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Resumen: El empleo de falacias en el seno de los debates piblicos en contextos
politicos, sanitarios, econémicos y sociales supone un perjuicio en tanto que dificulta
el entendimiento entre las partes y facilita la manipulacién de la opinién publica
y la propagacion de desinformacién. Recientemente, han aparecido conjuntos de
datos que aglutinan falacias de distintos tipos, lo que habilita la experimentacion en
tareas como la clasificacién automatica de falacias. En este trabajo, presentamos el
primer corpus de falacias en espanol, con dos secciones diferenciadas: una formada
por ejemplos prototipicos extraidos de materiales educativos, y otra por ejemplos
espontaneos extraidos de comentarios on-line a noticias. Ambas secciones incluyen
ejemplos de textos no falaces, de tematica similar. Los resultados preliminares al
abordar las tareas de deteccion y clasificacién usando el recurso que hemos creado
muestran que se trata de una tarea desafiante (especialmente cuando se centra en
falacias espontaneas) que podria ser buena candidata para formar parte de las tareas
con las que se evaliian los dltimos avances en modelos de lenguaje.

Palabras clave: Recursos lingiiisticos, clasificacion y deteccién de falacias, ajuste
de modelos de lenguaje.

Abstract: The use of fallacies in public debates in political, health, economic and
social contexts is detrimental in that it hinders understanding between the parties
and facilitates the manipulation of public opinion and the propagation of misinfor-
mation. Recently, datasets containing various types of fallacies have become avai-
lable, allowing experimentation in tasks such as automatic fallacy classification. In
this paper, we present the first corpus of fallacies in Spanish, with two distinct sec-
tions: one formed by prototypical examples extracted from educational materials,
and the other by spontaneous examples extracted from on-line comments to news
items. Both sections include examples of non-fallacious texts of similar subject mat-
ter. Preliminary results on the detection and classification tasks using the corpus we
have created show that it is a challenging task (especially when focused on sponta-
neous fallacies) that could be a good candidate to be part of the tasks with which
the latest advances in language models are evaluated.

Keywords: Linguistic resources, Fallacy classification and detection, Language mo-
del tuning.

daria a desactivar un mecanismo realmente
pernicioso en el seno de los debates publi-

1 Introduccion

Las falacias logicas, argumentales o argumen-
tativas (en adelante, falacias) son argumen-
tos que parecen validos pero que no lo son
(Tindale, 2007). La invalidez de un tnico ar-
gumento da lugar a lineas de razonamiento
erréneas, a pesar de que el resto de argu-
mentos sean sélidos. Esto hace que la identi-
ficacion de falacias sea una cuestién especial-
mente interesante y necesaria, ya que ayu-
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cos en diversos contextos (politico, sanitario,
econémico y social, entre otros). El uso de fa-
lacias en estos contextos, con o sin intencio-
nalidad, suponen un claro perjuicio en el pro-
ceso comunicativo, dando lugar a situaciones
indeseables como el equivoco, la desviacién
de la atencién, el refuerzo de prejuicios y es-
tereotipos, o incluso la manipulacion del dis-
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curso, contaminando los debates y facilitan-
do la propagacién de noticias falsas y otros
fenémenos de desinformacién. Estos fenéme-
nos tienen una gran repercusion en la socie-
dad y son por ello un problema de creciente
interés (Allcott y Gentzkow, 2017; Vosoughi,
Roy, y Aral, 2018; Kouzy et al., 2020). En
ocasiones, las noticias falsas y las teorias de
la conspiraciéon se basan precisamente en el
uso de falacias (Langguth et al., 2023). La
disponibilidad de sistemas automaticos que
permitieran detectar el uso de falacias facili-
taria la moderacion de contenidos en la web,
y, desde un punto de vista educativo, permi-
tiria reforzar la capacidad critica de la pobla-
cién, haciéndola menos vulnerable ante des-
informaciones o manipulaciones.

