se tarda treinta
minutos con la automatizacién de esta tarea. En cuanto a la tarea de anotacion,
como se sigui6 realizando manualmente, casi no hubo diferencia con respecto
alaFase 1. El tiempo empleado en la anotacién de la Fase 2 fue de 2,2704 segun-
dos/palabra.

EnlaFase 3, el proceso de compilacién llevé una media de 1,3 minutos/noticia.
Como el sistema muestra directamente la noticia propuesta en la interfaz de
anotacion, el experto s6lo tiene que leerla y decidir si es védlida o no. La navega-
bilidad del sistema facilita ambas tareas (compilacién y anotacién). En cuanto
a la tarea de anotacion, la preanotacién redujo el tiempo medio de anotacién a
1,5461 segundos/palabra.

La reducciéon de tiempo en cada fase durante este proceso de anotaciéon se
puede observar en la Figura 4.7, teniendo en cuenta que cada fase comprende 4
lotes, es decir, 40 noticias por fase (10 noticias cada lote) con un nimero medio
de 20 000 palabras por fase.

Para concluir, en el proceso de anotacion se produjo una reduccién de tiem-
po del 42,17 % cuando la anotacion se realiz6 en la Fase 2 en comparacién con
la anotacién totalmente manual (992,84 min/40 noticias en la Fase 1 frente a
574,08 min/40 noticias en la Fase 2) , y una reduccioén final del 63,61 % tras llevar
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Tiempo {min/40 noticias)

Fase 1 Fase 2 Fase 3

Figura 4.7: Reduccion de tiempo durante el proceso de anotacién para cada fase,
considerando 4 lotes de 10 noticias con una media de 20 000 palabras por fase.

a cabo el proceso de anotacion en la Fase 3 en comparacioén con la anotaciéon
totalmente manual (992,84 min/40 noticias en la Fase 1 frente a 361,25 min/40
noticias en la Fase 3). Por lo tanto, los anotadores también son mads eficientes
cuando tareas como la compilaciéon automética o la preanotacién los asisten
durante el proceso de anotacion.

Calculo del error de preanotacién

Antes de aplicar el modelo de QA, se llevé a cabo un anélisis de los errores
cometidos por el modelo de preanotacién, de forma que se pudiese analizar qué
etiquetas deben ser preanotadas automdaticamente y cudles no. Si el anotador
tiene que corregir un porcentaje muy alto de un tipo de etiqueta, puede ser mas
conveniente que ese tipo de etiqueta no se preanote.

Para el andlisis se selecciond el lote 6 de la Fase 3 porque se obtuvo un mejor
modelo de QA (de las 5W1H con fine-tuning) después de entrenar con las noti-
cias de este lote. El lote se compone de 10 noticias que se anotan previamente
con el modelo de QA correspondiente (QA de las 5W1H con fine-tuning después
de la Fase 2 -modelo uno o M1-y el modelo de QA de las 5W1H con fine-tuning
después del lote 6 en la Fase 3 -modelo dos o0 M2-) y se presentan al anotador
experto para que verifique las etiquetas. La tasa de error de todas las etiquetas
5WI1H se calculé manualmente sobre la base de las métricas mencionadas en
el apartado 4.4.2: Exact Match, Similar Match o Incorrect Match. La Tabla 4.8
muestra la media de estas tres categorias con respecto a las etiquetas 5W1H del
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recuento manual realizado con ambos modelos.

. EM SM IM
Etiquetas 5SW1H ML M2 [ ML M2 | ML M2
WHAT 74 88 | 15 9 11 4
WHEN 28 70 7 12 | 40 22
WHERE 38 62 7 1 54 30
WHO 57 84 | 16 3 27 12
WHY 16 45 7 10 | 77 45
HOW 24 46 | 13 8 63 46

Tabla 4.8: Media de Exact Match, Similar Match, Incorrect Match en las etiquetas
5W1H del recuento manual en los lotes 6 y 7.

Cuando se analizaron los resultados del modelo M1 en el lote 6, la media
de los resultados marcados como Exact Match era muy baja, excepto en el caso
de las etiquetas WHAT (0,74) y WHO (0,57). En el caso de las etiquetas marca-
das como Similar Match, el problema es atin méas evidente. Teniendo en cuenta
las etiquetas marcadas como Incorrect Match, las etiquetas WHY (0,77) y HOW
(0,63) son las etiquetas peor predichas, donde la mejor predicha es la etiqueta
WHAT con solo 0,11 de media incorrecta. En el caso de la media de valores inco-
rrectos, a diferencia de las otras dos categorias, hay que tener en cuenta que los
mejores valores son los mas pequefos porque se quieren minimizar los errores
en la anotacion.

Una vez finalizado el lote con estos resultados, se cambié el modelo de QA
por el obtenido tras reentrenar el modelo con los seis primeros lotes de la Fase
3 (QA de las 5W1H con fine-tuning tras el lote 6 de la Fase 3), lo que mejor6 los
resultados en el conjunto test utilizado (Tabla 4.1). Ademads, se aument6 expe-
rimentalmente el umbral de 0,11 a 0,14 para comprobar si el modelo era capaz
de reducir la media de etiquetas marcadas incorrectamente, reduciendo asi los
tiempos de anotacion.

Volviendo a los resultados de la Tabla 4.8, se puede observar que tras el re-
cuento manual de las etiquetas marcadas como Exact Match, Similar Match o
Incorrect Match, realizado con el modelo M2 en el lote 6, los resultados mejoran
significativamente. En el caso de las marcadas como Exact Match, todas mejo-
ran, siendo 0,42 el mayor incremento en el caso de la etiqueta WHEN. Por otro
lado, para las etiquetas marcadas como Similar Match no hubo una mejora sig-
nificativa en general, produciéndose una mejora sélo en el caso de las etiquetas
WHEN y WHY. Esto se debe a que muchos ejemplos que se marcaron como Simi-
lar Match en el modelo M1, mejoraron la precisién y pasaron a marcarse como
Exact Match en el modelo de predicciéon M2.

Por ultimo, la media de las etiquetas marcadas como Incorrect Match en el
modelo de prediccién M2 en el lote 6 disminuy6 en general, pero de forma pro-
nunciada en el caso de las etiquetas WHY, WHERE y HOW. En resumen, las eti-
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quetas peor predichas son WHY y HOW, pero se obtuvo una mejora significativa
en su prediccidn tras volver a entrenar el modelo QA con mds ejemplos anota-
dos (QA de las 5W1H con fine-tuning tras el lote 6 de la Fase 3). Por otro lado,
aumentar el umbral a 0,14 también mejoré la precisién de la anotacién. Tras es-
te andlisis, llegamos a la conclusion de que el modelo de QA ayuda al anotador
y es factible preanotar todas las etiquetas 5W1H de este modo.

4.8.2 Evaluacién de la metodologia del corpus RUN-AS-SFN

Calculo del tiempo

Para demostrar la eficacia de la aplicaciéon de la metodologia semiautoma-
tica en el proceso de anotacién, se comparoé el tiempo de anotacién entre: i) la
anotacién manual, ii) la anotacién semiautomadtica en noticias completas vy iii)
la anotacién semiautomadtica en noticias resumidas. El tiempo medio de anota-
cion se calcul6 en lotes de diez noticias para cada uno de los tipos de anotacién
mencionados. Los tiempos medios para cada tipo de procedimiento de anota-
cién se muestran en la Tabla 4.9.

METODO Tiempo (min.) | Palabras
Anotacién manual 16,71 510,57
Semiautomatica (noticias completas) 12,32 482,22
Semiautomadtica (resimenes) 8,07 383,11

Tabla 4.9: Tiempo medio de anotacién por noticia segtin cada método de anota-
cion.

Considerando una longitud media de palabras similar, que oscila entre 350
y 550 palabras, se observa una reduccién del tiempo medio de anotacién por
noticia de 16,71 min/noticia (anotacién manual) a 12,32 min/noticia gracias a
la semiautomatizacién de la anotacion para la noticia completa. El uso de re-
simenes para la anotacién de texto redujo atin maés el tiempo de anotacién a
8,07 min/noticia. El procedimiento consigue una reduccién de tiempo del 50 %
desde una anotacién totalmente manual a este proceso de anotacién semiauto-
matico con resimenes.

Ademads hay otro factor importante de este corpus que influye en el tiempo:
el tema. Como este factor influy6 en la anotacion se llevé a cabo un andlisis més
detallado de las noticias seleccionadas segtin el tema. Los datos especificos so-
bre el tiempo medio de anotaciéon por tema se presentan en la Tabla 4.10. Por
su complejidad, los temas que maés dificultaron la tarea de anotacién fueron:
economia (9,7 min/noticia), salud (9 min/noticia), ciencia (8,75 min/noticia) y
politica (7 min/noticia). Esto se debe a que estos temas contienen datos numé-
ricos y terminologia especifica, asi como un estilo de redaccién mds denso pa-
ra presentar la informacién de forma mads objetiva. Por el contrario, los temas
de sociedad (7,2 min/noticia), entretenimiento (6 min/noticia) y educacién (5
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min/noticia) se anotan a un ritmo diferente porque tienden a presentar la in-
formacién en un estilo més informal, ademds de que estos temas no requieren
tantos conocimientos previos o especializados por parte del lector.

Para anotar la confiabilidad global es necesario leer la noticia entera, lo que
influye en el tiempo de anotacién. En la Tabla 4.10, ademés de la media de tiem-
po, se presenta la media de palabras por tema. Como era de prever, se ha ob-
servado que los temas que contienen mdés palabras por noticia requieren mads
tiempo de anotacién que los més breves, como economia (444 palabras/noticia),
ciencia (401,87 palabras/noticia), salud (431,83 palabras/noticia) y politica (473,60
palabras/noticia) frente a entretenimiento (298,60 palabras/noticia).

Las noticias deportivas suelen incluir muchas citas y el hilo conductor es
mas dificil de seguir que aquellas en las que la informacién se presenta en un
orden més concreto. En el caso del tema de entretenimiento, las noticias buscan
distraer al lector e informar de forma més sencilla. Otro factor influyente en el
andlisis es la lengua del corpus. La mayoria de las noticias del corpus elegido pa-
ra la anotacién estan redactadas en espafol latinoamericano, lo que puede pro-
vocar cierta dificultad de comprensién para el anotador (con un perfil lingiiisti-
co espafol de Espafia) y retrasar la anotacion de ciertos temas con informacion
cultural relacionada con deportistas, politicos, famosos o sociedad. Sin embar-
go, aunque esto puede limitar la comprension y ralentizar la tarea de anotacidn,
también permite que el anotador, al tener un menor conocimiento de esa cultu-
ra, no se vea influido por el contexto o el conocimiento del mundo ya adquirido,
lo que le permite ser mds objetivo a la hora de clasificar la confiabilidad de los
datos.

TEMA Tiempo (min) | Palabras
Economia 9,7 444,00
Deportes 8,5 326,70
Ciencia 8,75 401,87
Salud 9 431,83
Sociedad 7,2 365,80
Entretenimiento 6 298,60
Politica 7 473,60
Seguridad 7 314,50
Educacion 5 285,33

Tabla 4.10: Tiempo medio de anotacién y media de palabras de noticia por te-
ma.

Célculo del error de preanotacién

Al igual que en el apartado 4.8.1, se midi6 la tasa de error de la preanota-
cién dos veces. Para evaluar estas medidas, se seleccionaron ocho noticias y se
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preanotaron con el modelo M1, teniendo en cuenta las tres categorias mencio-
nadas anteriormente (Exact Match, Similar Match, Incorrect Match). Tras anotar
150 noticias para el conjunto de training y 100 noticias para el conjunto de test,
estas se utilizaron para volver a entrenar el modelo 5W1H sin las ocho noticias
seleccionadas para medir la tasa de error. Tras eso, se obtuvo el modelo M2 y se
inici6 el segundo entrenamiento de HITL. Por tiltimo, se midi6 la misma preano-
tacion utilizando el modelo M2.

. EM SM IM
Etiquetas SW1H M1 N2 MI N2 M1 N2
WHAT 87,27 89,39 | 12,72 9,09 0 1,51
WHEN 84,31 81,48 | 3,92 3,70 | 11,76 14,81
WHERE 65,57 175,80 | 8,19 8,06 | 26,22 16,21
WHO 87,5 9571 | 6,94 285 | 5,55 1,42
WHY 32,43 39,47 | 2,70 2,63 | 64,86 57,89
HOW 42,85 48,97 | 11,42 8,16 | 45,71 42,85

Tabla4.11: Media de etiquetas 5W1H clasificadas en Exact Match, Similar Match
o Incorrect Match del recuento manual del rendimiento de los modelos M1y M2.

Segtin los resultados presentados en la Tabla 4.11, utilizando el modelo M2,
la precisién de preanotacién mejora significativamente, como indica el recuento
manual de las etiquetas marcadas como Exact Match, Similar Match o Incorrect
Match. Para las marcadas como Exact Match, todas las etiquetas mejoran excep-
to la etiqueta WHEN (que disminuye en 2,83 puntos porcentuales), obteniendo
el mayor incremento en puntos porcentuales (10,23) la etiqueta WHERE. En el
caso de las etiquetas marcadas como Similar Match no se produjo ninguna me-
jora, por la misma razén comentada en 4.8.1. Por dltimo, la media de las etique-
tas marcadas como Incorrect Match en el modelo de prediccién M2 disminuy6
en el caso de las etiquetas WHERE, WHO, WHY y HOW. Aunque hay un pequefio
incremento en el error de las etiquetas WHAT y WHEN, el hecho de que el siste-
ma sea capaz de detectar correctamente un nimero significativamente mayor
de etiquetas (es decir, mds etiquetas clasificadas como Exact Match) tiene rele-
vancia, ya que es mds facil eliminar una etiqueta errénea de la anotacién que
tener que anotar un elemento desde cero. Ademads, tal y como se presenta en la
Tabla 4.4, el total de coincidencias exactas y el F1 del modelo M2 superaron al
modelo M1.

4.9 Conclusiones

La viralizacién de grandes volimenes de desinformacién hace necesaria la
automatizacion de su deteccion. Para ello, el modelo de deteccion necesita de
la retroalimentacion del experto humano, que se consigue a partir de ejemplos
anotados extraidos de un corpus, y del entrenamiento de algoritmos de ML y
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DL. No obstante, la tarea de anotacién es una tarea costosa y lenta, por lo que
la escasez de corpus en la tarea de detecciéon de desinformacién, especialmente
en espafiol, es uno de los mayores retos para los investigadores de PLN.

A esto hay que sumarle la complejidad semdntica de las guias de anotacién
presentadas en esta investigacion. Por ello, este capitulo se ha enfocado en pre-
sentar una metodologia de anotacién semiautomaética basada en diferentes es-
trategias Human-in-the-loop que permite asistir al anotador y facilitar la ardua
tarea de construir y anotar un corpus. Esta metodologia ha propiciado la crea-
cion de forma semiautomadtica de un corpus de noticias en espafol anotadas
con el criterio de confiabilidad y ha reducido el tiempo del anotador en la tarea.

El principal objetivo en este capitulo es implementar un procedimiento de
anotacion semiautomadtico que permita obtener un recurso de calidad para la
deteccién de desinformacion combinando la anotacién automadtica y la manual
segun criterios especificos que aumente, o al menos mantenga, la precision al
tiempo que ahorra tiempo y esfuerzo al anotador. Esto se consigue especial-
mente con el proceso de HITL, el cual permite un entrenamiento en bucle entre
el experto humano y la maquina, de forma que la méquina entrene cada vez
que el experto anota y, por lo tanto, pueda ir aprendiendo de las correcciones
o ejemplos del anotador humano. Esto se consigue especialmente gracias a la
estrategia de Active Learning, que permite que el modelo elija los ejemplos que
considera m4s tutiles y le proponga al anotador los siguientes ejemplos a anotar.

Este capitulo se centra especialmente en la construccion del corpus RUN, el
recurso generado con la guia de anotacién RUN-AS y la metodologia semiauto-
matica propuesta. A diferencia del primer corpus generado para esta investiga-
cién (corpus FNDeep), construido manualmente, el corpus RUN se obtiene tras
implementar una metodologia semiautomaética basada en tres fases que van in-
tegrando gradualmente la automatizacion de las tareas de construccion de cor-
pus. Por otro lado, se evaliia también la guia RUN-AS en un corpus de noticias
anotadas con el criterio de veracidad, con el fin de saber si la deteccion de in-
dicadores de confiabilidad a nivel lingiiistico son ttiles en la tarea de deteccién
de noticias falsas. Para ello, se introduce la metodologia empleada para la ano-
tacién con RUN-AS de un subconjunto de este corpus publico (al cual le hemos
denominado RUN-AS-SFN), empleando ademads la técnica de extraccion de re-
stimenes para agilizar el proceso de anotacién.

Finalmente, se evaltia la metodologia semiautomaética de ambos corpus, tan-
to del RUN como del RUN-AS-SFN, siguiendo dos métricas: (i) el cédlculo del
tiempo empleado en la compilacién y anotacién de los corpus, en el que se ob-
serva una disminucién del tiempo gracias a la preanotacién y la extracciéon de
restiimenes, y (ii) el cdlculo del error de preanotacién del modelo de QA, lo que
permite ajustarlo de forma que se anote correctamente el mayor ntimero de eti-
quetas para que el anotador no pierda mds tiempo corrigiendo que anotando.
Para cerrar la tesis, los esquemas de anotacién y los recursos presentados a lo
largo de este trabajo se evaliian a continuacién en el Capitulo 5, el cual detalla
toda la experimentacion de la presente investigacion.
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CAPITULO

Marco de evaluacion para la
deteccion de la desinformacion

5.1 Introduccion

En este ultimo capitulo se presenta el marco de evaluacidn, tanto para la pri-
mera versién de nuestra guia de anotacién (FNDeepML) como para la segunda
(RUN-AS), y se explica la arquitectura disefiada para el modelo de deteccién de
desinformaciéon. Ademas, se presenta toda la experimentacion llevada a cabo
en los tres recursos utilizados en esta investigacion: (i) el corpus FNDeep, (ii)
el corpus RUN (ambos diseniados y anotados ad hoc) y (iii) el corpus publicado
por (Posadas-Durdn y cols., 2019), en el que se ha aplicado nuestro enfoque de
anotacion y probado su eficacia en la deteccién de noticias falsas (corpus RUN-
AS-SFN Dataset). Toda la experimentacién y evaluacion desarrollada en este ca-
pitulo demuestra la viabilidad de nuestra propuesta de anotacién en la tarea de
deteccion de la desinformacién.

Para evaluar los corpus, se tienen en cuenta cuatro métricas habituales en
PLN, que son precision (precision), recall (exhaustividad), F-measure (media F1)
y accuracy (exactitud).

* Precision: Precision (P) es el ratio entre las observaciones positivas predi-
chas correctamente y el total de observaciones positivas predichas.

B #VerdaderoPositivo
" #VerdaderoPositivo+#FalsoPositivo

(5.1)

* Recall: Recall (R) es el ratio entre las observaciones positivas predichas
correctamente y todas las observaciones que son realmente positivas.

R= #VerdaderoPositivo
" #VerdaderoPositivo+#FalsoNegativo

(5.2)
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e Fl-score: F1-Score (F1) es la media ponderada de Precisiony Recall.

_ 2% Precision* Recall

F = (5.3)

Precison+ Recall

* Accuracy: Accuracy (Acc) es la medida de rendimiento mds intuitiva y es
el ratio entre las observaciones predichas correctamente y el total de ob-
servaciones.