Este trabajo es, hasta nuestro conoci-
miento, el primer intento de procesar este
fendmeno para textos en espanol. Para ello
hemos recopilado y anotado un corpus de fa-
lacias, que posteriormente hemos usado pa-
ra entrenar y evaluar las tareas de detec-
cién y clasificacién de falacias, determinan-
do la existencia y el tipo de entre un catalo-
go de tipos de falacias mas comunes. Nues-
tro corpus contiene dos colecciones de fala-
cias extraidas de fuentes muy distintas: las
que denominamos falacias prototipicas, y las
falacias espontaneas. Las falacias prototipi-
cas han sido traducidas y posteriormente re-
visadas a partir del corpus LocIic (Jin et
al., 2022), un recurso compuesto por fala-
cias en inglés extraidas de materiales educa-
tivos. Las falacias espontdaneas, por su parte,
han sido extraidas de conversaciones reales
on-line entre usuarios. Son precisamente es-
tas falacias espontaneas las que plantean un
problema més dificil, pero a la vez més ttil
e interesante. En nuestros experimentos, he-
mos realizado un ajuste fino usando los ejem-
plos de nuestro corpus sobre dos modelos de
lenguaje basados en la arquitectura transfor-
mers: Flan-T5 (Chung et al., 2022), un mode-
lo multilingiie ajustado mediante instruccio-
nes, y ROBERTa-BNE (Gutiérrez Fandino et
al., 2022), un modelo pre-entrenado sobre un
corpus de textos exclusivamente en espanol.

1.1 El concepto de falacia

El concepto de falacia se conoce desde la an-
tigiiedad: ya Aristételes hizo una primera ca-
talogacion de 13 falacias logicas. Desde en-
tonces, ese catdlogo no ha hecho mas que cre-
cer y estructurarse. Las falacias se suelen cla-
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sificar en formales y no formales. Las falacias
formales son aquellas que pueden detectar-
se sustituyendo las premisas por simbolos y
aplicando reglas légicas. Las no formales, por
su parte, son aquellas en las que esto no ocu-
rre. Falacias formales son, por ejemplo, las
que parten de un condicional l6gico o impli-
cacion (“si estd nevando, entonces hace frio”)
y aplican una inferencia incorrecta, por ejem-
plo, mediante la negacion del antecedente, in-
firiendo incorrectamente la negacidn del con-
secuente (“si no estd nevando, entonces no
har4 frio”). En cuanto a las falacias no forma-
les, existen multitud de clasificaciones y tipo-
logias. Algunos tipos frecuentes son la falacia
ad hominem, consistente en desacreditar a la
persona que argumenta, y no al argumento
en si; la falacia del hombre de paja, consis-
tente en generar un nuevo argumento falso
exagerando o caricaturizando el argumento
del oponente, para pasar a criticar este nue-
vo argumento falso; la falacia de autoridad,
que vincula la veracidad de un argumento a
la autoridad de quien lo esgrime (o viceversa);
o la falacia ad antiquitatem, donde se apela
a la antigiiedad o la tradicién como elemento
verificador de un argumento.

Cabe senalar que el uso de un argumen-
to falaz no implica la falsedad intrinseca de
las conclusiones: simplemente, la argumenta-
cién no estd construida de manera correcta.
Esto es importante a la hora de anotar po-
sibles falacias, pues no se debe juzgar si la
conclusién es o no cierta, sino si la argumen-
tacion es sélida. Tampoco se debe considerar
falaz cualquier argumentaciéon que no consti-
tuya una prueba cientifica e irrefutable de lo
que se defiende, siempre que quede claro en
la exposicién que se estd enunciando una opi-
nién o una mera posibilidad, y no una certeza
sin argumentos solidos. Todas estas conside-
raciones hacen que la tarea de anotacién de
falacias en textos y, consecuentemente, la de
deteccién y clasificacién automatica, sean de
una pronunciada dificultad.