#VerdaderoP +#VerdaderoN

Acc=
#VerdaderoP +#FalsoP +#VerdaderoN +#FalsoN

(5.4)

Ademds, cuando es necesario, se indican las medias macro y micro de cada
medida. La media macro es la media de cada una de las medidas, mientras que
la media micro es una media ponderada por el valor de soporte (que es el ni-
mero de instancias verdaderas para cada etiqueta). El uso de estas medidas tam-
bién es importante porque la media macro sera baja si alguna clase es pequefia,
pero la media micro penalizard menos en clases con muy pocos elementos. La
diferencia entre macro y micro indica cuanto afecta el desequilibrio del corpus
al modelo.

5.2 Evaluaciéon del esquema FNDeepML

Al inicio de la presente investigacion, tal y como se presenta en la seccién
3.1.1, nos enfocamos en el disefio de una guia de anotacion centrada en asignar
un valor de veracidad en funcién de la informacién externa proporcionada por
desmentidos, por lo que el recurso anotado con esta anotacién estd formado
por un conjunto de noticias verdaderas y falsas. Aunque el enfoque inicial se re-
orient6 (Seccién 3.2), se llevé a cabo una amplia experimentacién con el recurso
anotado con la version inicial FNDeepML y se construy6 una arquitectura basa-
da en varias fases con la finalidad de probar la prediccién de la veracidad de las
noticias en funcién de la anotacién aplicada.

5.2.1 Disefio e implementacion de la arquitectura del modelo de de-
teccion

Para evaluar la guia de anotacién FNDeepML disefiada para la clasificacion
de la veracidad de noticias verdaderas y falsas, se disefié un sistema de detec-
cién con una arquitectura de dos capas basada en un pipeline, el cual permite
segmentar un proceso de célculo en varios subprocesos que son ejecutados por
unidades auténomas (Ramamoorthy y Li, 1977). La arquitectura consta de cinco
fases diferentes, estructuradas en dos capas, y se representa graficamente en la
Figura 5.1.

Las dos capas y sus correspondientes fases de la arquitectura son las siguien-
tes:

* Capade Estructura: Esta capa se encarga de estructurar el texto segiin los
dos niveles de representacién de la informacién. En primer lugar, se divide
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Figura 5.1: Arquitectura del sistema de deteccién de noticias falsas.
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la noticia segtin la estructura periodistica y, a continuacion, se determinan
los elementos 5W1H de cada parte de la estructura.

— Fase 1. Segmentacion de la estructura periodistica: teniendo como en-
trada una noticia de un medio digital tradicional, este primer médu-
lo se encarga de dividir la noticia en las partes de la estructura defini-
da en la guia FNDeepML. Por lo tanto, la salida de este mé6dulo es la
noticia dividida en titular, subtitulo, entradilla, cuerpo de la noticia y
conclusién.

— Fase 2. Extraccion del contenido esencial (5W1H): teniendo como en-
trada la noticia dividida en partes, este médulo extrae los elementos
5WI1H de cada parte de la noticia.

* Capa de Veracidad: En esta capa el objetivo es determinar la veracidad
de cada una de las partes previamente detectadas, asi como predecir la
veracidad de la noticia utilizando la veracidad de los diferentes elementos.

- Fase 3. Enriquecimiento externo del contenido esencial (5WI1H): te-
niendo los elementos 5W1H de la noticia, este médulo se encarga de
enriquecer la informacién de cada elemento utilizando conocimien-
to externo mediante la verificacién de datos.

— Fase 4. Prediccion de la veracidad del contenido esencial (5W1H): este
modulo, tras utilizar la anotacién de todas las caracteristicas posibles
(caracteristicas textuales y conocimiento externo) de los elementos
5W1H, clasifica cada elemento con un valor de veracidad.

— Fase 5. Prediccion de la veracidad del articulo de la noticia: el Gltimo
modulo, tras utilizar la clasificacién de veracidad de cada elemento,
se encarga de predecir la veracidad de la noticia completa, que es la
salida final de la arquitectura propuesta.

En los siguientes apartados se explica con mds detalle el desarrollo de cada
una de las fases mencionadas.

Fase 1: Segmentaci6n de la estructura periodistica

En esta fase se estructura la noticia de acuerdo con la estructura periodisti-
ca presentada anteriormente en la seccion 2.2.1. La noticia original se extrae a
través de un web crawler que permite obtener un texto con el titular y el subti-
tulo. El texto restante se divide en entradilla, cuerpo y conclusién para después,
utilizando la biblioteca Spacy', realizar una tokenizacién de la noticia y obtener
un conjunto de caracteristicas para cada token (Tabla 5.1). Las caracteristicas se
definen en la documentacién de la biblioteca Spacy.

Ihttps://spacy.io/
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Caracteristica  Descripcién

text Texto original del token.

lemma Version lematizada del token.

pos Etiqueta de la parte del discurso, ej. VERBO, NOMBRE, etc.

tags Etiquetas precisas de la parte del discurso, como persona, ntimero, tiempo,
etc.

dep Etiqueta del token en el drbol de dependencia.

shape Representacion sintdctica de la forma del token.

ent_type Etiqueta de entidad de uso general, ej. PERSONA, ORG, etc.

is_alpha Valor booleano que indica si el token es alfanumérico.

is_stop Valor booleano que indica si el token es un stopword.

index Indice relativo del token en el documento, entre 0 (primer token) y 1 (Gltimo
token).

Tabla 5.1: Caracteristicas a nivel de token extraidas con Spacy.

La segmentacién a nivel de token se lleva a cabo mediante un modelo de
Conditional Random Fields (CRF) (Sutton, McCallum, y cols., 2012) entrenado
con las caracteristicas de los tokens descritas en la Tabla 5.1. Para introducir con-
texto, cada conjunto de rasgos de los tokens se complementa con los rasgos de
los tokens circundantes (tanto antes como después) en una pequefia ventana de
tamafio 0 a 3. El modelo CRF se entrena utilizando sklearn-crfsuite®. El proble-
ma de segmentaciéon se modela como un problema de etiquetado de secuencias,
en el que a cada token se le asigna una de estas etiquetas: LEAD, BODY y CON-
CLUSION.

Tras este proceso, se obtiene como salida de este médulo la noticia segmen-
tada, como se muestra en el siguiente ejemplo:

Token Caracteristicas Parte Estructura

tokenl | .. => LEAD
token2 | o] => LEAD
(1) token3 | ] => BODY
token4 |l => BODY
tokenN | ...| => CONCLUSION

Fase 2: Extraccion del contenido esencial (5W1H)

Utilizando todas las caracteristicas por token obtenidas anteriormente, se
utiliza un segundo modelo CRF para clasificar cada token de cada parte en uno
de los elementos 5W1H, o en ninguno (NONE). Como se observa en la Tabla 3.3
de la Seccién 3.1.2, existe un gran desequilibrio en la distribucién de las etique-
tas del corpus FNDeep, lo que provoca un rendimiento pobre de los modelos
entrenados para predecir todas las clases a la vez. Por este motivo, se lleva a ca-
bo una clasificacién jerdrquica en dos niveles, en la que las etiquetas se dividen
en dos conjuntos: el primer nivel estd formado por las etiquetas mas comunes
(NONE y WHAT), mientras que las etiquetas menos comunes se agrupan en una

Zhttps://sklearn-crfsuite.readthedocs.io/en/latest/
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clase especial, denominada restante (REST); y el segundo nivel comprende sélo
las clases menos comunes (HOW, WHEN, WHERE, WHY y WHO). Esto permite
entrenar dos modelos distintos que pueden tratar mejor la distribucién desba-
lanceada de las etiquetas, permitiendo que cada modelo se centre tiinicamente
en un conjunto mas pequenio de clases para las que sus ntimeros relativos son
similares.

El hecho de que una de las caracteristicas obtenidas por Spacy sean las en-
tidades nombradas es muy ttil en este médulo, ya que estan relacionadas con
algunas de las preguntas de las 5W1H, como la ubicacién para la etiqueta WHE-
RE, la persona/organizacion para la etiqueta WHO o el tiempo para la etiqueta
WHEN. Ademas, se utilizan las mismas caracteristicas que se muestran en la Ta-
bla 5.1 para representar cada token. Asimismo, se puede ajustar el tamafo de la
ventana para incluir més contexto.

En el caso de clases con un conjunto menor de ejemplos en el corpus, ade-
mads de las caracteristicas utilizadas en el primer nivel, también se utilizardan
los roles semdénticos del texto en el segundo nivel del modelo jerdrquico. Segiin
(Moreda, Llorens, Saquete, y Palomar, 2011), el uso de roles seménticos puede
mejorar la deteccién de respuestas de las 5W1H, especialmente cuando se tra-
ta de preguntas cuya respuesta no es en si misma una entidad nombrada. Por
ejemplo, en esta frase en la que se anotan los roles semdnticos, el rol AM_LOC es
la respuesta a la pregunta WHERE (d6nde):

(2) ;Doénde naci6 Pitdgoras? Pitdgoras de Samos nacié [AM-LOC en la isla de Samos].

Para anotar los roles semdnticos se utiliz6 Freeling (Padr6 y Stanilovsky, 2012),
pues esta herramienta también anota roles seménticos en espafiol. A continua-
cién se presenta un ejemplo de la salida obtenida por este médulo para cada
noticia. Como se puede observar, cada 5W1H puede abarcar varios tokens, co-
mo en el caso de la etiqueta WHAT, que abarca los tokens 3, 4 y 5:

Token Caracteristicas Parte Estructura Etiquetas 5SW1H

tokenl | ] LEAD => NONE
token2 | ] LEAD => WHAT
token3 | o] BODY => WHAT
(3) token4 | .. BODY => WHAT
token5 | BODY => WHAT
token6 | o] BODY =>WHO
tokenN | ...| CONCLUSION => WHERE

Fase 3: Enriquecimiento externo del contenido esencial (5W1H)

Este moédulo se encarga de enriquecer cada elemento 5W1H utilizando co-
nocimiento externo mediante fact-checking. Como el objetivo es buscar sélo el
contenido esencial, es decir, el tratamiento de cada elemento 5W1H, el proceso
se lleva a cabo utilizando esos elementos y no el texto plano. Hay que destacar
que desarrollar un médulo de fact-checking no es una tarea trivial y requiere de
una investigacién en profundidad en si misma, lo cual queda fuera del alcance
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de este trabajo. No obstante, con el fin de afiadir conocimiento externo a la ar-
quitectura propuesta, se ha implementado un médulo sencillo de fact-checking
capaz de detectar si los elementos 5W1H de una noticia forman parte de algtin
desmentido. Evidentemente, esto implica que el hecho expuesto en la noticia ha
tenido que ser refutado previamente. El objetivo de este médulo no es determi-
nar la veracidad de cada 5W1H, sino extraer informacién externa que, sumada
al contenido textual, ayude en la prediccion de la veracidad de cada elemento
realizada en la Fase 4.

Este moédulo utiliza la API de la herramienta Google Fact Check® que se ba-
sa en el esquema ClaimReview?. Un ejemplo de un desmentido en espaiiol se
muestra en la Figura 5.2.

Google Fact Check Tools

Explorer Claim by Varias fuentes:

El 96,3% de los fallecidos por coronavirus en Italia en realidad murieron por

Markup Tool U i
arkup Tool otras causas, segun un diputado italiano

APIs )
AFP Factual rating: Falso

Esa tasa corresponde a las personas con patologias previas dentro de una muestra de
fallecidos con COVID-19

Figura 5.2: Ejemplo de un desmentido en espafiol.

El contenido esencial de la noticia (5W1H) se busca del siguiente modo. Pa-
ra cada parte del documento (titular, subtitulo...), los elementos 5W1H se envian
por separado a la API para comprobar su veracidad. Si se encuentra un valor, la
etiqueta se actualiza con ese valor. Si alguno de los elementos 5W1H no recibe
un valor de veracidad o recibe valores contradictorios, se realizard una segunda
comprobacioén con todos los elementos 5W1H de esa parte para afiadir informa-
cién de contexto. Para ello, se concatenaran todos los elementos y se enviardn
de nuevo para comprobar su veracidad. En este caso, el valor obtenido servira
para actualizar el valor de veracidad de cada elemento. La calificacion textual de
la API se asigna a una de nuestras categorias: Verdadero, Falso, Desconocido.

Fase 4: Prediccion de la veracidad del contenido esencial (5W1H)

Esta fase se encarga de predecir el valor de veracidad de cada elemento 5W1H
de las noticias, basdndose en todas las evidencias recogidas en la Fase 3 mas el
contenido textual de cada elemento. Debido a la complejidad de la tarea, este
problema se aborda utilizando DL, ya que la resolucién del problema en esta
fase requiere no s6lo tratar con caracteristicas textuales de los elementos sino
también con caracteristicas de alto nivel obtenidas a partir de conocimiento ex-
terno que enriquece los elementos (fact-checking en este caso). Para predecir

Shttps://developers.google.com/fact-check/tools/api/
4https://schema.org/ClaimReview
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la veracidad de cada elemento, el médulo utiliza un modelo secuencial de tipo
Long Short-Term Memory (LSTM) y otro convolucional. La configuracién de los
pardmetros se detalla en el Apéndice C.

El modelo de DL se entrena independientemente en cada secuencia conti-
nua de tokens que pertenece a la misma parte 5W1H para predecir su valor de
veracidad. Al final, utilizando todas las caracteristicas extraidas previamente en
el pipeline, el médulo predice la veracidad de cada elemento.

Un ejemplo de la salida de este m6dulo es:

Token Caracteristicas Parte Estructura 5WI1H Veracidad
tokenl | o] LEAD => NONE -
token2 | LEAD => WHAT T
token3 | . BODY => WHAT T
(4) token4 | BODY => WHAT T
token5 | ] BODY => WHAT T
token6 | o] BODY =>WHO F
tokenN | ...| CONCLUSION =>WHERE T

En este ejemplo, a la etiqueta WHAT de la entradilla se le asigna un valor
de veracidad Verdadero, al WHAT del cuerpo se le asigna un valor Verdadero y
a la etiqueta WHO un valor Falso. Esto significa que el acontecimiento presen-
tado en el cuerpo de la noticia tiene lugar, pero la persona implicada no era la
indicada en la noticia.

Fase 5: Prediccion de la veracidad del articulo de la noticia

Finalmente, la tltima fase se encarga de dar la prediccion final de la noti-
cia, utilizando uno de los varios modelos cldsicos de ML: Regresién Logistica
—Logistic Regression— (LR), Decision Tree (DT), Maquinas de Soporte Vectorial
—Support Vector Machine— (SVM), Multinomial Naive Bayes (MNB) o un mo-
delo de referencia aleatorio. La configuracién de los pardmetros se detalla en el
Apéndice C.

En este m6dulo, para representar los documentos, para cada parte de la es-
tructura del documento se agregan sus elementos 5W1H segin su valor de vera-
cidad y se cuenta el nimero de cada elemento dentro de cada valor de veracidad.
Asi, considerando que hay 5 partes en la estructura (titular, subtitulo, entradilla,
cuerpo y conclusion) y 6 posibles tipos de elementos 5W1H (qué, quién, cudndo,
dénde, por qué y como) dentro de cada parte, y que cada uno de estos elemen-
tos 5W1H puede tener uno de los tres valores de veracidad (Verdadero, Falso,
Desconocido), el niimero final de caracteristicas numéricas generadas es de 90.

Sitenemos en cuenta la anotacién del titular y de la entradilla de una noticia,
un ejemplo de un subconjunto de las caracteristicas numéricas extraidas serfan
las siguientes:

{
TITLE_WHAT_TRUE: O,
TITLE_WHAT_FALSE: 1,
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TITLE_WHAT_UNKNOWN: O,
TITLE_WHO_TRUE: O,
TITLE_WHO_FALSE: 1,
TITLE_WHO_UNKNOWN: O,
TITLE_WHEN_TRUE: 0,
TITLE_WHEN_FALSE: 1,
TITLE_WHEN_UNKNOWN: O,
# ...

LEAD_WHAT_TRUE: 2,
LEAD_WHAT_FALSE: 2,
LEAD_WHAT_UNKNOWN: O,
LEAD_WHO_TRUE: O,
LEAD_WHO_FALSE: 1,
LEAD_WHO_UNKNOWN: 1,
LEAD_WHEN_TRUE: O,
LEAD_WHEN_FALSE: 3,
LEAD_WHEN_UNKNOWN: O,
# ...

El mismo tipo de caracteristicas se generara a partir de las demds partes de
la estructura del documento. Cada caracteristica indica el nimero de elementos
5WI1H con una etiqueta y veracidad especificas que aparecen en cada parte de
la noticia. Por ejemplo, LEAD_WHAT_TRUE: 2, indica que el LEAD contiene dos
elementos WHAT anotados con un valor de veracidad True. El modelo se entrena
para predecir la etiqueta de veracidad global del documento basdndose en estas
caracteristicas numéricas.

5.2.2 Experimentacion con el corpus FNDeep

El principal objetivo de la experimentacién propuesta en esta seccién es de-
mostrar la hipétesis de que, dado que las noticias falsas son una combinacién
de informacién falsa y verdadera cuyo objetivo es crear confusién entre los lec-
tores, una aproximacién adecuada al problema de la deteccién automadtica de
noticias falsas seria una arquitectura de dos capas. Para cada una de las capas,
se llevaron a cabo los siguientes experimentos:

* Rendimiento de la Capa de Estructura: se ha llevado a cabo una serie de
experimentos relacionados con las dos primeras fases para evaluar posi-
bles dreas de mejora que aumenten la eficacia.

— Rendimiento de la Fase 1. Segmentacion de la estructura periodistica:
se mide el rendimiento del mdédulo que realiza la segmentacion en
entradilla, cuerpo y conclusiéon del texto.

— Rendimiento de la Fase 2. Extraccion del contenido esencial (5W1H):
en este experimento se mide el rendimiento en la deteccion de los
distintos segmentos que corresponden a las respuestas de las 5W1H.
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* Rendimiento de la Capa de Veracidad: se ha implementado un conjunto
de experimentos para medir las dos fases que determinan tanto la veraci-
dad de los elementos como la veracidad de la noticia. Ademds, un experi-
mento final permite determinar la validez de la hip6tesis de este trabajo
midiendo la capa de veracidad en su conjunto.

— Rendimiento de la Fase 3. Enriquecimiento externo de las 5W1H: la
Fase 3 no tiene un experimento individual ya que es una fase de en-
riquecimiento y su validez viene dada por los resultados de la Fase 4,
que se han medido utilizando tanto la informacién de la Fase 3 como
sin utilizarla para determinar sus beneficios.

— Rendimiento de la Fase 4. Prediccion de la veracidad del contenido
esencial (5WI1H): este experimento mide el rendimiento del médulo
que predice el valor de veracidad de cada elemento de la noticia. Pa-
ra probarlo y determinar la validez de este médulo de forma aislada,
se han utilizado las etiquetas 5W1H del corpus gold standard y se ha
medido el rendimiento del médulo utilizando diferentes configura-
ciones: i) utilizando sélo las caracteristicas textuales del contenido
de los elementos 5W1H,; ii) utilizando sélo las caracteristicas de fact-
checking y iii) utilizando la combinacién de ambas.

- Rendimiento de la Fase 5. Prediccion de la veracidad del articulo de
noticia: para medir la precisién de esta fase en este experimento, la
fase se mide de forma aislada, utilizando como entrenamiento las
noticias gold standard anotadas manualmente con las distintas par-
tes de la estructura y los elementos 5W1H con su valor de veracidad.
De este modo, se evitan los errores de las fases anteriores y se mide la
validez de este médulo por separado. Este es uno de los experimen-
tos mas importantes, ya que demuestra la validez de la propuesta.

— Rendimiento de las Fases 3+4+5. Capa de Veracidad. Este experimen-
to pretende determinar la eficacia de la Capa de Veracidad pero evi-
tando los errores de segmentacion producidos por la capa de estruc-
tura. En concreto, utilizando la segmentacion gold standard del texto,
se realizan y miden conjuntamente las Fases 3, 4y 5.

Finalmente, se mide el rendimiento de todo el pipeline y se realiza una valida-
ci6n entre dominios para explorar la aplicabilidad de nuestra propuesta en otros
dominios.

5.2.3 Resultados y discusién de la evaluacion del corpus FNDeep

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en cada uno de los
experimentos descritos en la seccién 5.2.2 y una discusién de dichos resultados.
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Rendimiento de la Fase 1. Segmentacion de la estructura periodistica

La Tabla 5.2 presenta el rendimiento a nivel de token del médulo de segmen-
tacién de la estructura que corresponde a la Fase 1 del pipeline.

Caracteristicas ‘ ‘ P R F ‘ ‘ Acc
LEAD 0851 0,772 0810 || 0,851
BODY 0,960 0,964 0,962 || 0,929
CONCLUSION || 0,710 0,836 0,768 || 0,648
mediamacro || 0,840 0,857 0,846 || 0,809

Tabla 5.2: Rendimiento de la segmentacién de la estructura periodistica.

En general, este médulo obtiene una puntuacién macro F; de 0,809 en un
conjunto de prueba independiente del 20 % de las noticias. La configuracién de
los parametros se detalla en el Apéndice C.

Rendimiento de la Fase 2. Extracciéon del contenido esencial (5W1H)

La Tabla 5.3 presenta el rendimiento a nivel de token del médulo de segmen-
tacién de las 5W1H que corresponde a la Fase 2 en el pipeline. Como se explica
en la Fase 2, se entrena un modelo jerarquico en diferentes subconjuntos de cla-
ses para abordar el desequilibrio de etiquetas en el corpus.

El modelo jerarquico se entrena primero solo en NONE, WHAT y REST (que
agrupa todas las etiquetas restantes), en un conjunto de prueba del 20 % de las
noticias, y después se entrena un segundo modelo sé6lo en el subconjunto de
tokens con las etiquetas HOW, WHY, WHEN, WHERE y WHO en el mismo con-
junto de prueba, dando lugar a los resultados que se muestran en la Tabla 5.3.
El primer nivel utiliza inicamente las caracteristicas sintacticas y semanticas de
Spacy, mientras que el segundo nivel incluye también las caracteristicas de ro-
les semédnticos de Freeling. Esta configuraciéon mostré mejores resultados, pro-
bablemente porque los roles semdanticos no son ttiles para el reconocimiento
de la etiqueta WHAT, a diferencia del resto de elementos 5W1H. Como puede
observarse, cada modelo es significativamente mejor (en términos de macro F;)
en el subproblema correspondiente.

Curiosamente, el primer nivel es capaz de reconocer exactamente la clase
REST, lo que significa que podemos estimar el rendimiento global del modelo
agregando los resultados de ambos modelos. La media macro estimada com-
binada F; para este modelo de dos niveles es de 0,661. Ademads, el peor rendi-
miento se obtiene con las etiquetas HOW y WHY, que tienen el menor niimero
de instancias. Si descartamos estas etiquetas y s6lo tenemos en cuenta las cin-
co etiquetas restantes (incluida NONE), la macro global F) seria de 0,774. Por
dltimo, se obtiene un buen rendimiento con la etiqueta WHAT (F;=0,948), que
es un elemento importante a la hora de determinar la veracidad de una noticia.
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Primer nivel
| P R £
NONE 0,999901  0,983090  0,991425
WHAT 0,901966  0,999378  0,948177
REST 1,000000  1,000000  1,000000

mediamacro || 0,967289  0,994156  0,979867

Segundo nivel

|| P R 13}
HOW 0,262500  0,750000  0,388889
WHEN 0,788732  0,629213  0,700000
WHERE 0,489583  0,566265  0,525140
WHY 0,336957  0,462687  0,389937
WHO 0,844444  0,639731  0,727969

media macro || 0,544443  0,609579  0,546387

Tabla 5.3: Resultados del primer nivel y del segundo nivel del modelo jerarquico
entrenado para la extraccién de las 5SW1H.

Las etiquetas HOW y WHY son importantes durante el proceso de verificacién
de datos para determinar la veracidad de una noticia, ya que anaden detalles y,
por tanto, podrian cambiar el significado de la noticia. Por este motivo, es proba-
ble que su deteccion fallida en esta fase provoque una disminucién significativa
del rendimiento general del pipeline. En cambio, una alta precisién en la extrac-
cion de la etiqueta WHAT podria compensar la pérdida de rendimiento.

Rendimiento de la Fase 4. Prediccion de la veracidad del contenido esencial
(5W1H)

Esta fase se evalia con diferentes configuraciones. Utilizando los elementos
5WI1H gold standard del corpus, se mide la validez de este médulo de forma
aislada.

La Tabla 5.4 presenta el rendimiento del mé6dulo de la prediccién de la vera-
cidad del contenido esencial (5W1H) con tres configuraciones:

Deep NN (Texto) utiliza inicamente caracteristicas textuales de los tokens den-
tro de cada elemento 5W1H anotado en el corpus gold standard.

Deep NN (FC) utiliza tinicamente caracteristicas de fact-checking de los ele-
mentos 5SW1H, obtenidas automaticamente en la Fase 3.

Deep NN (Combinado) utiliza tanto las caracteristicas textuales como las de
fact-checking de los elementos 5W1H.

Con fines comparativos, se implementan dos modelos de referencia, usan-
do una estrategia que siempre predice la clase mayoritaria (Dummy) y usando
larepresentacion Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) del tex-
to de cada elemento 5W1H para entrenar con LR. Los valores corresponden a la
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media de precision, recall, F, y accuracy de cada modelo para cada etiqueta de
veracidad (es decir, Unknown, Truey False), situados en una media de 10 ejecu-
ciones independientes con un 80 % de entrenamiento y un 20 % de prueba.

Modelos Modelo de referencia Deep Learning
Dummy TF-IDF | Texto FC  Combinado
Precision (T) 0,000 0,601 0,592 0,370 0,592
Recall (T) 0,000 0,471 0,547 0,930 0,523
Fp (T) 0,000 0,528 0,565 0,529 0,554
Precision (F) 0,000 0,476 0,512 0,000 0,507
Recall (F) 0,000 0,234 | 0,374 0,000 0,452
F (F) 0,000 0,313 0,424 0,000 0,468
Precision (U) 0,513 0,630 0,733 0,512 0,753
Recall (U) 1,000 0,837 0,837 0,993 0,821
F1 (U) 0,678 0,719 0,780 0,675 0,784
Accuracy 0,513 0,607 0,658 0,542 0,660
Macro_F 0,226 0,520 0,590 0,409 0,602

Tabla 5.4: Resultados del rendimiento de diferentes configuraciones de la predic-
cion de veracidad de las 5W1H utilizando la segmentacion 5W1H gold standard.

Como se deduce de los resultados obtenidos en la Tabla 5.4, determinar la
veracidad de cada uno de los contenidos esenciales de una noticia no es una
tarea trivial. Las cifras obtenidas reflejan que el uso de herramientas textuales
para la prediccién de veracidad es prometedor, pero atin necesita de cierto mar-
gen de mejora. Asimismo, el uso del fact-checking con las herramientas actuales
disponibles, aunque proporciona una mejoria, esta es bastante limitada, por lo
que seria interesante profundizar en las caracteristicas textuales.

Hay que sefialar que, aunque el corpus tiene un tamafo limitado (200 noti-
cias), esta fase se entrena con frases individuales de las 5W1H; por lo tanto, hay
un mayor numero de ejemplos de entrenamiento. En total hay 2788 frases 5SW1H
diferentes, de las cuales 2230 se utilizan para el entrenamiento (80 %) y 558 para
la validacion (20 %).

Para comprender mejor el comportamiento del médulo de prediccién de ve-
racidad de las 5W1H en diferentes tipos de elementos 5W1H, la Tabla 5.5 mues-
tra las métricas de evaluacion agregadas por etiqueta 5W1H.

Los resultados obtenidos entre los distintos elementos 5W1H son bastante
similares, excepto en el caso de la etiqueta WHO, que, como se indica en la Tabla
3.3, presenta un alto grado de incertidumbre (valor de veracidad desconocido),
lo que se traduce en un accuracy limitado. Los resultados indican la necesidad
de afiadir informacién mds compleja que implique conocimiento externo y con-
texto para mejorar la prediccién de la veracidad de cada elemento.
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Etiqueta 5SW1H HOW WHEN WHERE WHY WHAT WHO

precision 0,496 0,610 0,573 0,630 0,502 0,332
macro recall 0,492 0,495 0,477 0,609 0,491 0,333
F 0,442 0,485 0,457 0,573 0,485 0,332
accuracy ‘ 0,495 0,558 0,535 0,571 0,505 0,197

Tabla 5.5: Métricas de evaluacién del modelo de predicciéon de veracidad de
las 5W1H utilizando caracteristicas sintacticas y de fact-checking combinadas
y agregadas por tipo de elemento 5W1H.

Rendimiento de la Fase 5. Prediccion de la veracidad del articulo de la noticia

Los experimentos con el médulo de prediccién de la veracidad del articu-
lo de la noticia representan los resultados mas interesantes porque demuestran
que, al considerar la veracidad de las partes de la estructura de la noticia y las
5W1H, se proporciona una solucién adecuada al problema de la deteccién auto-
madtica de noticias falsas. Por lo tanto, para evitar los problemas derivados de las
fases anteriores, este mdédulo se mide de forma aislada utilizando los elementos
5WI1H gold standard y su valor de veracidad asignado manualmente. El expe-
rimento demuestra que esta informacién es valiosa a la hora de determinar la
veracidad de toda la noticia. La Tabla 5.6 presenta el rendimiento de esta ulti-
ma fase del pipeline. Se muestran los resultados de los distintos enfoques de
ML aplicados, asi como dos modelos de referencia para determinar si existe una
mejora al utilizar nuestra propuesta: i) un modelo de referencia aleatorio y ii) un
modelo de referencia que utiliza TF-IDF de todo el documento anotado con un
tnico valor de veracidad para el documento.

True False
Modelo J 24 R R P R R Acc  Macro Fy
Referencia (aleatorio) 0,523 0,503 0,510 0,483 0,502 0,489 0,502 0,500
Referencia (TF-IDF) 0,609 0,868 0,715 0,726 0,381 0,494 0,637 0,605
DT 0,971 0,976 0,972 0,976 0,965 0,969 0,971 0,971
LR 0,964 0,997 0,980 0,996 0,958 0,976 0,978 0,978
MNB 0,920 0,995 0,956 0,995 0,902 0,945 0,951 0,950
SVM 0,934 0,994 0962 | 0,993 0919 0,953 0,958 0,958

Tabla 5.6: Resultados del rendimiento del modelo de prediccion de la veracidad
del articulo de la noticia utilizando la veracidad de los elementos 5W1H gold
standard.

Como se puede concluir de los resultados de la tabla, todos los modelos pro-
puestos superan significativamente a los dos modelos de referencia propuestos.
Aun asi, el modelo que obtiene mejores resultados es el de LR tanto para detectar
noticias falsas como para determinar qué noticias son verdaderas, obteniendo
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un 0,978 de macro F,. Es especialmente destacable que utilizando todo el docu-
mento anotado con un tnico valor de veracidad (TF-IDF de referencia) la macro
F, sea de 0,605. Estos resultados validan la hipétesis principal de esta investiga-
cién, es decir, que los elementos individuales 5W1H son un buen indicador de
prediccion de la veracidad global de las noticias.

Rendimiento de las Fases 3 + 4 + 5. Capa de veracidad

Para medir todo el rendimiento de la Capa de Veracidad, pero evitando los
errores producidos por la Capa de Estructura, es decir, los médulos de segmen-
tacion (Fase 1y Fase 2), se utilizan los elementos gold standard del corpus y se
mide el rendimiento de la arquitectura de la Fase 3 a la Fase 5.

Para ello, el médulo de prediccién de la veracidad de las 5W1H (Fase 4) se
ejecut6 10 veces independientes en diferentes divisiones de training (80 %) y
test (20 %) y se concatenaron los resultados de las etiquetas predichas en cada
conjunto de test independiente. De este modo, se dispone de un “nuevo” con-
junto de entrenamiento remuestreado para entrenar y evaluar en la Fase 5, lo
que permite entrenar el médulo de esta fase directamente con las etiquetas de
veracidad predichas, en lugar de con las etiquetas gold standard. Por lo tanto, si
el médulo de prediccion de la veracidad de las 5W1H (Fase 4) comete errores
consistentes en diferentes etiquetas 5W1H, el médulo de la Fase 5 podria ser ca-
paz de corregir estos errores en la prediccién agregada mediante la asignacién
de menos pesos a esas etiquetas. Los resultados se presentan en la Tabla 5.7.

True False
Modelo p R F P R F Acc  Macro Fy
Referencia (aleatorio) 0,551 0,549 0,548 0,498 0,500 0,497 0,526 0,522
Referencia (TF-IDF) 0,609 0,868 0,715 0,726 0,381 0,494 0,637 0,605
DT 0,736 0,752 0,741 0,724 0,696 0,706 0,726 0,723
LR 0,842 0,783 0,809 0,780 0,835 0,805 0.807 0.807
MNB 0,794 0,827 0,808 0,804 0,760 0,778 0,795 0,793
SVM 0,802 0,768 0,781 0,761 0,786 0,770 0,777 0,775

Tabla 5.7: Resultados del rendimiento del médulo de prediccién de la veracidad
del articulo de la noticia entrenado y evaluado con las etiquetas predichas de la
Fase 4.

Como puede observarse, aunque los resultados son peores que cuando se
utilizan anotaciones gold standard, son mejores de lo que cabria esperar si to-
dos los errores de la Fase 4 se llevaran a la Fase 5. Dado que la Fase 4 obtiene por
el momento una precisién méaxima de 0,660, el hecho de que pueda obtenerse
una media de 0,805 agregando estimaciones de baja precision para cada 5SW1H
sugiere algin tipo de efecto regularizador. Podemos argumentar que la Fase 5
efectivamente aprende a corregir algunos de los errores de la Fase 4. Esto no es
sorprendente si tenemos en cuenta que, en la Fase 5, cada una de las etiquetas
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de veracidad individuales para cada elemento 5W1H en un tnico articulo pue-
de verse como la salida de un tinico clasificador, los cuales se agregan de forma
conjunta. Por lo tanto, aunque los elementos individuales no sean muy fiables
(es decir, cada elemento 5W1H acierta una media del 66% de las veces), el clasifi-
cador global es mucho més fiable. Se sabe que los modelos de conjunto pueden
superar considerablemente a cada uno de sus elementos, especialmente cuan-
do los elementos individuales cometen errores que son en su mayoria indepen-
dientes unos de otros. Parece que en este caso se produce un efecto similar. La
configuracion de los pardmetros se detalla en el Apéndice C.

Analisis entre dominios

Para explorar la aplicabilidad de nuestra propuesta en distintos dmbitos, se
llevaron a cabo dos experimentos diferentes. En primer lugar, se cre6 un corpus
pequeio en el &mbito politico y se anot6é de acuerdo con nuestro esquema de
anotacion. Contiene 17 noticias falsas y 14 verdaderas, y se utilizé tinicamente
para llevar a cabo la prueba. En segundo lugar, para poder probar el sistema en
dmbitos distintos al politico, el sistema de deteccién de noticias falsas se probé
utilizando el corpus espaiiol de (Posadas-Durdn y cols., 2019)°, que es un corpus
de sitios web de noticias que cubre diferentes ambitos (ciencia, deporte, econo-
mia, educacién, entretenimiento, politica, salud, seguridad y sociedad). Dado
que este corpus s6lo estd anotado con dos etiquetas (real y fake), no podemos
utilizarlo aqui para entrenar nuestro sistema, pero si para probarlo como expe-
rimento entre dominios. En la Tabla 5.8 se muestran los resultados obtenidos en
estos dos escenarios de dominios cruzados.

Training Test Pipeline completo

Acc [ Fi (True)  Fj (False) [ Macro F;
Corpussalud | Corpussalud [ 0,75 | 0,79 0,69 | 0,74
Corpus salud | Corpus politica | 0,62 | 0,17 0,75 | 0,46
Corpus salud ‘ Corpus Posadas ‘ 0,52 ‘ 0,31 0,59 ‘ 0,45

Tabla 5.8: Andlisis entre dominios de la propuesta.

No es sorprendente que haya una pérdida en el accuracy y F; en compara-
cién con los resultados dentro del dominio que se muestran en la primera fila
de la Tabla 5.8. Disminucién de rendimientos similares se produjeron en la li-
teratura cuando se lleva a cabo un andlisis entre dominios (Pérez-Rosas y cols.,
2017) (Huang y Chen, 2020) (Hanselowski y cols., 2018). En cuanto al corpus de
(Posadas-Durdn y cols., 2019), también hay una pérdida considerable de F; y
de accuracy en comparacion con los resultados obtenidos por los autores. Una
de las principales causas es que el corpus de Posadas estd compuesto por docu-

SDisponible en https://github.com/jpposadas/FakeNewsCorpusSpanish
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mentos de nueve dominios diferentes, cuyo vocabulario es muy diverso y, por
lo tanto, diferente al vocabulario de salud sobre el que se entrena nuestro siste-
ma. Por ello, hay que tener en cuenta que (Posadas-Durdn y cols., 2019) entren6
sobre su corpus, de ahi que sea de esperar que sus resultados sean superiores.

Los resultados del experimento entre dominios muestran que ain se puede
mejorar el modelo para resolver el problema de la aplicabilidad entre dominios.
Aunque el sistema obtiene resultados de accuracy razonables, la puntuacion F;
disminuye significativamente, sobre todo en la clase de Verdadero. Esto puede
explicarse teniendo en cuenta el desequilibrio en términos de caracteristicas en
nuestro conjunto de entrenamiento, es decir, es mds dificil que una noticia se
clasifique como Verdadera, ya que casi cualquier evidencia de declaraciones fal-
sas apunta a noticias Falsas. Esto se debe a que las noticias con declaraciones
falsas y verdaderas se consideran Falsas, al igual que las noticias con declaracio-
nes falsas tinicamente. Por lo tanto, nuestro modelo aprende inherentemente
un sesgo hacia la clasificacién de noticias como Falsas, a menos que esté pre-
sente un niumero suficiente de elementos 5W1H Verdaderos. En el caso extremo
de no tener ninguna prueba, nuestro modelo clasifica por defecto una noticia
como Falsa. Obsérvese que se trata de un valor por defecto razonable, que no es-
ta codificado, sino que se aprende implicitamente del corpus anotado. Al aplicar
nuestro modelo fuera del dominio, se extraen con éxito muchos menos elemen-
tos 5W1H, ya que las caracteristicas 1éxicas de los otros dominios difieren de
aquellas en las que se entrenaron los modelos CRF. Este fallo en las primeras
partes del proceso explica el sesgo hacia la clase del valor Falso.

5.2.4 Comparacion de la propuesta FNDeepML con el estado del arte

El objetivo de una comparacion con el SOTA es realizar una comparacion fia-
ble. Debido a la novedad y particularidades de nuestro corpus, donde se detecta
cada parte esencial de la noticia y se le asigna un valor de veracidad, y dado que
esto no ocurre en ningtn otro corpus SOTA, a nuestro parecer, no es posible una
comparacién directa de los resultados de los diferentes sistemas publicados en
la literatura en esos corpus. Por ello, llevamos a cabo una comparacion de nues-
tra propuesta con sistemas del SOTA, entrendandolos y probandolos en nuestro
corpus.

Nuestra propuesta vs sistemas SOTA

Para realizar esta comparativa SOTA se han analizado dos investigaciones
destacadas en la literatura: (Pérez-Rosas y cols., 2017) y (Rashkin y cols., 2017).
Sin embargo, en ambos casos los sistemas no estaban disponibles y han sido re-
plicados. Ademds, también se incluy6 otra investigaciéon destacada cuyo c6digo
estaba disponible (Potthasty cols., 2018). La configuracién de los pardmetros se
detalla en el Apéndice C.