1.2 Colecciones de falacias

Recientemente, se han producido distintos es-
fuerzos orientados a la recopilacién de con-
juntos de falacias, primer paso fundamental
para la implementacién de sistemas de detec-
cion y clasificacién automatica. Los trabajos
de Habernal et al. (2017) y Habernal, Pauli, y
Gurevych (2018) se centran en la utilizacién
de juegos serios como mecanismo para reco-
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pilar ejemplos de falacias. Es una alternati-
va interesante, dado que permite aprovechar
el esfuerzo argumental y de razonamiento de
los jugadores para anotar tareas que implican
un esfuerzo de razonamiento importante, co-
mo ocurre con la deteccién de falacias. Otras
propuestas se basan en la anotacién manual
de textos de distintas fuentes, en concreto fo-
ros de discusion en Reddit (Habernal et al.,
2018) o textos periodisticos (Da San Martino
et al., 2019). Por su parte, Sahai, Balalau,
y Horincar (2021) también anotan manual-
mente comentarios en foros de discusién de
Reddit, pero aplicando una idea interesan-
te para obtener una lista de posibles can-
didatos a falacias: es relativamente habitual
que los usuarios usen los nombres técnicos
de las falacias para responder a otras inter-
venciones en la discusion. Usando esta infor-
macién como etiquetado preliminar, los au-
tores consiguen descargar de Reddit un gran
volumen de textos que potencialmente pue-
den incluir falacias. Tras la seleccién manual
de los ejemplos, obtienen un corpus con méas
de 3.000 textos etiquetados con 8 tipos de
falacias. Por ultimo, Jin et al. (2022) cons-
truyen dos conjuntos de datos diferenciados,
uno a partir de ejemplos prototipicos de fa-
lacias extraidos de materiales docentes on-
line (LOGIC), y otro a partir de la anota-
ciéon manual de noticias de la web Climate
Feedback (LoGICCLIMATE). Todos estos re-
cursos estan basados en el inglés, salvo (Ha-
bernal, Pauli, y Gurevych, 2018) que lo estd
en el alemén, no existiendo hasta nuestro co-
nocimiento ningin recurso similar en espafiol.
Ademsds, no aportan ejemplos de frases que
no incluyan falacias, de un género similar a
las falacias incluidas, lo que seria interesan-
te de cara al entrenamiento y validacién de
detectores de falacias.

1.3 El conjunto de datos LOGIC

Una de las secciones del recurso que presenta-
mos en este trabajo esta basada en el conjun-
to de datos LocGIC (Jin et al., 2022). LoGIC
esta formado por ejemplos en inglés de fala-
cias prototipicas extraidas de diversos mate-
riales educativos on-line (Quizziz, study.com
y ProProfs) destinados a la ensenanza o la
evaluacion de estudiantes acerca del entendi-
miento de las falacias. El recurso esta forma-
do por 2.449 ejemplos de falacias de 13 tipos.

Decimos que se trata de falacias prototipi-
cas precisamente por la fuente de la que
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han sido extraidas. Se trata de ejemplos muy
sintéticos y claros, en los que el tipo de fa-
lacia queda claramente representado (p.ej, “I
met a tall man who loved to eat cheese. Now I
believe that all tall people like cheese”). Esto
las aleja del tipo de falacias que podemos en-
contrar en textos espontaneos, escritos en el
contexto de un debate, que en muchos casos
tienden a ser mucho mas sutiles y complejas
de identificar, como veremos mas adelante.

En nuestro trabajo, no hemos utilizado di-
rectamente LOGIC, sino una versién revisada
publicada por la organizacién Make Sense!,
en la que se han eliminado instancias erréneas
o repetidas, y se ha corregido el texto o el ti-
po de algunos de los ejemplos. Esta version
consta de 2.226 ejemplos.

1.4 Clasificacion automatica de
falacias

Hasta el momento, los resultados experimen-
tales de clasificacién automatica de falacias
son escasos, y todos para textos en inglés. Ha-
bernal, Pauli, y Gurevych (2018) aplica SVM
(Cortes y Vapnik, 1995) y Bi-LSTM (Ho-
chreiter y Schmidhuber, 1997), consiguiendo
con este tltimo los mejores resultados (0,421
de F1 con 6 clases). Habernal et al. (2018)
usan Bi-LSTM y CNN para textos (Zhang y
Wallace, 2017), abordando la tarea de clasi-
ficacion binaria de un solo tipo de falacia, ad
hominem (0,81 de accuracy). Da San Mar-
tino et al. (2019) usan la arquitectura BERT
(Devlin et al., 2019) con distintas capas fina-
les, implementando distintas granularidades
de la tarea de clasificacién (a nivel de docu-
mento, parrafo, oracién y palabra); clasifican
entre 18 clases, aunque no todas son falacias,
pues el trabajo se centra en el andlisis de
técnicas de propaganda en noticias (0,6098
de F1 a nivel de frase). Sahai, Balalau, y Ho-
rincar (2021) aplica los mismos algoritmos de
Da San Martino et al. (2019) para clasificar
entre 8 tipos de falacias (0,5841 de F1 a ni-
vel de comentarios). Por tltimo, Jin et al.
(2022) reporta resultados con diversos mode-
los de encoder y encoder-decoder basados en
arquitecturas de tipo transformer, siendo los
mejores resultados los obtenidos con Electra
(Clark et al., 2020) (0,5877 de F1).