Los sistemas SOTA utilizados en esta comparacién trabajan con corpus en
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inglés en los que a las noticias se les asigna un valor de veracidad. Por lo tanto,
para comparar el rendimiento de nuestra propuesta con otros sistemas SOTA de
deteccidn de noticias falsas, nuestro corpus fue traducido al inglés y los tres sis-
temas SOTA mencionados fueron entrenados y probados en el corpus traducido,
con una configuracion de entrenamiento y prueba de 80 %/20 % en 30 evalua-
ciones independientes. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 5.9.

Sistema | Acc | Fi(True) | F (False) | Macro-Fy
Nuestro sistema | 0,75 | 0,79 | 0,69 | 0,74
Potthast (2018) 0,66 0,63 0,69 0,66
Pérez-Rosas (2018) 0,56 0,63 0,46 0,52
Rashkin (2017) 0,53 0,46 0,55 0,51

Tabla 5.9: Comparacién con sistemas SOTA: entrenamiento y prueba con nues-
tro corpus.

Como se presenta en la Tabla 5.9, nuestra propuesta supera a los demds siste-
mas. Respecto a (Potthast y cols., 2018), nuestro sistema obtiene una mejora de
13,6 % en accuracy, 25,4 % en F; en las noticias clasificadas como Truey obtiene
un resultado muy similar en el F; de noticias clasificadas como False. Respecto
a (Pérez-Rosas y cols., 2017), nuestro sistema obtiene una mejora del 33,45 % de
accuracy, 25,40 % en F; en noticias Verdaderas y 50,33 % en F) en noticias Fal-
sas. En cuanto a (Rashkin y cols., 2017), nuestro sistema obtiene una mejora de
41,51 % en accuracy, 71,73 % en F_1 en noticias Verdaderas y 25,45 % en F_1 en
noticias Falsas.

Esta comparacién SOTA demuestra que nuestro enfoque mejora los resulta-
dos obtenidos en nuestro corpus y que es una solucién robusta. Ademas, nues-
tro enfoque pretende ir un paso mds alld abordando el problema a un nivel su-
perior al de la clasificacién de textos, pues estos sistemas actiian como cajas
negras. De ahi que nuestro objetivo sea proporcionar al usuario los elementos
concretos de la informacién que lleva al sistema a una conclusion final sobre la
veracidad del articulo periodistico.

5.3 Evaluacién del esquema RUN-AS

Este apartado se centra en la evaluacion de la anotacién RUN-AS, enfocada
en el criterio de confiabilidad. Es necesario profundizar en la aportacién de las
caracteristicas textuales al problema de las fake news y en concreto al problema
de la confiabilidad de la informacién. Si bien es cierto que la verificacién de da-
tos es fundamental para la detecciéon y clasificaciéon de las fake news, esta tarea
no es el objetivo de la presente tesis, por lo que a continuacién se presenta la
evaluacion de la propuesta de la anotacién de caracteristicas para determinar la
confiabilidad de un texto. De esta forma, se cambia el criterio de veracidad del
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apartado anterior (Verdadero, Falso, Desconocido) por el de confiabilidad (Con-
fiable, No confiable). Asi, la guia ha sido orientada de forma que se lleve a cabo
una anotacién puramente lingiiistica y semdntica (sin acudir a conocimiento
externo), de forma que proporcione al lector indicios que le permitan evaluar la
confiabilidad de una noticia antes de verificar su contenido en fuentes externas.

Paravalidar la guia RUN-AS y respaldar las hip6tesis mencionadas en el apar-
tado 1.4, especialmente la que defiende que una evaluacién detallada de la con-
fiabilidad de multiples elementos seménticos puede influir en la confiabilidad
global de una noticia, se han llevado a cabo varios experimentos. Para determi-
nar si el esquema de anotacién propuesto es factible para abordar la deteccién
de la desinformacién, se utilizaron los métodos de ML y DL més avanzados del
SOTA, ampliamente aplicados en la tarea de clasificacién de la desinformacién.
Esta propuesta de anotacién de grano fino proporciona caracteristicas lingiiisti-
cas y semdnticas que enriquecen el proceso de entrenamiento de los modelos de
clasificacion. De los tres niveles de anotacién (Estructura, Contenido y Elemen-
tos de Interés) se extrajeron dos tipos de caracteristicas: numéricas y categoricas.
En total, se extrajeron 42 caracteristicas diferentes por noticia.

Del nivel de Estructura (Pirdmide Invertida) se extrajeron un total de 7 ca-
racteristicas: 5 caracteristicas categéricas que indican la presencia de estas par-
tes de la estructura de la noticia (titular, subtitulo, entradilla, cuerpo y conclu-
sién); y otras 2 caracteristicas categéricas extraidas de los atributos del titular
(title_stancey style). En cuanto a los niveles de Contenido (5W1H) y de Elemen-
tos de Interés, hay un total de 35 caracteristicas numéricas que hacen referen-
cia al nimero de etiquetas de cada uno. Respecto al nivel de contenido 5W1H,
se extrajeron 6 caracteristicas relacionadas con cada 5W1H (qué, quién, dénde,
cuando, por qué y cémo). Para cada etiqueta 5W1H, se contabiliz6 el nlimero de
atributos de tipo Reliable/Unreliable (12 caracteristicas), asi como el nimero de
atributos de tipo lack_of_ information (6 caracteristicas), el atributo de tipo role
(3 caracteristicas), el atributo de tipo main_event (1 caracteristica). En cuanto al
nivel de Elementos de Interés, se extrajeron un total de 4 rasgos numéricos (fi-
gure, key_expression, orthotypography, quote), asi como el ntimero de atributos
de tipo author_stance (3 rasgos).

A continuacién se presenta un ejemplo simplificado de las caracteristicas
numéricas y categoéricas extraidas del titular y la entradilla de una noticia (solo
se muestran algunas de las caracteristicas para ejemplificar la generacién de las
mismas):

{

TITLE_style: Objective,
TITLE_title_stance: Agree,
TITLE_WHAT_Reliable: O,
TITLE_WHAT Unreliable: 1,
TITLE_WHO_Reliable: O,
TITLE_WHO_Unreliable: 1,
TITLE_WHEN_Reliable: O,
TITLE_WHEN_Unreliable: 1,
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# ...
LEAD_WHAT_Reliable: 2,
LEAD_WHAT_Unreliable: 2,
LEAD_WHO_Reliable: O,
LEAD_WHO_Unreliable: 1,
LEAD_WHEN_Reliable: O,
LEAD_WHEN_Unreliable: 3,
# ...

El mismo tipo de caracteristicas se generara a partir de las demds partes de
la estructura del documento. Cada caracteristica indica el nimero de elementos
5WI1H con una etiqueta y atributo de confiabilidad especificos que aparecen en
cada parte de la noticia. Por ejemplo, en el caso de LEAD_WHAT _Reliable: 2, el
LEAD contiene dos elementos WHAT anotados con un valor Reliable. A partir de
estas caracteristicas numéricas y categdricas, el modelo se entrena para predecir
la etiqueta de confiabilidad global del documento.

5.3.1 Experimentacion con el corpus RUN

Para validar la propuesta RUN-AS, esta seccién presenta la experimentacion
propuesta con el corpus RUN mediante métodos de ML y DL (modelos Transfor-
mers preentrenados, que son modelos de DL que permiten extraer caracteristi-
cas detalladas y seménticas a partir de fragmentos de texto o c6digo (Garcia So-
to, 2022)) utilizados en las tareas de desinformacién, con el objetivo de mejorar
el rendimiento de la tarea al entrenar los modelos con el corpus anotado con
RUN-AS. Con este fin, se llevaron a cabo los dos experimentos siguientes:

1. Rendimiento de ML: se utilizaron los siguientes algoritmos de clasifica-
cion de ML para crear sistemas de referencia y entrenar los siguientes clasi-
ficadores: SVM, Random Forest (RF), LR, DT, Multilayer Perceptron (MLP),
Adaptive Boosting (AdaBoost) y Gaussian Naive Bayes (GaussianNB). De
los algoritmos mencionados, se utilizaron dos configuraciones:

* Modelo de referencia: codificacién de textos de noticias usando vec-
tores de tipo TF-IDE

e Modelo con caracteristicas RUN-AS: concatenacion de los vectores
TF-IDF con las 42 caracteristicas obtenidas de la anotacién.

Este experimento se llevé a cabo utilizando la biblioteca scikit-learn® y

puede replicarse en ’.

2. Rendimiento DL (modelo Transformer preentrenado): para crear dos mo-
delos clasificadores se utilizé el modelo lingiiistico BETO? basado en la

Shttps://scikit-learn.org/stable/
"https://bit.1ly/37KNHnM
8https://github.com/dccuchile/beto
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arquitectura de Transformer (para mds detalle consultar (Canete y cols.,
2020)). Ambos modelos clasificadores consisten en afinar el modelo utili-
zando el corpus anotado y estdn formados por dos componentes princi-
pales: un modelo lingiiistico (BETO) y una red neuronal de clasificacion.

* Modelo de referencia: el primer modelo es un sistema de referencia
que utiliza las noticias como entrada para el modelo lingiiistico (BE-
TO).

* Modelo con caracteristicas RUN-AS: el segundo modelo utiliza la ar-
quitectura propuesta por (Sepulveda-Torres, Saquete Boro, y cols.,
2021), que modificé la base de BETO para incluir caracteristicas ex-
ternas. Tanto el texto como las 42 caracteristicas se utilizan como en-
trada. Las caracteristicas se concatenan con la salida del modelo del
lenguaje BETO para alimentar la entrada a la red neuronal de clasifi-
cacion.

Para crear los clasificadores, se utiliz6 la biblioteca Simple Transformers°.

Estos experimentos se pueden reproducir en el repositorio'°.

En todos los experimentos se utilizo la estrategia de validacién cruzada, la
cual es una técnica estadistica que consiste en dividir los datos en subconjun-
tos, entrenar los datos en un subconjunto y utilizar el otro subconjunto para
evaluar el rendimiento del modelo. La validacién cruzada permite utilizar todos
los datos disponibles para el entrenamiento y las pruebas (Bergmeir y Benitez,
2012).

5.3.2 Resultados y discusion de la evaluacién del corpus RUN

Esta seccion presenta los resultados obtenidos en cada uno de los experi-
mentos descritos en la seccién 5.3.1.

Resultados de los experimentos con ML y DL

La Tabla 5.10 presenta el rendimiento de los experimentos 1 y 2 explicados
en la seccion 5.3.1 y llevados a cabo en el subconjunto anotado manualmente
del corpus RUN, que estd compuesto por un total de 80 noticias Confiables y No
confiables.

Como puede deducirse de los resultados de la tabla 5.10, todos los modelos
que utilizaron las caracteristicas obtenidas mediante la anotacién superan signi-
ficativamente los modelos de referencia propuestos. Los mejores resultados se
obtuvieron con DT utilizando la anotacion RUN-AS, con un 0,948 de F; macro
(F1m), y BETO utilizando la anotacién RUN-AS, obteniendo un 0,854 de Fym.

Shttps://simpletransformers.ai/
0https://github.com/rsepulveda911112/BETO_RUN_AS.git
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Experimentos Modelo de referencia (TF-IDF) Modelo con caracteristicas RUN-AS
Acc Fym | Acc Fim
SVM 0,662 0,395 0,937 0,925
RF 0,75 0,639 0,912 0,898
LR 0,65 0,392 0,912 0,875
DT 0,737 0,683 0,95 0.948
MLP 0,712 0,57 0,925 0,912
AdaBoost 0,787 0,748 0,95 0,945
GaussianNB 0,612 0,456 0,687 0,57
BETO | 085 0,80 | 0,887 0,854

Tabla 5.10: Resultados de los experimentos utilizando métodos de ML y DL en
un subconjunto del corpus RUN anotado de forma manual.

Cabe destacar que cuando se utiliza todo el documento anotado con un tinico
valor de confiabilidad (modelos de referencia) el mejor valor de Fym lo obtie-
ne AdaBoost con 0,748 de F;m, seguido de DT y RF. Sin embargo, para el resto
de enfoques, los resultados utilizando el documento con un tnico valor de con-
fiabilidad son bastante bajos. Todos los enfoques mejoran significativamente al
utilizar la informacién proporcionada por las etiquetas de anotacién del esque-
ma RUN-AS.

Posteriormente, tras completar la fase de anotacién semiautomatica, se reali-
76 este mismo experimento con el corpus RUN completo, el cual presenta 170
noticias Confiables y No confiables. La Tabla 5.11 muestra los resultados obteni-
dos tras entrenar con los mismos modelos:

Experimentos Modelo de referencia (TF-IDF) Modelo con caracteristicas RUN-AS
Acc Fim ‘ Acc Fim
SVM 0,464 0,317 0,958 0,958
RF 0,723 0,722 0,958 0,958
LR 0,805 0,805 | 0,947 0,946
DT 0,635 0,619 0,923 0,922
MLP 0,788 0,786 0,929 0,928
AdaBoost 0,694 0,693 0,941 0,94
GaussianNB 0,729 0,727 0,741 0,74
BETO | 0381 0,80 | 0,858 0,855

Tabla 5.11: Resultados de los experimentos utilizando métodos de ML y DL en
el corpus RUN completo anotado de forma semiautomaética.

Para validar la eficacia de la metodologia propuesta para la construccién de
este corpus, se cre6 un modelo de referencia para predecir un conjunto de test
aleatorio con 20 noticias'!. Este conjunto de fest se obtuvo antes del proceso
de AL, utilizando el conjunto de noticias inicial (seleccionado aleatoriamente)

Uhttps://github.com/livinglang/NewsReliabilityAnnotation
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para garantizar que los datos del test y los datos del training inicial (Fase 1 de la
metodologia) presentasen aproximadamente la misma distribucién. El modelo
de referencia se entrené con el corpus RUN para predecir el conjunto de test y
utiliza como entrada el contenido de la noticia (TITLE y BODY) codificado en
vectores de tipo TF-IDE

Como puede apreciarse en la Tabla 5.11, en este caso todos los modelos que
utilizaron las caracteristicas del esquema RUN-AS también mejoran notable-
mente en comparacién con los modelos de referencia. Los mejores resultados
se obtuvieron con SVM y RF utilizando la anotacién RUN-AS, con un 0,958 de
Fym. El mejor valor de F;m cuando se utiliza el documento anotado con un
Unico valor de confiabilidad (modelos de referencia) lo obtiene LR con 0,805 de
Fym. En resumen, al igual que con la Tabla 5.10, todos los enfoques mejoran
significativamente al utilizar la informacién proporcionada por las etiquetas de
anotacion del esquema RUN-AS. Por lo tanto, estos resultados validan la hip6te-
sis 2 presentada en el apartado 1.4, es decir, que la confiabilidad de los elemen-
tos individuales de las 5W1H son un buen indicador de la confiabilidad global
de la noticia.

Se puede concluir que, a pesar de ser un esquema de anotacién con cierto
grado de complejidad y costoso de generar, es una solucién muy adecuada para
abordar la tarea para la que esta disefiado.

5.3.3 Deteccion automatica de la confiabilidad de los elementos 5W1H

La secci6on 5.3.1 presenta la experimentaciéon que demuestra que nuestro
esquema de anotacién manual de la estructura periodistica y del contenido se-
mantico mejora la deteccién de la confiabilidad de las noticias. Para demostrar
la viabilidad real de la propuesta, se realiz6 un experimento sobre el corpus ano-
tado exclusivamente con la estructura y se entrené un modelo para detectar la
confiabilidad de los elementos 5W1H. En futuros trabajos se abordara en pro-
fundidad la detecciéon automética de la confiabilidad de estos elementos, ya que
ello implica el uso de recursos de PLN adicionales para anotar automadticamente
estos elementos, lo que queda fuera del alcance de la presente investigacion.

Para llevar a cabo la clasificacién de confiabilidad de las 5W1H, se utiliz6 el
modelo BETO con una configuracién similar a la de los experimentos de la sec-
cién 5.3.1. En este caso, el texto de las etiquetas 5W1H se utilizé6 como entrada
para el modelo BETO. Se llevé a cabo la misma estrategia de validacion cruzada
para entrenar y validar, obteniendo 0,9 de accuracy y 0,73 de Fy m. Estos resulta-
dos en la deteccién automatica de la confiabilidad de las etiquetas corroboran
la viabilidad de la propuesta en un futuro pipeline completamente automatico,
desde el texto plano hasta la anotacién de la confiabilidad de las partes y de la
noticia global.
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5.3.4 Experimentacion con el corpus RUN-AS-SFN

Para evaluar la eficacia y eficiencia de la metodologia propuesta en el Capi-
tulo 4, asi como de la calidad del corpus semiautomaético generado, se proponen
dos evaluaciones: (i) en primer lugar, se evaluard si las caracteristicas anotadas
aplicando la anotacién RUN-AS permiten determinar la confiabilidad de una no-
ticia y (ii) se evaluard si la anotacion de la confiabilidad es 1til para determinar
la veracidad de una noticia cuando se aplica a la tarea de deteccién de noticias
falsas. Al igual que se hizo en la seccién 5.2.4 con la primera version de la guia,
los resultados de la guia RUN-AS se compararon con los del SOTA de la literatura
del corpus The Spanish Fake news dataset (Posadas-Durdn y cols., 2019), que se
ha utilizado como base de esta investigacion. Por tltimo, se realiza un anélisis
de la relacién entre la veracidad y la confiabilidad de las noticias.

En los experimentos llevados a cabo para evaluar la tarea de deteccién de
confiabilidad se utilizaron algoritmos clasicos de ML aplicados a la tarea de cla-
sificacion de la desinformacion, para asi determinar si el corpus anotado semi-
automdticamente es Util para abordar la tarea de deteccién de la confiabilidad
de noticias. Los enfoques de ML que se utilizaron fueron: SVM, LR, DT, RF, y
MLP. Ademads, se crearon los modelos de referencia para predecir las 100 noti-
cias que componen el corpus de fest.

Para evaluar los modelos de clasificacidn, se cre6 un conjunto de validacion
a partir del conjunto de entrenamiento (300 noticias) utilizando el 20 % de los
ejemplos. Para predecir el conjunto de prueba, los modelos de referencia se en-
trenaron y validaron con el corpus anotado RUN-AS-SFN (Secci6n 4.7.3). El mo-
delo de referencia utiliza como entrada el contenido de las noticias (texto del
titular y del cuerpo) codificado en vectores de tipo TF-IDE Para el modelo que
utiliza las caracteristicas de RUN-AS, los vectores TF-IDF se concatenan con 42
caracteristicas numéricas y categoricas extraidas de la anotacion RUN-AS. Al
igual que en la seccién 5.3, las caracteristicas se extraen de los tres niveles de
anotacion (Estructura, Contenido y Elementos de Interés).

La Tabla 5.12 muestra los resultados del modelo de referencia en términos de
Fy y accuracy para predecir el conjunto de test. Se entren6é un modelo de referen-
cia sin utilizar las caracteristicas RUN-AS y utilizando tinicamente los vectores
TE-IDF del titular y del contenido de las noticias, y un modelo que utiliza carac-
teristicas RUN-AS que concatena las caracteristicas extraidas del corpus anota-
do RUN-AS-SFEN. Los resultados presentados en la tabla 5.12 se pueden replicar
en el enlace de Github 2.

Como puede observarse en los resultados presentados en la tabla 5.12, los
mejores resultados se obtienen con el enfoque SVM (95 % de accuracyy F1). Es-
ta evaluacién muestra que en todos los enfoques de ML utilizados se consigue
un aumento muy elevado en los resultados de deteccién de confiabilidad cuan-
do el modelo utiliza las caracteristicas RUN-AS, a pesar de que la anotacion de
estas caracteristicas se estd realizando tinicamente teniendo en cuenta el con-

12https://github.com/rsepulvedad11112/RUN-AS-SFN

—Pégina 102 -


https://github.com/rsepulveda911112/RUN-AS-SFN

Experimentos | Modelo de referencia SIN caracteristicas = Modelo con caracteristicas RUN-AS

Acc Fim Acc Fim
MLP 49,00 48,58 93,00 92,44
SVM 62,00 38,27 | 95,00 94,66
LR 38,00 36,76 | 94,00 93,56
DT 41,00 40,27 87,00 85,97
RF 52,00 51,69 | 88,00 86,97

Tabla 5.12: Resultados de los experimentos utilizando enfoques cldsicos de ML
para la tarea de deteccién de confiabilidad.

tenido esencial de las noticias que proporcionan los resiimenes (Seccion 4.7.1).
Por tanto, puede concluirse que tanto la metodologia que utiliza los resimenes
como el corpus semiautomadtico generado son muy eficaces para la tarea de de-
teccion de confiabilidad.

5.3.5 Resultadosy discusion de la evaluacién del corpus RUN-AS-SFN

Para determinar c6mo la anotacion de la confiabilidad apoya la tarea de de-
teccion de veracidad de una noticia, se aplico el corpus anotado RUN-AS-SEN a
la tarea de deteccion de noticias falsas. Se realizaron los mismos experimentos
explicados en el apartado anterior pero en este caso para predecir la veracidad
de las noticias. Los resultados se presentan en la Tabla 5.13.

Experimentos | Modelo de referencia SIN caracteristicas = Modelo con RUN-AS caracteristicas

Acc Fym | Acc Fim
MLP 56,00 44,19 74,00 73,62
SVM 52,00 34,21 75,00 74,57
LR 52,00 43,89 77,00 76,60
DT 54,00 52,45 72,00 71,98
RF 60,00 57,55 78,00 77,96

Tabla 5.13: Resultados de los experimentos utilizando enfoques clasicos de ML
para la tarea de deteccién de noticias falsas.

Como se presenta en la Tabla 5.13, los mejores resultados de accuracyy F1m
se obtienen con RF (78 % y 77,96 % respectivamente). El uso de las caracteristi-
cas RUN-AS mejora la tarea, con un incremento de 20 puntos porcentuales en
F1 para el enfoque de RF y de 33 puntos porcentuales en F1 para el enfoque de
LR.

En cuanto a la comparacién con el SOTA, (Posadas-Duran y cols., 2019) en-
trenaron un clasificador para generar un modelo que pueda diferenciar entre
noticias verdaderas y falsas y experimentaron con cuatro clasificadores de ML:
SVM, LR; RF; y Boosting (BO). Utilizaron dos representaciones de caracteristi-
cas: una de ellas es el modelo estdndar de Bag-of-Words (BoW) y las otras dos
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representaciones son la representacién de n-gramas de caracteres y n-gramas
de etiquetas Part-Of-Speech (POS).

(Posadas-Durany cols., 2019) presentaron el accuracy obtenido en el conjun-
to de fest cuando entrenaron los clasificadores en un conjunto de caracteristicas
individuales, como BoW y POS, y combinaron esos conjuntos de caracteristicas.
Su mejor resultado fue un 76,94 % de accuracy con RF y BoW+POS. Nuestra expe-
rimentacidn supera este resultado, ya que se obtiene un 78,00 % de accuracy con
RF al aplicar las caracteristicas anotadas de confiabilidad. Adema4s, es importan-
te destacar que solo se anota el contenido esencial y no todo el texto de la noticia.
Estos resultados validan la hipétesis 3 de que la anotacién de la confiabilidad de
las noticias favorece la tarea de deteccién de noticias falsas y desinformacion.

Dado que los resultados de (Posadas-Durdn y cols., 2019) se obtuvieron a
partir de la totalidad de su corpus (Spanish Fake News Corpus) y teniendo en
cuenta que nosotros s6lo utilizamos un subconjunto de dicho corpus (el 50 % de
las noticias), para llevar a cabo una comparacién adecuada replicamos el mode-
lo de LR con BoW, de la misma forma que se describe en (Posadas-Durén y cols.,
2019). En este caso, el conjunto de entrenamiento es del 80 % de 300 noticias
anotadas (240 noticias), con 60 noticias a validar, obteniendo un accuracy del
68,00 %. En la experimentacién utilizando caracteristicas RUN-AS, el modelo de
LR obtiene un accuracy del 77 %. Sin embargo, es importante destacar que el ac-
curacyreplicado es inferior al obtenido por (Posadas-Durdny cols., 2019) debido
aque en nuestro caso se utilizé menos de la mitad de las noticias del conjunto de
entrenamiento y no se conocia la configuracién especifica de hiperpardmetros
utilizada por (Posadas-Durén y cols., 2019).

Analisis de la relacién Confiabilidad-Veracidad

Existe un consenso general en que las noticias falsas contienen tanto in-
formacién confiable como no confiable y en que existen patrones lingiiisticos
que pueden anadir o restar confiabilidad a las noticias. Por ello, hemos aplicado
nuestro esquema de anotacién RUN-AS, que clasifica la confiabilidad de los ele-
mentos de una noticia, al corpus publicado por (Posadas-Durany cols., 2019), el
cual sélo proporciona una clasificacién global de la veracidad de la noticia.

En este apartado se analiza la relacién existente entre las dos anotaciones,
asi como la influencia que tiene la anotacién de la confiabilidad en la clasifi-
cacién de veracidad de una noticia. El andlisis se llev6 a cabo mediante coin-
cidencias y divergencias en el corpus anotado RUN-AS-SFN, el cual combina
nuestra anotacion con la del corpus de (Posadas-Durdn y cols., 2019). Considera-
mos que existe una coincidencia de anotacién cuando una noticia es Confiable-
Verdadera o, al contrario, No confiable-Falsa; mientras que consideramos que
existe una divergencia de anotacién cuando una noticia es Confiable-Falsa o No
confiable-Verdadera.

Como se muestra en la tabla 5.14, en el conjunto de fraining anotado, 253
noticias coinciden, mientras que 47 noticias divergen. En la tabla 5.15, en el con-
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junto de test, 80 noticias coinciden y sé6lo 20 divergen.

TRAINING REAL FAKE
Unreliable 15 125
Reliable 128 32

Tabla 5.14: Relacion entre Confiabilidad-Veracidad en el conjunto de training.

TEST REAL FAKE
Unreliable 3 35
Reliable 45 17

Tabla 5.15: Relacion entre Confiabilidad-Veracidad en el conjunto de test.

Las noticias que divergen entre la confiabilidad obtenida por la guia de ano-
tacibn RUN-AS vy la clasificaciéon de veracidad del corpus original de (Posadas-
Duran y cols., 2019), tanto las pertenecientes al conjunto de training como de
test, se analizaron minuciosamente para justificar esa divergencia. A continua-
cioén se presentan algunos ejemplos.

En primer lugar, se estudi6 la divergencia No confiable-Verdadero (NC-V),
en cuyo caso se considerd una noticia como No confiable (Unreliable) cuan-
do la anotacién de (Posadas-Durdn y cols., 2019) la clasifica como Verdadera
(Real). De acuerdo con la guia RUN-AS, los siguientes ejemplos que fueron ano-
tados originalmente como Verdaderos fueron anotados como No confiables se-
gln nuestros criterios de confiabilidad:

* Presencia de titulares poco objetivos, mal construidos, inacabados o de
tipo clickbait, creados para atraer la atencién del usuario:

— Ponen en duda investigacidén de Carlos Trejo !y cuentan
la verdad!

— Lo que NBC no mostrd de la entrevista con Putin

* Imprecisidon o vaguedad de la informacién, como estructuras impersona-
les, falta de claridad del tema o sujeto, 0 momento impreciso en el tiempo:

— Varios afios mas tarde

— Incluso se ha comentado que no serd sancionada

* Contenido que influye en la neutralidad del anotador, porque lingiiistica-
mente la informacién anotada es objetiva y estd bien presentada, pero el
contenido en si parece poco creible o el anotador tiene un conocimiento
del mundo que no le permite ser objetivo e influye en su anotacién:
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— Nifio de 8 afios se prepara para entrar a la universidad
* Informacién exagerada, por ejemplo, con el uso de superlativos:

— Retrataba el caso mas escalofriante ocurrido en una casa
en la Ciudad de México

* Observaciones personales mediante el uso de la primera persona o de ex-
periencias personales:

— La secretaria me dijo que se trataba de una ocasiénm...

* Presencia de expresiones clave que intentan influir en la opinién del lector
o incitarle a difundir y creer la informacioén:

— Comparte este contenido

* Subjetividad reflejada en la informacién dirigida al lector, como pregun-
tas, opiniones personales o consejos y recomendaciones sin base cientifi-
ca.

— Si estés embarazada, el mejor remedio para olvidarte de
las nduseas es consumir una pequefla dosis

— Si no lo crees, te decimos cudles son estos beneficios

En muchos casos, esas frases poco fiables que aportan subjetividad o pola-
rizacion al discurso se mezclan con informacidn fiable y completa, como
se ve a continuacion:

— Entre el 3 de febrero de 2016 y el 30 de mayo de 2019, el
Gobierno de Espafia ha concedido 1884 subvenciones...El
chollo de ser feminista en Espafia.

 Falta de evidencia cientifica o fuentes, lo que resta credibilidad a la infor-
macion al no saber de dénde procede ni en qué se basa:

— Diversos estudios han demostrado que...

* Errores tipograficos, uso indebido de maytsculas, errores gramaticales o
incluso el uso de puntos suspensivos para generar dudas en el lector.

— Algunos se pasan de frenada en eso de la reivindicacidn
de derechos e interpretacidén de la ley...

— AUSENCIA DE INDIGENAS DEL CAUCA Y CAQUETA...
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En segundo lugar, se analiz6 la divergencia Confiable-Falso (C-F), es decir,
aquellos casos en los que se clasific6 como Confiable (Reliable) una noticia ano-
tada en el corpus de (Posadas-Duran y cols., 2019) como Falsa (Fake). Tras es-
tudiar este tipo de divergencia, nos dimos cuenta de que las etiquetas Confia-
bles superan con creces a las No Confiables, lo que refleja, segtin los criterios
de confiabilidad presentados en RUN-AS, la objetividad y neutralidad de la in-
formacién compartida. En estos casos, dado que lingiiisticamente no se puede
demostrar la presencia de contenido engafioso, seria necesario recurrir al cono-
cimiento externo para contrastar la informacion y detectar estas noticias falsas.

* Los ejemplos mds representativos y comunes que hacen que las noticias
se clasifiquen como Confiables son fragmentos de noticias que presentan
fechas, lugares o sujetos concretos, asi como hechos relatados de forma
imparcial. A continuacién se citan algunos ejemplos:

— E1 pasado 25 de enero las autoridades chinas anunciaban
la construccién de dos hospitales

— A las 7 en punto de la maflana del 25 de enero mas de 500
trabajadores de la construccién y mas de 10 vehiculos de
maquinaria de construccidén aparecieron...

Como puede verse en estos ejemplos, hay una gran cantidad de datos con-
cretos que podrian verificarse con técnicas de fact-checking, 1o que apor-
ta un alto nivel de confiabilidad a nivel de contenido por el mero hecho
de ser informacién precisa que puede verificarse facilmente. Sin embargo,
tras la verificacion de dichas noticias se demostré que los datos aporta-
dos no eran ciertos. Las organizaciones de verificacién desmienten ambos
ejemplos'3 14,

* En algunos casos también detectamos la presencia de citas en las que no
se muestra la postura del autor, sino que se utilizan las citas para ampliar
la informacién y las pruebas correspondientes, lo que es un signo de neu-
tralidad y, por tanto, de confiabilidad.

— "Los virus se vuelven mas violentos en temas de virulencia,
no necesariamente mas letales", dijo Quintero en BLU Radio.

— Facebook en un comunicado emitido a Europa Press asegurd
haber "formado equipos especializados y trabajado con expertos
para frenar a actores maliciosos"

De este estudio comparativo entre ambos criterios de clasificacién de desin-
formacién (confiabilidad y veracidad), se puede concluir que en el caso de las

Bhttp://bit.1y/3F1NITJ
Yhttps://bit.1y/3UkQIES
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noticias Verdaderas clasificadas por nuestra guia como No confiables (NC-V), a
pesar de encontrar informacién inexacta y subjetiva, la noticia resulté ser cierta,
ya que las técnicas periodisticas actuales tienden a intentar captar la atencién
del lector mediante expresiones llamativas con la esperanza de que lea todo el
articulo. Por lo tanto, las noticias No confiables no siempre son Falsas, sino que
se pueden encontrar indicadores de subjetividad o con carga emocional, pero
luego hay otros criterios, como el estilo del periodista, que influyen en esta for-
ma de redactar la noticia sin que esta sea necesariamente No confiable. En cuan-
to a las noticias Falsas clasificadas como Confiables (C-F), el uso de técnicas de
fact-checking es necesario, pues las noticias falsas adoptan la apariencia de una
noticia creible, mezclando datos verdaderos y falsos con la intencién de que al
lector le resulte mads dificil detectar los elementos falsos.

Por ello, aunque el andlisis lingliistico puede proporcionar numerosas pistas
sobre la confiabilidad de una noticia en un primer nivel textual, cuando a nivel
lingiiistico no se pueden detectar suficientes indicadores de desinformacién, es
necesario recurrir al conocimiento externo de fuentes fiables para contrastar es-
te tipo de noticias. El andlisis lingiiistico y la verificacién de datos deben ser un
equipo que trabajen de la mano, cada uno en su dominio, siendo el lenguaje un
apoyo previo para detectar la confiabilidad de las noticias de forma mads rédpida
y precisa. Asi pues, el presente trabajo apoya que, junto al andlisis lingiiistico, el
cual se ha demostrado que puede ayudar en la deteccién de noticias falsas en
términos de confiabilidad, se combine la verificacién automaética de datos me-
diante conocimiento del mundo, tal y como se incorpor6 en la experimentacién
del esquema FNDeepML.

La Figura 5.3 muestra un resumen de toda la experimentacién llevada a cabo
alo largo de este capitulo. Para cada evaluacion (la de veracidad y la de confiabi-
lidad) se indican los algoritmos entrenados, el tipo de caracteristica o anotacién
que se toma como entrada para el entrenamiento, el esquema de anotacién uti-
lizado y el corpus sobre el que se entrena en cada caso. En la evaluacién de la
veracidad (color verde) se entrena con el esquema de anotacién FNDeepML y
con el corpus FNDeep, mientras que en la evaluacién de la confiabilidad (color
rosa) se entrena con el esquema RUN-AS, pero unos experimentos se llevan a
cabo con el corpus RUN y otros con el corpus RUN-AS-SFN.

5.4 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado toda la experimentacion llevada a cabo
con respecto a las dos guias de anotacién (FNDeepML y RUN-AS), evaluadas
con varios recursos y aplicando diversos modelos de ML y DL. En primer lugar,
se presenta la guia disefiada para la anotaci6n de la veracidad (FNDeepML), pa-
ra la cual se disefi6 una arquitectura basada en cinco fases organizadas en dos
capas: la de Estructura (encargada de estructurar la noticia y extraer el conteni-
do esencial) y la de Veracidad (basada en enriquecer los elementos 5W1H con
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EVALUACION ENTRENAMIENTO ENTRADA ESQUEMA ANOTACION CORPUS

FASE 1: segmentacion

—— Clasificador ML: CRF—> Texto plano
estructura

FASE 2: ext!'acaon —— Clasificador ML: cRF—> |  Texto segmentado
contenido

FASE 3: enriquecimiento__, AP| Google Fact Check— 5W1H texto — FNDeepML —| Corpus FNDeep
externo

FASE 4: prediccion — Clasificadores DL: — 5W1H Gold Standard
veracidad 5W1H LSTM-CNN

FASE 5: prediccion —* Clasificadores ML: 5W1H Gold Standard
veracidad noticia LR, DT, SVM, MNB + veracidad global

VERACIDAD

Clasificadores ML: Caracteristicas RUN-AS y
SVM, RF, LR, DT, MLP, —~ TF-IDF
‘AdaBoost, GaussianNB

Caracteristicas RUN-AS y Corpus RUN
CONFIABILIDAD ——+Clasificadores DL: —» TF-IDF

eTO RUN-AS Corpus RUN-AS
Clasificadores ML: —» Restimenes corpus / orpusSFN o
SUM, RE, (R, DT, MLP RUN-AS y RUN-AS-SFN
Figura 5.3: Marco de evaluacion y experimentacion de las guias FNDeepML y
RUN-AS.

conocimiento externo y en clasificar tanto la veracidad del contenido como la
de la noticia completa). La arquitectura planteada se basa en (i) segmentar la
noticia segtin la estructura de la Pirdamide Invertida, (ii) clasificar las etiquetas
5W1H mediante una clasificacién jerarquica en dos niveles, (iii) enriquecer ca-
da elemento 5W1H con conocimiento externo mediante el uso de fact-checking,
(iv) predecir el valor de veracidad de cada elemento de las 5W1H, teniendo en
cuenta tanto sus caracteristicas textuales como las evidencias recogidas en la fa-
se de fact-checking y (v) predecir la noticia global teniendo en cuenta el valor de
veracidad de cada 5W1H.

Los experimentos con esta guia de anotacién han demostrado que el uso
del valor de veracidad de los distintos elementos estructurales y del contenido
esencial 5SW1H dentro de la noticia proporciona una solucién adecuada al pro-
blema. El mejor rendimiento de la Capa de Veracidad utilizando la veracidad
de los elementos 5W1H gold standard se obtuvo con un modelo de LR, que dio
como resultado un F;m=0,978, en comparacién con un modelo de referencia
(TE-IDF), anotado con un valor de veracidad tinico para el documento, que dio
como resultado un F; m=0,605. Estos resultados demuestran la validez de la guia
FNDeepML para la tarea de detecciéon de la veracidad de las noticias.

Tras evaluar el esquema FNDeepML y el recurso FNDeep, se analiz6 igual-
mente la versién de la guia enfocada a la anotacién de la confiabilidad (RUN-AS)
y el recurso generado de forma semiautomatica (RUN). Para evaluar el esque-
ma RUN-AS se llevaron a cabo dos experimentos con clasificadores de ML y DL
Los resultados de la evaluacién de esta guia muestran que los modelos mejoran
significativamente al utilizar las caracteristicas del esquema RUN-AS y también
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que la confiabilidad individual de cada uno de los elementos anotados contri-
buye a predecir la confiabilidad global de una noticia, llegando a obtener un
F1m=0,958 con SVM y RF, frente a F;m=0,317 y F; m=0,722 respectivamente sin
utilizar las caracteristicas (modelos de referencia TF-IDF).