"https://github.com/tmakesense/logical-
fallacy/tree/main/dataset-fixed
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2 La coleccion de datos
FALLACYES

Para construir nuestro recurso, al que hemos
llamado FALLACYES?, hemos recopilado fa-
lacias en espanol de dos fuentes diferencia-
das. Por un lado, hemos revisado y traduci-
do las falacias prototipicas del conjunto de
datos LOGIC en su version corregida, y he-
mos anadido ejemplos similares no falaces,
para habilitar la experimentacién en detec-
ciéon ademas de en clasificacién de falacias.
Por otra parte, hemos localizado y anotado
ejemplos de falacias espontdneas a partir de
los comentarios a noticias publicadas en la
web de agregacién de noticias meneame.net3.
También en este caso hemos incluido ejem-
plos de textos no falaces extraidos de los mis-
mos comentarios. La inclusién de este tipo de
falacias surge de la observacién del caracter
en ocasiones poco realista de las falacias que
llamamos prototipicas; cabe plantearse has-
ta qué punto dicho tipo de falacias serian de
utilidad en la deteccién de falacias en textos
reales, asunto que abordaremos en la seccion
3. Todo el proceso de anotacién fue llevado
a cabo por cuatro anotadores, dividiendo las
tareas en grupos iguales y realizando reunio-
nes posteriores para revisar los resultados ob-
tenidos.

A continuacién, explicamos detalladamen-
te el procedimiento seguido para la obtencion
de ambas secciones del conjunto de datos.

2.1 Falacias prototipicas

La traduccién de las falacias del recurso Lo-
GIC ha sido llevada a cabo mediante la he-
rramienta DeepL?, y un proceso de revisién
manual posterior de todas las traducciones
para correccion de errores. A pesar de que
partimos de la versién corregida del recur-
so, hemos encontrado nuevos errores que han
sido corregidos: textos que consistian en la
definicién o mencién explicita de la falacia
en cuestién (64 instancias), textos formula-
dos como preguntas de un cuestionario (14),
textos erréneos o incompletos (5), ejemplos
duplicados (4), ejemplos que no pueden con-
siderarse falacias a falta de mayor contexto
(12), y ejemplos cuya traduccién no es viable
(17). En este dltimo caso, se trata de ejemplos
de falacias de tipo equivocacion, categoria que
se basa en gran parte en usar la polisemia

2https://github.com/ITALIC-US/FallacyES
3http://old. mencame.net
“https://www.deepl.com
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de algtin término para realizar razonamien-
tos incorrectos; estos juegos de palabras en
ocasiones son imposibles de traducir. El ba-
jo nimero de ejemplos finales que obtuvimos
para esta categoria (27) nos hizo descartar
la categoria para nuestro recurso. En total
hemos eliminado 143 instancias, ademéds de
corregir el texto de 7 instancias y el tipo de
falacia asignado a otras 6. Los tipos de fala-
cias incluidos son los siguientes (se indica un
acronimo para cada uno que usaremos en las
tablas y figuras en adelante):

e generalizacién apresurada (ga): se ex-
trae una conclusién general en base a uno o
pOCOoS casos.

e ad hominem (ah): se ataca a la persona o
entidad que argumenta, en lugar de razonar
acerca del argumento en si.

e ad populum (ap): basa la veracidad (o fal-
sedad) de un argumento en que la mayoria
de las personas lo considera cierto (o falso).

e falsa causalidad (fc): establece una rela-
cién de causalidad entre dos fenémenos sin
aportar evidencias.

e razonamiento circular (rc): razonamien-
to erréneo en varios pasos, en el que premisa
y conclusiéon se basan una en la otra para
demostrar su veracidad.

e apelacién a las emociones (ae): trata de
manipular los sentimientos del receptor para
ganar el debate.