Finalmente, se llev6 a cabo una segunda evaluacion del esquema RUN-AS,
pero en otro corpus diferente: el corpus RUN-AS-SFN. Se trata de un corpus pu-
blicado y ya anotado con un valor de veracidad global al que se le ha aplicado la
guia de anotacion RUN-AS y la clasificacién de confiabilidad. Con este corpus se
quiso evaluar si el criterio de confiabilidad era til en la tarea de deteccién de la
veracidad. Para ello, se compard la clasificacién de confiabilidad proporcionada
por la guia RUN-AS con la clasificacién de veracidad atribuida por el autor del
corpus y se analizaron las divergencias y similitudes, asi como los indicadores
lingiiisticos clave en cada caso, para extraer conclusiones. Ademds, a diferen-
cia de los experimentos con el corpus RUN o FNDeep, la novedad del corpus
RUN-AS-SFN reside en el uso de extraccién de restimenes durante el proceso de
anotacion, lo que agiliz6 la tarea de anotacion. Asi pues, de los resultados puede
concluirse que tanto la guia de veracidad como la de confiabilidad son eficaces
en la tarea de detecciéon de desinformacion, pues su anotacion detallada contri-
buye a conocer su veracidad/confiabilidad global.
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CAPITULO

Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones generales

El fenémeno de la desinformacién y de las fake news se ha convertido en un
problema social a nivel mundial: la desinformacién preocupa y altera a la socie-
dad, juega con los sentimientos de las personas e influye en su ideologia, por
no hablar del riesgo que puede ocasionar cuando trata temas de salud. Asi pues,
ademads de por su rdpida propagacion, el gran peligro de la desinformacion resi-
de en su poder de calar y persuadir de tal forma que es muy dificil desmentirla.
Este poder de persuasion se debe a su componente emocional intrinseco, el cual
consigue embaucar a la raz6n mediante sentimientos como el odio, la emocidn,
el temor, la compasion, la euforia o simplemente la sensacién de pertenencia a
un grupo que comparte los mismos ideales.

La lucha contra la desinformaciéon es un reto crucial para la sociedad actual
y para los investigadores en particular. La pandemia de la desinformacién debe
combatirse en el mismo medio en el que se genera y viraliza: el medio digital.
Por ello, de la misma forma que el uso de algoritmos favorece la propagacion de
noticias falsas o no confiables, estos pueden ser a su vez la solucién para iden-
tificar y detectar autométicamente la desinformacién. Por ello, las tecnologias
de la informacion y, en concreto, la Inteligencia Artificial y el Procesamiento
del Lenguaje Natural se han vuelto imprescindibles para combatir la propaga-
cién exponencial de la desinformacion. No obstante, aunque el PLN es un gran
protagonista, la intervencién humana sigue siendo esencial para crear recursos
equilibrados y bien construidos para entrenar a los modelos, asi como para su-
pervisar el trabajo automatizado.

La tarea de la deteccién de la desinformacién ha sido objeto de estudio de
muchas investigaciones, muchas de ellas relacionadas con la lingiiistica y el pe-
riodismo. Investigaciones basadas en enfoques de contenido, las cuales analizan
las caracteristicas textuales de las noticias, coinciden en que existe una relacién
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entre el lenguaje y la falsedad de las noticias. La forma en que se comunica o
redacta una noticia, las palabras que se eligen, el estilo o tono empleado, la ma-
nera de estructurar la historia, las evidencias en las que se apoya, la neutralidad
de la informacién o la carga emocional o subjetiva son algunos de los rasgos de-
cisivos que pueden marcar la diferencia entre una noticia confiable y otra que
no lo es.

Ademés del andlisis de los rasgos lingiiisticos, el enfoque periodistico es fun-
damental para estudiar este fenémeno. Los dos pilares sobre los que se sostiene
una noticia bien construida son la neutralidad y la objetividad. Ademds de estos
dos principios, existen dos técnicas periodisticas que se utilizan en las noticias
bien construidas y que se han sido el foco de diversos estudios enfocados en ta-
reas de deteccién de roles semanticos, entidades nombradas o eventos: la Pira-
mide Invertida (para estructurar la noticia de forma ordenada) y las 5W1H (para
comunicar el contenido de la noticia de forma precisa y completa).

6.2 Principales aportaciones

e Marco de evaluacion de la desinformacién en noticias: se ha estudiado
el modelado de la desinformacién en noticias mediante un anélisis pro-
fundo de su estructura y contenido, asi como de su entorno periodistico,
lingiiistico y tecnolégico. En este dltimo se valoran diferentes enfoques y
técnicas de PLN.

* Diseiio de dos guias de anotacién para la deteccién de la desinforma-
cién en noticias: partiendo de la hipétesis de que existen caracteristicas
lingiiisticas que permiten diferenciar las noticias poco fiables de las més
fiables, se han disefiado dos guias de anotacién ad hoc. Por un lado, el es-
quema FNDeepML (Fake News Deep Markup Language) que se basa en
anotar la veracidad de las noticias con base en la informacion externa de
un desmentido y, por otro lado, el esquema RUN-AS (Reliable and Unrelia-
ble News Annotation Scheme), enfocado en anotar la confiabilidad de las
noticias a partir de indicadores tinicamente lingiiisticos, sin conocimien-
to externo. Para ello, se han seguido unos criterios periodisticos y lingiiis-
ticos de confiabilidad, como la objetividad, la neutralidad, la carga emo-
cional, el estilo o la evidencia. Ambos esquemas tienen como base las dos
técnicas periodisticas de la Pirdmide Invertida y las 5W1H.

* Anotacion lingiifstica y seméantica multinivel de grano fino: partiendo
de la hipétesis de que las noticias falsas 0 no confiables suelen mezclar
informacién contrastada con informacién sospechosa o falsa, el estudio
de las partes y de los elementos de contenido por separado puede ayudar
a predecir la confiabilidad global de una noticia. Segtn la literatura con-
sultada, los corpus actuales suelen considerar la noticia como un todo y
le asignan un Gnico valor de veracidad. Aunque este valor de veracidad
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puede presentar varios grados de certeza, estos corpus no determinan es-
pecificamente qué partes dentro de la noticia son veridicas y qué partes
son falsas o no confiables. Por ello, se proponen dos esquemas que per-
miten una anotacién exhaustiva de las noticias, ya que todas las partes
son importantes para la clasificacion y la informacién falsa puede encon-
trarse en cualquier parte o elemento de la noticia. En el caso del esquema
FNDeepML, este presenta una anotacion detallada de dos niveles (Estruc-
tura y Contenido) y una clasificacién en Verdadero, Falso y Desconocido
con base en el conocimiento externo proporcionado por desmentidos ofi-
ciales. Respecto al esquema RUN-AS, este permite una anotacién de tres
niveles (Estructura, Contenido y Elementos de Interés), basandose igual-
mente en las dos técnicas periodisticas, pero llevando a cabo ademdés un
andlisis lingiiistico y semdntico que permite anotar las noticias sin acudir
a conocimiento externo.

Construccion de dos corpus para la tarea de deteccion de desinforma-
cién: en primer lugar, de la anotacién con la guia de veracidad FNDeep
se obtuvo un corpus compuesto por un total de 200 noticias en espafol
(105 Verdaderas y 95 Falsas) pertenecientes al &mbito de la salud, que fue
anotado manualmente en funcién de la informacién proporcionada por
los desmentidos oficiales recopilados para la tarea. En segundo lugar, se
genero el corpus RUN compuesto por 170 noticias (85 Confiables y 85 No
Confiables), de las cuales 80 fueron anotadas mediante un proceso ma-
nual y las 130 restantes con ayuda de un proceso de anotacién asistida.
La anotacién del corpus RUN se llevé a cabo sin conocimiento externo,
Unicamente a partir del andlisis lingiiistico y semdntico del texto.

Disefio e implementacién de una metodologia semiautomatica de ano-
tacion: uno de los principales problemas en el PLN es la escasez de corpus
debido a la costosa tarea de anotacidn, la cual requiere tiempo, esfuerzo
y conocimiento. A esto hay que sumarle la escasez de los recursos en el
idioma espafiol generados para la tarea de deteccién de desinformacion,
siendo el inglés el idioma en el que mds recursos se generan. Para paliar
este problema se presenta una metodologia de anotacién semiautomatica
que combina la anotacién manual con la automaética, basada en diferen-
tes estrategias de Human-in-the-loop, como Active Learning, y técnicas
de Machine Learning y Deep Learning. Esta metodologia permite asistir al
anotador experto y facilitar la tarea mediante la reduccion del tiempo y el
aumento de los ejemplos anotados, con el fin de incrementar el corpus de
forma eficaz para seguir entrenando la propuesta.

Marco de evaluacién de la anotacion, de los recursos y del rendimiento
de diferentes modelos entrenados: para cerrar la tesis se presenta una
evaluaciéon completa de todos los experimentos y resultados obtenidos
con respecto a las dos guias de anotacién evaluadas en varios recursos
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y aplicando diversos modelos de ML y DL para detectar tanto la confiabi-
lidad como la veracidad. Ademas, se presenta una arquitectura disenada
parala deteccion de las noticias falsas en dos capas que permite aplicar las
caracteristicas de nuestra anotaciéon: segmentacién estructural y extrac-
cién de contenido, por un lado, y prediccion de los elementos individuales
y de la noticia global, por otro lado.

6.3 Validacion de las hipétesis

En el apartado 1.4 se presentaron cuatro hipétesis en torno a la presente
investigacion. A lo largo de la tesis se ha ido contestando a estas suposiciones,
pero a continuacion se resume la justificacién de cada una de ellas:

* ;Es posible detectar el engafio a partir del lenguaje?: si, el andlisis pro-
fundo de las noticias y la experimentacion llevada a cabo corroboran la
relacion entre el lenguaje y la falsedad, apreciada en indicadores o patro-
nes lingiiisticos que permiten alertar sobre la sospecha de la confiabili-
dad de una noticia. Entre esos patrones se puede destacar la subjetividad
(marcas personales), la carga emocional (expresiones dirigidas al lector),
titulos llamativos o de tipo clickbait o imprecision (falta de evidencias o
de datos).

* ;La confiabilidad global de una noticia depende de la confiabilidad de
cada uno de sus elementos?: si, en el Capitulo 5 se ha demostrado con la
experimentacion que el entrenamiento con las caracteristicas de las guias
FNDeepML y RUN-AS, las cuales permiten la anotacién detallada de to-
dos los elementos estructurales y de contenido de una noticia, mejoran
notablemente la prediccion de la noticia global. Esto demuestra que la
confiabilidad individual de cada uno de los elementos anotados contribu-
ye a conocer la confiabilidad global de una noticia. Ademds, considerando
que uno de los problemas actuales de la IA es que los sistemas de aprendi-
zaje automadtico actian como cajas negras (se les delega decisiones, pero
no se llega a extraer un razonamiento de dicha decision o resultado), esta
anotacion detallada ayuda a su vez a conocer los elementos que influyen
en la confiabilidad global de la noticia.

* ;Es posible construir recursos de calidad a partir de una anotacién lin-
giiistica basada en el criterio de confiabilidad?: tal y como se ha demos-
trado en el marco de evaluacion de los corpus FNDeep y RUN, estos recur-
sos han sido validados con buenos resultados para la tarea para la que se
han creado. A su vez, se ha demostrado que la anotacién basada en el cri-
terio de confiabilidad es ttil y eficaz para un primer andlisis textual de la
noticia y, sin contrastar la informacién con técnicas de verificacion de da-
tos, permite hacerse una idea de su confiabilidad y en su mayoria acertar
ala hora de deducir si existe informacién sospechosa o no.
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:Un sistema de anotacion asistida podria detectar el lenguaje del enga-
flo?: la anotaciéon semiautomatica se ha aplicado de momento a la detec-
cién de los elementos 5W1H, los cuales se preanotan y son revisados y
clasificados por el experto anotador. Al igual que se ha entrenado la detec-
cién automatica de las 5W1H, la preanotacion de la confiabilidad de estas
etiquetas puede entrenarse a partir de los patrones de desinformacién de-
finidos en la presente investigacion. Precisamente es la subjetividad del
lenguaje y la complejidad de la anotacién lo que permite clasificar la con-
fiabilidad de las noticias y se ha demostrado en la experimentacion que
los indicadores analizados son eficaces en la tarea de deteccién de desin-
formacion.

Trabajo futuro

Deteccién automaética de la confiabilidad de las 5W1H: como trabajo fu-
turo, una de las tareas que requiere de mas investigacién es la de la detec-
cién automaética de la confiabilidad de los elementos 5W1H. Hasta aho-
ra, la preanotacién de la metodologia semiautomadtica propuesta permite
anotar automaticamente las etiquetas del nivel de Contenido (5W1H), No
obstante, la confiabilidad de las 5W1H, los atributos de las etiquetas y las
etiquetas de los niveles de Estructura (Pirdmide Invertida) y Elementos de
Interés se completan de forma manual, lo que sigue requiriendo tiempo
en el proceso de anotacién. En un futuro, se pretende profundizar en la
automatizacién completa de la anotacion, asi como en la anotacién auto-
matica de la confiabilidad global y por partes del texto con el fin de reducir
la intervencidn del anotador. Durante la presente investigacion se llevo a
cabo un pequeiio experimento en el que se entrené un modelo para detec-
tar la confiabilidad de los elementos 5W1H que corrobord la viabilidad de
esta propuesta, pero esta tarea quedaba fuera del alcance de la presente
investigacion y forma parte de los objetivos futuros.

Balanceo de corpus para evitar desequilibrios: otra de las tareas propues-
tas es la mejora de los corpus, de forma que estén libres de sesgos y des-
equilibrios. Para ello, seria conveniente llevar a cabo un estudio de todas
las caracteristicas anotadas y las posibles necesidades de balanceo entre
ellas para evitar cualquier tipo de sesgo. Esto requiere de un estudio en
profundidad porque no todas las etiquetas necesitan estar balanceadas,
sino ser representativas de la realidad. Si una determinada etiqueta s6lo
aparece un 5 % en el mundo real, entonces en nuestro corpus s6lo debe-
ria aparecer ese 5 %, para asi poder modelar fielmente la realidad.

Aplicabilidad entre dominios: tal y como muestran los resultados del ex-
perimento entre dominios, atin se puede mejorar el modelo para resolver
el problema de la aplicabilidad entre dominios. Para ello, se pretende tra-
bajar en recopilar noticias que presenten mds variedad de temas, para asi
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poder aprender del vocabulario y del estilo de cada uno de ellos. También
seria interesante entrenar con otros idiomas. De esa forma, se podria vali-
dar que la propuesta de anotacién no solo es eficaz en el idioma espafiol o
en un tnico tema, como el de salud, sino que se puede aplicar a cualquier
idioma o ambito.

* Verificacion de datos: finalmente, una tarea importante a abordar para
poder seguir avanzando en la presente investigacion es la de combinar
la anotacién lingiiistica con la verificacién de datos. Se ha concluido de
los experimentos y del andlisis lingiiistico que el lenguaje sin contexto es
muy Gtil como un primer filtro ala hora de detectar la desinformacién. No
obstante, este tiene sus limites y necesita del conocimiento externo para
verificar ciertas afirmaciones que lingiiisticamente pueden ser precisas u
objetivas, pero que necesitan del contexto para poder contrastar los datos
comunicados. El uso de un enfoque hibrido que combine tanto las carac-
teristicas textuales del contenido como el conocimiento externo podria
mejorar significativamente el rendimiento de los modelos para esta tarea.

6.5 Publicaciones

En el marco de la presente investigacion, se ha contribuido al &mbito de la
deteccion de desinformacién mediante las siguientes publicaciones en revistas
y congresos.

* Bonet-Jover, A., Piad-Morffis, A., Saquete, E., Martinez-Barco, P, & Garcia-
Cumbreras, M. A. (2021). Exploiting discourse structure of traditional di-
gital media to enhance automatic fake news detection. Expert Systems
with Applications, 169, 114340: en este articulo se presenta una arquitec-
tura para la deteccién automaética de las noticias falsas que tiene en cuenta
la estructura del discurso de las noticias en los medios digitales tradicio-
nales, asi como la influencia del contenido esencial de una noticia. La ar-
quitectura se basa en dos capas: la de Estructura y la de Veracidad. Los re-
sultados presentados validan la eficacia de nuestro enfoque (Bonet-Jover,
Piad-Morffis, Saquete, Martinez-Barco, y Garcia-Cumbreras, 2021).

* Sepulveda-Torres, R., Bonet-Jover, A., & Saquete, E. (2021). Here Are the
Rules: Ignore All Rules: Automatic Contradiction Detection in Spanish.
Applied Sciences, 11(7), 3060: este trabajo aborda la deteccién autométi-
ca de contradicciones en espaiiol en el &mbito de las noticias. Para esta
tarea, se cre6 el corpus ES-Contradiction, el cual contiene informacién
contradictoria, compatible y no relacionada. La novedad de la investiga-
cién es la anotacion detallada de los distintos tipos de contradicciones del
corpus (de negacion, de anténimos, numeérica y estructural). Los resulta-
dos obtenidos muestran que este corpus de contradicciones en espafiol es
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adecuado para generar un modelo lingiiistico capaz de detectar contradic-
ciones en el idioma espafiol y distinguir el tipo especifico de contradiccién
detectada (Sepulveda-Torres, Bonet-Jover, y Saquete, 2021).

Bonet-Jover, A. (2020). The disinformation battle: Linguistics and Artifi-
cial Intelligence join to beat it (pp. 31-37). http://ceur-ws.org/Vol-2802/:
este articulo presenta un modelo del lenguaje de la mentira utilizado en
las noticias falsas mediante un andlisis profundo a nivel 1éxico, estruc-
tural y de contenido que permite distinguir la informacién veridica de
la falsa para su deteccién automaética. Para ello se propone el uso de las
Tecnologias del Lenguaje Humano (TLH) asi como la sinergia entre la Lin-
giiistica yla IA, la relacién entre humano-méquina, para poder avanzar en
la tarea de deteccién de desinformacién (Bonet-Jover, 2020).

Bonet-Jover, A. (2021). Semi-automatic Annotation Proposal for Increa-
sing a Fake News Dataset in Spanish (pp. 14-22). http://ceur-ws.org/Vol-
3030/: este articulo presenta una anotacién semiautomadtica que permite
reducir el tiempo a la vez que incrementa la cantidad de ejemplos anota-
dos. Esta propuesta, ademds de suponer un avance para la investigacion,
facilita la construccién y anotacién del corpus con el que se entrena. Te-
niendo en cuenta que los corpus anotados son escasos en el campo de la
deteccién de desinformacién, especialmente en espainol, y que la anota-
cién manual de un corpus es un proceso lento y dificil, se propone poten-
ciar el corpus mediante la implementacién de una anotacién semiauto-
madtica que asista al anotador experto (Bonet-Jover, 2021).

Bonet-Jover, A. (2022). Veracity vs. Reliability: Changing the Approach of
Our Annotation Guideline (pp. 9-14). https://ceur-ws.org/Vol-3270/: es-
te articulo presenta la evolucion del esquema de anotacién disenado para
la tarea de deteccién de desinformacion. Inicialmente, el esquema consis-
tia en anotar cada uno de los elementos de una noticia en Falso o Verda-
dero, para lo cual se necesita conocimiento del mundo. El cambio de en-
foque consiste en anotar las noticias en Confiable o No confiable a partir
de un andlisis puramente lingiiistico y semdntico, sin recurrir al conoci-
miento externo. El articulo justifica el cambio de enfoque de la anotacion,
explica la diferencia entre veracidad y confiabilidad y muestra los cambios
concretos adoptados en esta nueva propuesta de anotacion. El enfoque de
confiabilidad permite detectar indicadores de desinformacién y captar la
atencién del lector con respecto a estas caracteristicas, con el fin de que
pueda valorar la noticia antes de tomar la decisién de compartirla o creér-
sela. Este cambio de enfoque justifica ademads que la guia de anotacién
presentada ha sido cuidadosamente disefiada, probada y continuamente
actualizada y modificada hasta conseguir un recurso valido para la inves-
tigacion (Bonet-Jover, 2022).
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Ademds, otras cinco publicaciones presentadas que también refuerzan el
presente trabajo se encuentran en proceso de revision:

* Bonet-Jover, A., Sepulveda-Torres, R., Saquete, E., Martinez-Barco, P, &
Nieto-Pérez, M. (2022). RUN-AS: A novel approach to annotate news re-
liability for disinformation detection (Language Resources and Evaluation,
LRE). Springer.

* Bonet-Jover, A., Sepulveda-Torres, R., Saquete, E., Martinez-Barco, P, Piad-
Morffis, A., & Estévez-Velarde, S. (2022). Applying Human-in-the-Loop to
construct a dataset for determining content reliability to combat disinfor-
mation (Engineering Applications of Artificial Intelligence, EAAI). Elsevier.

* Bonet-Jover, A., Septlveda-Torres, R., Saquete, E., & Martinez-Barco, P. (2022).
Annotating reliability to enhance disinformation detection: annotation sche-
me, resource and evaluation (Procesamiento del Lenguaje Natural, Revista
Sociedad Espaiiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural (SEPLN)).

* Bonet-Jover, A., Septlveda-Torres, R., Saquete, E., & Martinez-Barco, P. (2022).
When machines assist humans to assist machines. Agile dataset building
for automatic disinformation detection (Computational Intelligence and
Neuroscience). Hindawi LTD.

* Badenes-Olmedo, C., Saquete, E., Sepulveda-Torres, R., & Bonet-Jover, A.
(2023). Elsevier. ELAINE: rELiability And evidence-aware News vErifier (17th
International Conference on Document Analysis and Recognition, ICDAR
2023).
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APENDICE

Guia de anotacion FNDeepML

A.0.1 Introduccién

En la creacién de noticias falsas intervienen diversos factores y elementos.
Las fake news son noticias disfrazadas de verdad que tienen el objetivo de en-
gafar y de obtener cualquier beneficio, ya sea econémico, politico o ideolégico.
Ademis, tienden a mezclar elementos verdaderos y falsos o a manipular la infor-
macién verdadera, lo que supone otro tipo de distorsién de la realidad. Debido
a esta mezcla de informacién verdadera y falsa, la deteccién de noticias falsas se
ha convertido en una tarea complicada. FNDeepML (Fake News Deep Markup
Language) nace con el propdsito de detectar de forma detallada e individual ca-
da una de las partes y los elementos de una noticia y anotar la veracidad de cada
uno de ellos en funcién de la informacién externa proporcionada por los des-
mentidos recopilados para la investigacion.

A.0.2 Nivel de Estructura

La forma en la que se redacta una noticia varia en funcién de la formacién
del autor, el tema, el estilo, la fuente, etc. Sin embargo, hay dos caracteristicas
que comparten las noticias bien redactadas: la neutralidad y la estructura de la
Piramide Invertida, la cual defiende que cada una de las partes en las que se di-
vide una noticia contiene informacién con distinto nivel de relevancia. Asi, la
informacioén més relevante se sitia al principio de la noticia y el resto de la in-
formacién sigue en orden de relevancia, finalizando con la informacién menos
importante. A continuacién se describen las etiquetas de estructura por orden
de relevancia.

TITLE

Esta etiqueta marca el titular de la noticia, el cual proporciona la idea prin-
cipal de la historia. Normalmente en una frase resume la informacién bésica y
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esencial de la noticia. Su principal objetivo es captar la atencion del lector.

SUBTITLE

Se trata de un segundo titulo que detalla un poco més el titular, pero de for-
ma muy resumida. A veces completa la informacién dada en el titular y otras
aporta datos no mencionados antes.

LEAD

Es el parrafo que desarrolla la informacién principal siguiendo la técnica de
las 5W1H y presenta los elementos més relevantes de la noticia. Toda la infor-
macién principal de la noticia debe presentarse de forma clara y concisa en la
entradilla. La entradilla y el titular se consideran a veces como una unidad por-
que la entradilla suele repetir la idea dada por el titular, pero con mads detalle y
precision.

BODY

Toda la informacién desarrollada se encuentra en el cuerpo de la noticia, el
cual presenta de forma detallada todos los antecedentes, hechos y elementos
importantes de la noticia. No debe desarrollar nuevos significados sino que mas
bien repite la informacién proporcionada en el titular o la entradilla. Las seis
preguntas contestadas en la entradilla se desarrollardn en el cuerpo explicando
todos los elementos que intervienen en la noticia. Cabe resaltar que en esta pri-
mera version de la anotacion la parte del cuerpo de la noticia no se anoté con
las 5W1H por su extension, que ralentizaba la anotacion, por lo que se decidi6
dejarla sin anotar hasta que se comprobara que la anotacién funcionaba correc-
tamente con el resto de las partes.

CONCLUSION

La idea principal de la historia puede resumirse en una frase o en un pdrra-
fo, pero, aunque la conclusién forme parte de un articulo bien construido, no
siempre aparece. La conclusién presenta la informacién menos importante, un
resumen de la noticia, ya que toda la informacién importante ha sido desarro-
llada a lo largo del resto de las partes.

A continuacién se muestra un ejemplo de la anotacién del Nivel de Estruc-
tura:

<TITLE>Un vaso de agua caliente con limén puede salvarte la vida</TITLE>

<SUBTITLE>EI limén, ademas de ser un componente ideal para nuestras
comidas, puede salvarnos la vida, ya que previene y cura el cancer.</SUBTITLE>

<LEAD>Son muchas las propiedades que tiene el limén, pero seguro que no
sabias que desde hacia millones de anos expertos médicos lo han utilizado para
curar el cancer, pues tomar un vaso de agua caliente con trozos de este citrico
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todos los dias mata las células cancerigenas de nuestro cuerpo y crea un escudo
protector que previene futuros tumores.</LEAD>

<BODY>Existen muchos estudios que a lo largo de los afios han demostrado
que el limén tiene propiedades milagrosas para nuestra salud. Se ha llegado
a demostrar que hasta es 100 veces mas efectivo que la quimioterapia. No
obstante, hay que saber como prepararlo para que este citrico tenga los efectos
deseados en nuestro cuerpo. En primer lugar, se debe utilizar agua caliente con
trocitos de limén y tomarlo en ayunas todos los dias [...|</BODY>

<CONCLUSION>En resumen, el limén es un alimento anticdncer que puede
salvar tu vida gracias a sus propiedades anticancerigenas. Tomar una infusién
de agua caliente con una rodaja de limén te ayudard a prevenir y matar esta
dura enfermedad, asi que no dudes en difundir esta noticia a todo el mun-
do.</CONCLUSION>

<TITLE>A glass of hot water with lemon can save your life</TITLE>

<SUBTITLE> The lemon, besides being an ideal component for our meals,
can save our lives, since it prevents and cures cancer.</SUBTITLE>

<LEAD> The lemon has several properties, but surely you did not know that
the medicine has used it for millions of years to cure the cancer, as drinking a
glass of hot water with slices of this citrus fruit every day kills cancer cells of
our body and creates a protective shield that prevents future tumours.</LEAD>

<BODY> There are many studies that have shown over the years that the
lemon has miraculous properties for our organism. It has been shown that it
is up to 100 times more effective than chemotherapy. However, we must know
how to prepare it so that this citrus fruit has the desired effects on our body.
First of all, you should use hot water with lemon slices and take it fasting every
day [...]</BODY>

<CONCLUSION> To sum up, the lemon is an anti-cancer food that can save
your life thanks to its anti-cancer properties. Its consumption with hot water
will help you to prevent and kill this hard illness, so do not hesitate to spread
this news to everybody.</CONCLUSION>

QUOTE

Otra etiqueta que se incluye en el Nivel de Estructura, pero que no forma
parte de la Pirdamide Invertida, es la etiqueta QUOTE (cita). Esta etiqueta se dife-
rencia de las etiquetas bésicas de la estructura piramidal porque se utiliza para
enmarcar un conjunto de informacién externa, como son las citas de terceros.
Un ejemplo de esta etiqueta es:

Ha circulado una noticia falsa por WhatsApp que afirmaba que <QUOTE>un
médico aleman habia sido detenido por fabricar el coronavirus en un laboratorio
de Berlin.</QUOTE>

A false story has circulated on WhatsApp claiming that <QUOTE>a German
doctor had been arrested for creating the coronavirus in a laboratory in Ber-
lin.</QUOTE>
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A.0.3 Nivel de Contenido

El segundo nivel se centra en los elementos esenciales del contenido de las
noticias que siguen la técnica periodistica conocida como las 5W1H, las cua-
les permiten detectar los elementos clave necesarios para comunicar con preci-
sién una noticia. Las preguntas periodisticas 5W1H permiten describir el acon-
tecimiento principal de un articulo respondiendo a las 6 preguntas siguientes:
quién, qué, cuando, dénde, por qué y coémo.

WHO

Marca el sujeto del evento. Normalmente puede referirse a personas, a or-
ganizaciones o incluso a entidades personificadas, como un pais (por ejemplo:
Francia ha comprado vacunas).

WHAT

Hace referencia a las circunstancias, acontecimientos o hechos de la histo-
ria.

WHEN

Indica el momento en que ocurrieron los hechos. Esta etiqueta suele estar
relacionada con expresiones temporales (por ejemplo: el miércoles, en 2010, el
viernes pasado).

WHERE

Designa el lugar donde ocurrieron los hechos y se suele encontrar en expre-
siones relacionadas con la ubicacion, ya sean fisicas (por ejemplo: en un labora-
torio) o no (por ejemplo: en Facebook).

WHY

Se refiere al motivo o la causa del acontecimiento. No siempre esta presente
en una noticia, ya que la causa puede estar implicita o no conocerse.

HOW

Indica el modo en que se han desarrollado los acontecimientos, la manera o
el método en que se ha llevado a cabo una determinada accién.

A continuacién se muestra un ejemplo de la anotacioén del Nivel de Conteni-
do:

<WHO>Un cientifico italiano</WHO>

<WHAT>fue detenido</WHAT>

<HOW>mediante el uso de la fuerza</HOW>
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<WHEN>ayer</WHEN>

<WHERE>en Milan</WHERE>

<WHY>por vender una vacuna no autorizada</WHY>
<WHO>An ltalian scientist</WHO>

<WHAT>was arrested</WHAT>

<HOW> by force</HOW>

<WHEN> yesterday</WHEN>

<WHERE>in Milan</WHERE>

<WHY>for selling an unauthorised vaccine</WHY>

A.0.4 Atributos de FNDeepML

A continuacién se presentan los atributos utilizados para algunas de las eti-
quetas de la presente guia de anotacion.

type

Este atributo permite marcar el valor de veracidad, es decir, indica si una
frase o un parrafo es verdadero o falso. Estos valores se indican de la siguien-
te manera: True (informacién verdadera), False (informacion falsa) o Unknown
(informacién desconocida). De este modo, se pueden detectar partes falsas y
partes verdaderas en la misma noticia. Un ejemplo del uso de este atributo es el
siguiente:

<WHAT type ::= False>Un vaso de agua caliente con limén puede salvarte
la vida</WHAT>

<WHAT type ::= False>A glass of hot water with lemon can save your
life</WHAT>

author_stance

Este atributo se utiliza inicamente con la etiqueta QUOTE y sirve para ano-
tar la postura del autor respecto al texto citado. Los valores de este atributo son:
Agree (el autor estd de acuerdo con la cita), Disagree (el autor no estd de acuerdo
con la cita) o Unknown (la postura del autor no esta clara).

Un ejemplo del uso de este atributo es el siguiente:

Segln una noticia falsa <QUOTE author_stance ::= Disagree>un médi-
co aleman ha sido detenido por fabricar el coronavirus en un laboratorio de
Berlin.</QUOTE>

According to a fake news item, <QUOTE author_stance ::= Disagree>a
German doctor had been arrested for creating the coronavirus in a laboratory in
Berlin.</QUOTE>
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Guia de anotacion RUN-AS

B.0.1 Introduccién

RUN-AS (Reliable and Unreliable News Annotation Scheme) es una propues-
ta de anotacion de grano fino para determinar la confiabilidad de las noticias
mediante el andlisis lingiiistico, sin depender del conocimiento externo. Se tra-
ta de una evolucion de la guia FNDeepML que presenta un enfoque distinto.
RUN-AS se apoya en la hipétesis de que existen caracteristicas textuales y lin-
gliisticas que permiten diferenciar las noticias confiables de las no confiables.
Esta anotacion se basa también en las dos técnicas periodisticas presentadas en
la investigacién y permite anotar la noticia en tres niveles: el Nivel de Estructu-
ra, el Nivel de Contenido y el nivel de Elementos de Interés. Cada nivel contiene
varias etiquetas y atributos que se explican a continuacion.

B.0.2 Nivel de Estructura

Este nivel divide una noticia en diferentes partes siguiendo la técnica perio-
distica de la Pirdmide Invertida. Segtin esta técnica, la informacién mds impor-
tante se sitiia al principio de la noticia yla menos relevante al final. Las etiquetas
de las estructuras se describen a continuacién por orden de relevancia.

TITLE

El titular proporciona la idea principal de la noticia y resume, normalmente
en una frase, la informacién bdsica y esencial. El principal objetivo del titular es
captar la atencion del lector.
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SUBTITLE

El subtitulo explica el titular con mds detalle, pero de forma breve. Completa
la informacién del titular o aporta informacién adicional.

LEAD

La entradilla es el parrafo que desarrolla la informacién principal respon-
diendo a las seis preguntas clave que permiten comunicar la informacion de
manera precisa y objetiva (las 5W1H). El objetivo de la entradilla es mantener la
atencion del lector y animarlo a leer la noticia completa.

BODY

El cuerpo de la noticia contiene toda la informacién desarrollada de la no-
ticia y presenta todos los antecedentes, hechos y argumentos de la historia en
detalle. Las preguntas clave respondidas en la entradilla se desarrollan en pro-
fundidad en el cuerpo de la noticia. En esta segunda version de la anotacién si
que se anota el cuerpo de la noticia al completo con las 5W1H.

CONCLUSION

La idea principal de la historia de la noticia se puede resumir en una oracién
o en un parrafo pero, aunque la conclusiéon se considere parte de un articulo
bien estructurado, no siempre aparece. Presenta la informacién menos impor-
tante, ya que es solo un resumen de toda la informacion desarrollada en las par-
tes anteriores de la noticia.

A continuacion se muestra un ejemplo con todas las etiquetas del Nivel de
Contenido (Pirdamide Invertida):

<TITLE>Un vaso de agua caliente con limén puede salvarte la vida</TITLE>

<SUBTITLE>EI limén, ademéas de ser un componente ideal para nuestras
comidas, puede salvarnos la vida, ya que previene y cura el cancer.</SUBTITLE>

<LEAD>Son muchas las propiedades que tiene el limén, pero seguro que no
sabias que desde hacia millones de afios expertos médicos lo han utilizado para
curar el cancer, pues tomar un vaso de agua caliente con trozos de este citrico
todos los dias mata las células cancerigenas de nuestro cuerpo y crea un escudo
protector que previene futuros tumores.</LEAD>

<BODY>Existen muchos estudios que a lo largo de los afios han demostrado
que el limén tiene propiedades milagrosas para nuestra salud. Se ha llegado
a demostrar que hasta es 100 veces mas efectivo que la quimioterapia. No
obstante, hay que saber como prepararlo para que este citrico tenga los efectos
deseados en nuestro cuerpo. En primer lugar, se debe utilizar agua caliente con
trocitos de limén y tomarlo en ayunas todos los dias [...|</BODY>

<CONCLUSION>En resumen, el limén es un alimento anticancer que puede
salvar tu vida gracias a sus propiedades anticancerigenas. Tomar una infusién
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de agua caliente con una rodaja de limén te ayudard a prevenir y matar esta
dura enfermedad, asi que no dudes en difundir esta noticia a todo el mun-
do.</CONCLUSION>

<TITLE>A glass of hot water with lemon can save your life</TITLE>

<SUBTITLE> The lemon, besides being an ideal component for our meals,
can save our lives, since it prevents and cures cancer.</SUBTITLE>

<LEAD> The lemon has several properties, but surely you did not know that
the medicine has used it for millions of years to cure the cancer, as drinking a
glass of hot water with slices of this citrus fruit every day kills cancer cells of
our body and creates a protective shield that prevents future tumours.</LEAD>

<BODY> There are many studies that have shown over the years that the
lemon has miraculous properties for our organism. It has been shown that it
is up to 100 times more effective than chemotherapy. However, we must know
how to prepare it so that this citrus fruit has the desired effects on our body.
First of all, you should use hot water with lemon slices and take it fasting every
day [...]</BODY>

<CONCLUSION> To sum up, the lemon is an anti-cancer food that can save
your life thanks to its anti-cancer properties. Its consumption with hot water
will help you to prevent and kill this hard illness, so do not hesitate to spread
this news to everybody.</CONCLUSION>

B.0.3 Nivel de Contenido

Este nivel se centra en anotar los elementos esenciales del contenido de las
noticias. El enfoque seguido en este nivel se basa en la técnica periodistica de
las 5W1H, la cual permite detectar los elementos clave necesarios para comuni-
car con precisién una historia. Las preguntas 5W1H utilizadas para este método
periodistico son qué, quién, cudndo, dénde, por qué y cémo.

WHO

Anota el sujeto o entidad involucrada. Por lo general, puede referirse a per-

sonas, organizaciones o incluso entidades personificadas.

WHAT

Se refiere a las circunstancias, eventos o hechos de la noticia.

WHEN

Indica el momento en que ocurren los hechos. Se encuentra en expresiones
temporales (por ejemplo: el miércoles, en 2010, el viernes pasado).
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WHERE

Designa el lugar donde ocurren los hechos, la ubicacién del evento, ya sea
fisica o no.

WHY

Anota la causa del evento. No debe confundirse con el propésito (para qué).

HOW

Se refiere a la forma en la que se han desarrollado los acontecimientos.

A continuacién se muestra un ejemplo de las etiquetas del Nivel de Conteni-
do (5W1H):

<WHO>Un cientifico italiano</WHO>

<WHAT>fue detenido</WHAT>

<HOW>mediante el uso de la fuerza</HOW>

<WHEN>ayer</WHEN>

<WHERE>en Milan</WHERE>

<WHY>por vender una vacuna no autorizada</WHY>

<WHO>An lItalian scientist</WHO>

<WHAT>was arrested</WHAT>

<HOW>by force</HOW>

<WHEN> yesterday</WHEN>

<WHERE>in Milan</WHERE>

<WHY>for selling an unauthorised vaccine</WHY>

B.0.4 Nivel de Elementos de Interés

Este nivel permite anotar informaci6n textual adicional que permite detec-
tar indicadores interesantes que pueden marcar la diferencia entre noticias con-
fiables y no confiables, como indicadores de subjetividad o de redaccién de baja
calidad.

KEY_EXPRESSION

Fraseologia que insta a los lectores a compartir la informacién o que con-
tiene una alta carga emocional que puede expresar miedo, desprecio, alarma,
esperanza o fines econémicos e ideoldgicos.

FIGURE

Etiqueta que permite marcar cifras en el texto, lo que puede ser un indicador
de confiabilidad por el mero hecho de tratarse de una caracteristica verificable
mediante técnicas de fact-checking.
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ORTHOTYPOGRAPHY

Esta etiqueta se utiliza para anotar errores gramaticales, ortograficos o de
formato del texto. Algunos ejemplos de ortotipografia son frases enteras en ma-
yusculas, puntos suspensivos en medio del texto o incompletos, dobles espacios,
muchos signos de exclamacion, errores gramaticales, faltas de ortografia, falta
de cohesion, etc.

QUOTE

Esta etiqueta permite la anotacién de elementos u oraciones que citan tex-
tualmente o reproducen ideas de terceros. Esta etiqueta ya se utiliza en la guia
FNDeepML, pero se ha movido ahora al nivel de Elementos de Interés, pues mds
que una etiqueta de estructura como las de la Pirdmide Invertida, se trata de una
etiqueta que aporta informacién textual adicional, entre ellas, marcas de objeti-
vidad o subjetividad.