e pista falsa (pf): introduce un nuevo tema
de debate no relacionado directamente con
el original, distrayendo la atencién sobre el
debate original.

e deduccién errénea (de): se presenta un
razonamiento en apariencia légico, pero con
errores formales que lo invalidan (falsa ana-
logia, negacién del antecedente, afirmacion
del consecuente,...)

e credibilidad (c): basa la veracidad (o false-
dad) de un argumento en la opinién de una
autoridad en el tema (falacia de autoridad),
o en la opinién tradicionalmente aceptada
(falacia ad antiquitatem).

e falso dilema (fd): se presentan dos opcio-
nes como las tnicas posibles, cuando real-
mente existen muchas opciones posibles.

e hombre de paja (hp): se reformulan los
argumentos del oponente de manera exage-
rada o caricaturizada, para pasar a atacar
esa nueva version distorsionada de los argu-
mentos.
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e intencional (i): cualquier otro tipo de fala-
cia que no entre en las categorias anteriores,
pero en la que quede patente la intencién del
orador de ganar el debate sin usar argumen-
tos correctos.

2.1.1 Ejemplos no falaces

Para poder realizar experimentos no sélo de
clasificacién sino también de deteccién de fa-
lacias, hemos creado manualmente ejemplos
de argumentos no falaces, partiendo de las
instancias anteriores. La tarea consistié en
realizar transformaciones a cada uno de los
enunciados, de manera que se mantuviese en
la medida de lo posible la teméatica tratada en
cada texto, pero haciendo las matizaciones o
correcciones necesarias para eliminar el uso
de falacias. Por ejemplo, la instancia “A An-
nie le debe gustar Starbucks porque a todas
las chicas blancas les gusta Starbucks”, que
es una falacia de generalizacion apresurada,
dio lugar a la instancia no falaz “A Annie le
debe gustar Starbucks porque a ella le gus-
tan las bebidas dulces y Starbucks tiene mu-
chas opciones de bebidas dulces”. Aquellas
instancias en que la posible transformacién
resultaba demasiado complicada o se alejaba
del contenido original fueron descartadas.

En la tabla 1 se muestran el nimero de
instancias falaces de cada tipo, asi como el
numero de instancias no falaces generadas a
partir de cada tipo.

Longitud No
Tipo Falacias media falacias
ga 399 1464109 116
ah 258 139+92 114
ap 191 114473 109
fc 190 1554105 116
rc 158 109464 115
ae 140 150+123 96
pf 138 181+100 108
de 141 149489 115
c 118 152496 106
fd 120 92454 109
hp 108 197+99 107
i 122 1484139 107
Total 2.083 1444100 1.318

Tabla 1: Niimero de falacias por tipo y de no fa-
lacias generadas a partir de cada tipo incluidas en
la seccion de falacias prototipicas de FALLACYES,
y longitud media de las falacias (en caracteres).

2.2 Falacias espontaneas

Para obtener ejemplos de falacias es-
pontaneas (esto es, ejemplos sacados de deba-
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tes reales), hemos usado como fuente los co-
mentarios a noticias de la web meneame.net.
Se trata de un agregador de noticias con
un sistema de votacion, en la que los usua-
rios pueden proponer noticias, siendo lleva-
das a portada aquellas noticias mas votadas.
La comunidad es muy propensa a comentar
dichas noticias, estableciendo intensos deba-
tes alrededor de temas de actualidad politica,
econdmica, social y cultural. Basdndonos en
la misma idea utilizada por Sahai, Balalau, y
Horincar (2021), buscamos comentarios con
menciones a los nombres de los distintos tipos
de falacias (comentario acusador), y almace-
namos los mensajes a los que dichas mencio-
nes se refieren (comentario candidato a fala-
cia). Por ejemplo, para el término de bisque-
da “falso dilema”, uno de los resultados es el
siguiente:

e Comentario acusador: “falacia de falso
dilema. Pero no te entiendo, st le das 700
euros a alguien con ingresos eso es RBU. Yo
también estoy de acuerdo en eso: para todos.
para mi también.”

e Comentario candidato a falacia: “Pre-
fiero darle 700 euros a un tio que gane 1200
aunque haga alguna treta para conseguirlos
que darle no se cuantos millones a OHL o
a Florentino para que te construya cualquier
mierda y se queden un buen pico la verdad.”