A continuacién se muestra un ejemplo de las etiquetas del Nivel de Elemen-
tos de Interés:

<KEY_EXPRESSION>Comparte esta informaciéon</KEY_EXPRESSION>

<KEY_EXPRESSION>Share this information</KEY_EXPRESSION>

<FIGURE>45</FIGURE> pacientes han dado positivo.
<FIGURE>45</FIGURE> patients tested positive.
<ORTHOTYPOGRAPHY>Camviara tu VIDA!!!</ORTHOTYPOGRAPHY>.
<ORTHOTYPOGRAPHY> Dis will change your live!!!</0RTHOTYPOGRAPHY>.
<QUOTE>"Es solo cuestion de tiempo"</QUOTE>, declard el experto.
<QUOTE> “It is only a matter of time”</QUOTE>, stated the expert.

B.0.5 Atributos de RUN-AS

A continuacién se presentan los atributos utilizados para algunas de las eti-
quetas de la presente guia de anotacion.

reliability

Atributo que permite anotar una noticia como Confiable (Reliable) o No con-
fiable (Unreliable) en funcién del nivel de precision y objetividad. Este atributo
se utiliza con todas las etiquetas 5W1H vy sustituye al atributo type de la guia
FNDeepML.

Un ejemplo del uso de este atributo es el siguiente:

<WHAT reliability ::= Unreliable>Un vaso de agua caliente con li-
mén puede salvarte la vida</WHAT>
<WHAT reliability ::= Unreliable>A glass of hot water with lemon

can save your life</WHAT>
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author_stance

Este atributo se utiliza inicamente con la etiqueta QUOTE y sirve para ano-
tar la postura del autor respecto al texto citado. Los valores de este atributo son:
Agree (el autor estd de acuerdo con la cita), Disagree (el autor no estd de acuerdo
con la cita) o Unknown (la postura del autor no esta clara).

Un ejemplo del uso de este atributo es el siguiente:

La IARC lo califica como <QUOTE author_stance ::= Unknown>"probable
carcinégeno humano”.</QUOTE>
IARC classifies it as a <QUOTE author_stance ::= Unknown> “probable

human carcinogen”</QUOTE>

style

Este atributo anota si el titular presenta informacién objetiva o subjetiva. So-
lo se utiliza con la etiqueta TITLE y tiene dos valores: Objective (Objetivo) y Sub-
jective (Subjetivo).

Un ejemplo del uso de este atributo es el siguiente:

<TITLE style ::= Subjective>Un vaso de agua caliente con limén pue-
de salvarte la vida</TITLE>
<TITLE style ::= Subjective>A glass of hot water with lemon can save

your life</TITLE>

title_stance

Este atributo se utiliza tinicamente con la etiqueta TITLE e indica si la infor-
macién presentada en el cuerpo es coherente con la informacién del titular. Es-
ta coherencia estd representada por los siguientes valores: Agree (la informacién
proporcionada es coherente en ambas partes), Disagree (la informacién propor-
cionada es incoherente en una de las partes) o Unrelated (la informacién pro-
porcionada en el titular no tiene relaciéon con el resto de la noticia).

Un ejemplo del uso de este atributo es el siguiente:

<TITLE title_stance ::= Agree>Un vaso de agua caliente con limén
puede salvarte la vida</TITLE>
<TITLE title_stance ::= Agree>A glass of hot water with lemon can

save your life</TITLE>

lack_of information

Este atributo se usa con las etiquetas 5W1H y permite marcar si falta eviden-
cia cientifica o datos importantes. Este atributo tiene un valor tnico (Yes), que
indica cudndo falta dicha evidencia. Se utiliza con todas las etiquetas (si es ne-
cesario).

Un ejemplo del uso de este atributo es el siguiente:
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<WHAT lack_of_information ::= Yes>Segln algunos estudios</WHAT>.

<WHAT lack_of_information ::= Yes>According to some studies</WHAT>.

role

Este atributo solo se utiliza con la etiqueta WHO e indica el papel que desem-
pena el sujeto. Puede indicarse con uno de estos tres valores: Subject (el sujeto
causa el evento), Target (el sujeto recibe los efectos del evento) o Both (el sujeto
realiza ambas funciones).

Un ejemplo del uso de este atributo es el siguiente:

<WHO role ::= Target>Un cientifico italiano</WHO> fue detenido ayer en
Milan.

<WHO role ::= Target>An ltalian scientist</WHO> was arrested yesterday
in Milan.

main_event

Este atributo solo se usa con la etiqueta WHAT y permite marcar el evento
principal de la historia. Una noticia puede contener mas de un main_event.

Un ejemplo del uso de este atributo es el siguiente:

<WHAT main_event>Un vaso de agua caliente con limén puede salvarte la
vida</WHAT>.

<WHAT main_event>A glass of hot water with lemon can save your li-
fe</TITLE>
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Configuracion de parametros de
la experimentacion

La configuracién de los pardmetros de la experimentacién aqui presentada
se ha llevado a cabo dentro del marco del proyecto “LIVING-LANG: Living Digi-
tal Entities by Human Language Technologies” (RT12018-094653-B-C21/C22).

C.0.1 Estrategias de Active Learning paralaimplementacion de la me-
todologia semiautomatica

En la seccién de la implementacion de la metodologia semiautomaética del
corpus RUN mediante estrategias de AL (apartado 4.4.1), se configuraron los si-
guientes parametros.

Para calcular la informatividad de una noticia, el modelo entrenado se ejecu-
ta en cada frase del documento completo y se almacenan las distribuciones de
probabilidad de todas las etiquetas posibles en cada token. A partir de esta distri-
bucién, se calcula una medida de entropia a nivel de token, como se muestra en
la ecuacién donde pgfl)be ; €s la probabilidad asociada a una etiqueta especifica
en el token ¢.

H(t) =- Z pggbellogp;;)bel (€.1)
label

La entropia global de un documento D se define como la entropia media
de todos sus tokens t € D (Ecuacién C.2), que corresponde a una interpretacion
estandar del proceso de anotacién como un proceso estocastico con decisiones
independientes. Se trata de una simplificacion, ya que las etiquetas de un token
especifico suelen estar correlacionadas con las etiquetas de los tokens cercanos.
Sin embargo, esta simplificacién hace que el problema se pueda abordar y no
requiere suposiciones adicionales sobre la seméntica del esquema de anotacion,
lo que lo hace extensible a otras anotaciones.
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1
H(D)=——>) H(t) (C.2)

DIl feD

Por dltimo, se define un factor de similitud ~ (D;,D) entre cada nuevo do-
cumento D; y el conjunto de documentos anotados D. Esta similitud se calcula
como la similitud media del producto escalar entre el documento D; y todos los
documentos ya anotados en D, basdndose en su representacién doc2vec obteni-
da con la biblioteca de Python gensim (ver Ecuacién C.3). Este factor de simili-
tud se utiliza para disminuir la informatividad de posibles valores atipicos, por
ejemplo, noticias en otros idiomas o documentos que no son noticias pero que,
sin embargo, se incluyeron en el conjunto sin etiquetar durante la recopilacién
de datos.

sim(D;,D) = L )" doc2vec(D;) - doc2vec(D)) (C.3)
IIDI pep
La puntuacién informativa final de una noticia I(D;) se define como el pro-
ducto de la entropia a nivel de documento y el factor de similitud, descontado
por un factor § (en nuestros experimentos § = 1) que equilibra entre explora-
cion y explotacion (Ecuacion C.4). Esta es la puntuacién por la que se clasifican
las noticias antes de presentarlas al anotador experto en la Fase 2.

I(D;) = H(D;) x sim(D;,D)” (C.4)

C.0.2 Ajuste del modelo de QA de la Fase 3 de la metodologia semiau-
tomadtica

Para ajustar el modelo de QA en la Fase 3 enfocada en la preanotacién de las
5WI1H (seccidn 4.4.2), la configuracion inicial de hiperpardmetros fue la siguien-
te: una longitud méxima de secuencia de 128, un tamafo de lote de 8, una tasa
de entrenamiento de 4e-5 y un entrenamiento realizado en 3 iteraciones. Este
modelo se puede replicar en el enlace de Github!.

Por otro lado, la Figura C.1 muestra las curvas de pérdida en el entrenamien-
to y la evaluacién donde se puede observar el comportamiento del modelo du-
rante tres iteraciones de entrenamiento.

Segtin el grafico de la Figura C.1 después de la primera iteracion de entrena-
miento, la pérdida en la curva del conjunto training disminuye de 1,41 a 0,96,
y la pérdida en la curva del conjunto development aumenta de 6,19 a 6,49. Este
comportamiento se mantiene en la tercera iteracion, lo que indica que el mode-
lo se estd sobreajustando. Por lo tanto, se seleccion6 la primera iteracién para
anotar las etiquetas 5W1H. En este punto, se inici6 la tercera fase de anotacion
con el modelo 5W1H ajustado.

1https ://github.com/rsepulveda911112/BETO_QA_SPANISH_5W1H_fine_tuning
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Figura C.1: Curva de pérdida utilizando los conjuntos de entrenamiento y desa-
rrollo durante el entrenamiento.

C.0.3 Implementaciény fine-tuning del modelo de QA

Respecto a la Figura 4.2 que muestra el proceso de definicién de un umbral
para la implementacion del modelo QA (4.4.2), se utiliza un grafico de disper-
sién para representar cada etiqueta 5W1H mediante un indice de etiqueta ficti-
cio (eje x) y la puntuacién asignada por el modelo de QA (eje y). Por ultimo, se
anade una linea de tendencia de regresién por minimos cuadrados ordinarios
para dividir las respuestas correctas y similares (puntos azules) y las incorrectas
(puntos naranjas).

C.0.4 Parametros de la Fase 4 de la arquitectura de deteccién

En la evaluacién del esquema FNDeepML (seccién 5.2), la configuracién de
los hiperpardmetros para la Fase 4 de la arquitectura de deteccién (Prediccién
de la veracidad del contenido esencial 5W1H) se muestra a continuacion.

Para predecir la veracidad de cada elemento, el mé6dulo utiliza un modelo se-
cuencial de tipo LSTM y otro convolucional con la siguiente arquitectura (Figura
C.2).

1. Una capa de embedding entrenable con una dimensién de salida de 32,
una longitud maxima de secuencia de 100 tokens (las secuencias més lar-
gas se truncan) y un nadmero méaximo de entradas de vocabulario de 1000
(construidas durante el entrenamiento a partir de los tokens de 1000 mas
frecuentes en el conjunto de entrenamiento).

2. Una capa dropout con una tasa dropout de 0,25.

3. Una capa convolucional 2D con 64 filtros y tamafio de nicleo de 5.

—Pégina 133 -



Apéndice C: Configuracion de pardmetros de la experimentacion

4. Una capa de agrupacién maxima con un tamafo de agrupacion de 4.
5. Una segunda capa dropout con una tasa dropout de 0,25.

6. Una capa LSTM con una dimensién de salida de 70.

7. Una tercera capa dropout con una tasa dropout de 0, 25.

8. Una capa densa para la codificacién de una sola vez de la etiqueta de los
elementos 5W1H (es decir, WHAT, WHERE, WHY, etc.).

9. Una capa densa para la codificaciéon de una sola vez de la etiqueta de la
parte del articulo en la que aparece el elemento 5W1H en la noticia (es
decir, LEAD, BODY, etc.).

10. Una concatenacion de las tres capas anteriores.

11. Una capa densa final con 3 salidas (una para cada clase de True, False,
Unknown) con una funcién de activaciéon softmax.

Este modelo fue adaptado a partir de una arquitectura clédsica para la clasifi-
cacién de secuencias propuesta en la biblioteca de ML Keras? y modificado para
ajustarse al namero de caracteristicas y ejemplos de entrenamiento disponibles
en esta investigacion.

Los parametros exactos de cada capa (por ejemplo, el tamafio de las capas,
tasa dropout, el nimero de filtros, etc.) se decidieron tras un breve ajuste manual
entre una serie de pardmetros previamente conocidos.

Cuando se dispone de la informacion de fact-checking, se afiade una red den-
sa feed-forward fully connected, con un total de 130 pardmetros entrenables, cu-
ya salida se concatena antes de la tiltima capa densa con el modelo anterior.

El modelo global contiene 80 377 pardmetros entrenables (80 507 cuando
se afladen las caracteristicas de fact-checking), y se entrena con el algoritmo de
optimizacién Adam utilizando la entropia cruzada categérica como funcién de
pérdida, con los hiperpardmetros recomendados (Kingma y Ba, 2014). Para me-
jorar el rendimiento, este modelo se entrena haciendo uso de la técnica early
stopping, basada en la pérdida medida en un 10 % separado del conjunto de en-
trenamiento, durante 3 iteraciones (Prechelt, 1998). El modelo se implementa
en la biblioteca Python keras.

C.0.5 Parametros de la Fase 5 de la arquitectura de deteccion

La configuracion de los modelos utilizados en la Fase 5 de la evaluacion del
esquema FNDeepML (seccidn 5.2) es la siguiente:

* Logistic Regression, con un factor de regularizacion L, de 1,0 y un optimi-
zador LBFGS.

Zhttps://keras.io/
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Figura C.2: Representacién gréfica de la arquitectura de DL para la prediccién
delaveracidad de las 5W1H. Se informa del tipo de cada capa y de las formas del
vector. Las formas con tamafio “?” indican la dimensién del lote, cuyo tamafo
se determina en el momento del entrenamiento y no influye en el niimero total

de pardmetros.
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e Decision Trees, utilizando GINI como criterio de seleccién de caracteristi-
cas.

* Support Vector Machines, con un nucleo de funcién de base radial y un
factor de regularizacion de 1,0.

* Multinomial Naive Bayes, con un factor de suavizado de Laplace de 1,0.

* Random Baseline utilizando una estrategia aleatoria estratificada.

C.0.6 Matriz de confusion del rendimiento de la Fase 1 de la arquitec-
tura

En la seccién de resultados y discusion de la evaluacion del corpus FNDeep
(Seccién 5.2.3), concretamente del rendimiento de la Fase 1 (Segmentacién de
la estructura periodistica), se muestra la matriz de confusién del conjunto de
prueba.

La Tabla C.1 muestra la matriz de confusién del conjunto de prueba. Como
era de esperar de un modelo basado en CRF, no se produce confusién entre las
clases que nunca se solapan, es decir, la entradilla y la conclusiéon. Dado que el
cuerpo de la noticia es la clase mayoritaria (con un soporte de 23 708 tokens de
un total de 28 154 en el conjunto de prueba, o 84,11 %), también es la clase con
el mayor F;. Sin embargo, a pesar de que el nimero de instancias de entrena-
miento para el resto de clases es significativamente menor, sus puntuaciones F;
son significativamente mds altas de lo que cabria esperar de un modelo de refe-
rencia aleatorio. En comparacion, si sélo se utiliza el indice relativo de tokens,
se obtiene un F; global de 0,772, lo que indica que la mayoria de las noticias
(del corpus) siguen una estructura relativamente similar en cuanto al tamafo
relativo de cada segmento.

LEAD BODY CONCLUSION

LEAD 2345 692 0
BODY 411 22849 418
CONCLUSION 0 236 1203

Tabla C.1: Matriz de confusién del médulo de segmentacién de la estructura
periodistica. Para cada uno de los 28 154 tokens de un conjunto de prueba de 20
%, las filas indican la etiqueta real y las columnas la etiqueta predicha.

C.0.7 Bisqueda de hiperparametros para obtener el maximo rendi-
miento del pipeline

Para medir el rendimiento del pipeline completo evaluado en la Seccién
5.2.3, se aplicé una buisqueda de hiperparametros basada en la biblioteca de c6-
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digo abierto AutoGOAL (Estevez-Velarde y cols., 2020). La busqueda de hiperpa-
radmetros permite probar un gran nimero de valores de pardmetros para distin-
tas partes del pipeline con el fin de encontrar la combinacién que proporcione el
mayor rendimiento. Se dedicé un total de 24 horas de recursos informaticos a la
busqueda de pardmetros, lo que dio lugar a un total de 101 pipelines diferentes
probados. El mejor pipeline alcanzé una precisiéon de 0,775 en una validacién
cruzada de 5 pasos con una divisién aleatoria de 80 % de los datos para el entre-
namiento y 20 % para la prueba. El espacio de hiperpardmetros contiene varios
algoritmos de ML diferentes para cada fase, asi como pardmetros de configura-
ci6én especificos como el tamafio de la ventana y la técnica de optimizacién para
los etiquetadores CRF (Fases 2 y 3), el nimero de filtros y el tamafio de los vec-
tores de embedding en la Fase 4, y si se cuentan los elementos 5W1H por parte
del articulo (titular, cuerpo, conclusién) o agregados en la Fase 5. La mejor com-
binacién de pardmetros se resume en la Tabla C.2.

Fase Pardmetro ‘ Valor
Fasel  Optimizador LBFGS
Fase1l  Tamafo ventana 3
Fase2  Optimizador Pasivo-Agresivo
Fase2  Tamafo ventana 3
Fase4  Tamafio vector embedding 32
Fase4  Tamaro nicleo CNN 3
Fase4  Filtros CNN 103
Fase4  Tamaiio de la agrupacién CNN 4
Fase4  Tamano salida LSTM 75
Fase4  Dropout 0.1
Fase5  Algoritmo Multinomial NB
Fase5 Separar 5W1H en partes Falso

Tabla C.2: Mejor combinacién de pardmetros encontrada para el pipeline

Tras la optimizacion, se realiz6 una prueba independiente en una seleccién
aleatoria de conjuntos de prueba de 40 noticias, obteniéndose los resultados re-
sumidos en la Tabla C.3. En general, el mejor pipeline encontrado obtiene una
puntuacién F; de 0,74 y una puntuacién de precisiéon de 0,75. Obtiene una ma-
yor precision en la clase Truey un mayor recall en la clase False, lo que indica un
pequeiio sesgo hacia la clasificacién de noticias falsas.

C.0.8 Comparativa entre nuestra propuesta y los sistemas del estado
del arte

Las configuraciones llevadas a cabo para comparar nuestra propuesta con
los sistemas del estado del arte (Seccién 5.2.4) se describen a continuacion.

Respecto al enfoque de (Pérez-Rosas y cols., 2017), y teniendo en cuenta que
su sistema no esta disponible, lo hemos replicado considerando el mejor resul-
tado obtenido en esta investigacién. Como caracteristicas se han utilizado: nu-
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True False
Modelo p R R p R R Acc  Macro Fp
Modelo referencia (aleatorio) || 0,551 0,549 0,548 | 0,498 0,500 0,497 0,526 0,522
Modelo referencia (TF-IDF) 0609 0868 0715 | 0,726 0381 0,494 || 0,637 0,605
Pipeline completo || 0,920 0,550 0,790 | 0,680 0,950 0,690 || 0,750 0,740

Tabla C.3: Rendimiento del pipeline completo.

mero de caracteres; palabras complejas; palabras largas; namero de silabas; ti-
pos de palabras; nimero de pérrafos; y métricas de legibilidad (Flesch-Kincaid,
Flesch Reading Ease, Gunning Fog y el Automatic Readability Index (ARI)). De
acuerdo con la forma en que describen la experimentacion en su trabajo, hemos
utilizado un clasificador lineal SVM y una validacién cruzada de cinco iteracio-
nes con nuestro corpus en inglés.

En cuanto al enfoque de (Rashkin y cols., 2017), replicamos su modelo de
DL, que consiste en una capa embedding (utilizando embeddings preentrena-
dos GLOVE 100-dim?® que se ajustan durante el entrenamiento), una capa LSTM
con 300 unidades ocultas, y una capa densa final. La tinica diferencia en nuestra
réplica es que, dado que nuestro problema es binario, aplicamos una activacién
sigmoide y una pérdida de entropia cruzada binaria, en lugar de softmax y en-
tropia cruzada categoérica, como en su articulo original. Los pardmetros de en-
trenamiento también se repiten, es decir, 10 iteraciones con un tamafno de lote
de 64 elementos. Se realizaron 30 divisiones independientes de entrenamien-
to/prueba.

Shttps://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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