Posteriormente, utilizamos todos estos
candidatos para anotar manualmente aque-
llos trozos de los comentarios candidatos que
constituyan falacias del tipo correspondien-
te. Esto no ocurre en la mayoria de los casos,
pues muchas veces las acusaciones de falacia
no estdn fundamentadas, o es dificil extraer
un trozo de texto con el suficiente contexto
como para que la falacia sea inequivoca. He-
mos sido muy rigurosos en esta seleccién, tra-
tando de quedarnos sélo con ejemplos que no
admitan dudas sobre la existencia de la fala-
cia en cuestion. En total, se revisaron mas de
14.000 comentarios candidatos. Aunque he-
mos llevado a cabo este procedimiento para
los 12 tipos de falacias incluidos en la seccion
anterior del recurso, sélo hemos encontrado
un numero significativo de ejemplos para 8
de las categorias. Las categorias no incluidas
son aquellas para las cudles no hemos loca-
lizado un numero suficiente de comentarios
acusadores (al menos 30), o bien la mayoria
de los comentarios candidatos no tenian el
suficiente contexto para poder discernir ese
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tipo de falacias. En la tabla 2 se muestran el
numero total de instancias de cada tipo de
falacia obtenidas y la longitud media de las
mismas.

Ademis del tipo y el texto, para cada una
de las instancias también incluimos en el re-
curso el titular y el resumen de la noticia de
cuyos comentarios se extrajo el texto; dicho
contexto podria ser incluido como entrada en
los modelos de deteccion y clasificacién de fa-
lacias.

Longitud
Tipo Instancias media
generalizacién apresurada 48 172487
ad hominem 208 1444100
ad populum 67 127460
apelacion a las emociones 38 128+49
deduccién errénea 42 2244152
credibilidad 185 1644109
falso dilema 182 128464
hombre de paja 153 163173
Total falacias 923 151493
Total no falacias 917 148+63

Tabla 2: Numero de instancias por tipo inclui-
das en la seccion de falacias espontdneas de Fa-
LLACYES, y longitud media de los ejemplos (en
caracteres).

2.2.1 Ejemplos no falaces

Aunque inicialmente intentamos localizar
ejemplos no falaces a partir de los candidatos
revisados en el proceso explicado en la sec-
cién anterior, encontramos que en su mayoria
tampoco son buenos candidatos para esta ca-
tegoria, pues muchos bordean el uso de algu-
na falacia, o al menos no puede asegurarse su
clase a la vista del contexto proporcionado.
Para localizar ejemplos no falaces que incluir
en esta seccién del recurso, hemos revisado
todo el hilo de comentarios de las noticias
para las que hemos encontrado ejemplos de
falacias, buscando trozos de participaciones
que expresen opiniones o razonamientos sin
caer en el uso de falacias. Al usar como fuente
los comentarios de las mismas noticias, pre-
tendemos que la temética de los ejemplos no
falaces sea similar a la de los ejemplos fala-
ces, para evitar que los modelos entrenados se
basen en las posibles diferencias de termino-
logia relacionada. También hemos analizado
la distribucién de longitud de las instancias
de ambos tipos (falaces y no falaces), para
asegurarnos de que no haya diferencias signi-
ficativas entre ambas que puedan falsear los
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resultados de evaluacién de los modelos en-
trenados a partir de dichos ejemplos (ver ta-
bla 2).

3 Ezxperimentacion

En todos los experimentos, hemos procedido
a realizar un ajuste fino sobre dos modelos
pre-entrenados basados en transformers, uno
de tipo encoder-decoder (Flan-T5) y otro de
tipo encoder (RoBERTa-BNE), haciendo uso
de los ejemplos disponibles en el conjunto de
datos que hemos recopilado. Hemos elegido
Flan-T5 (Chung et al., 2022) por los buenos
resultados alcanzados en diversas tareas de
PLN, mejorando el estado del arte en muchos
casos. Los modelos Flan-T5 son versiones de
los modelos originales T5 (Raffel et al., 2020)
que han sido ajustados mediante instruction
fine-tuning sobre un amplio conjunto de ta-
reas. Como se trata de un modelo de tipo
sequence-to-sequence, es decir, que recibe un
texto de entrada y genera un texto de sali-
da, hemos codificado las tareas de deteccién
y clasificacién de falacias de la siguiente ma-
nera:

e Entrada: Posible falacia: <texto ejemplo>
e Salida deteccidén: falacia o no falacia

e Salida clasificacién: <tipo de falacia>

Por su parte, hemos elegido RoBERTa-
BNE (Gutiérrez Fandino et al., 2022) por
tratarse de un modelo pre-entrenado exclu-
sivamente sobre textos en espanol: el cor-
pus BNE, un enorme conjunto de textos de
540GB. Este corpus fue elaborado a partir
de los textos de todas las webs con domi-
nios .es recopilados anualmente por la Biblio-
teca Nacional de Espania desde 2009 hasta
2019. En este caso, al tratarse de un mo-
delo de tipo encoder, para realizar el ajus-
te fino hemos anadido una capa densa final
con una neurona para la tarea de deteccion
y tantas neuronas como clases de salida pa-
ra la de clasificacién. De entre los modelos
de distintos tamanos disponibles, hemos esco-
gido Flan-T5-base (250 millones de parame-
tros) y RoOBERTa-base-BNE (125 millones de
pardmetros), por ser los modelos de mayor
tamano sobre los que podemos ejecutar el
ajuste fino con los recursos de que dispone-
mos actualmente. Debe suponerse por tanto
un margen de mejora en los resultados obte-
nidos, puesto que existen modelos de hasta
11 mil millones y 355 millones de parametros
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para Flan-T5 y RoBERTa-BNE, respectiva-
mente.

Para tener una referencia basada en bolsas
de palabras con la que comparar los resulta-
dos, y medir de esta forma la importancia
de la estructura del discurso en las falacias,
todos los experimentos han sido replicados
entrenando un clasificador de tipo Logistic
Regression, haciendo uso de pesado tf-idf y
considerando unigramas y bigramas. En cada
experimento, se han utilizado el 90 % de las
instancias disponibles para entrenamiento y
el 10% restantes para evaluacién, distribui-
das aleatoriamente de manera estratificada.
Se han utilizado exactamente las mismas par-
ticiones en todos los experimentos. Dado que
habia relativamente pocos datos disponibles,
hemos optado por no definir una particiéon de
desarrollo, usando valores por defecto para
los hiperpardmetros; existe por tanto en este
sentido un margen de mejora con respecto a
los resultados aqui mostrados. El codigo de
toda la experimentacién estd disponible en
GitHub para su completa reproducibilidad®.

3.1 Clasificacién

Los resultados de clasificacién se muestran
en la tabla 3. Hemos realizado experimentos
con las falacias prototipicas (P) y con las es-
pontaneas (E). Los nimeros que acompanan
a los nombres de los experimentos hacen re-
ferencia al nimero de clases consideradas, in-
dicdndose el nimero total de instancias en la
segunda columna de la tabla. La métrica de
evaluacion es F1 macro-ponderada, dadas las
diferencias entre el nimero de instancias de
cada clase en algunos experimentos.

3.1.1 Flan-T5 vs RoBERTa-BNE

En todos los casos salvo en el experimento
P-8 — E-8, los mejores resultados son obte-
nidos con un amplio margen por RoBERTa-
BNE frente a Flan-T5. Es posible que el pre-
entrenamiento sobre un gran volumen de tex-
tos exclusivamente en espanol sea determi-
nante, a pesar de ser un modelo con la mitad
de parametros que Flan-T5. Por su parte, los
resultados del clasificador Logistic Regression
son muy pobres, lo que indica la imposibili-
dad practica de afrontar la tarea de clasifi-
cacion de falacias desde un modelo de bolsa
de palabras. Esto es coherente con la impor-
tancia de la estructura discursiva inherente al
concepto de falacia.

®https://github.com/ITALIC-US/FallacyES
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3.1.2 Prototipicas vs Espontaneas

En relacién al experimento P-12, aunque los
resultados no son del todo comparables con
los mostrados por Jin et al. (2022), puesto
que en nuestro recurso los ejemplos han sido
traducidos y en algunos casos corregidos (sélo
143 ejemplos eliminados y 11 corregidos, ver
seccion 2.1), la considerable mejora obtenida
(0,6775 frente a 0, 5877) parece indicar el me-
jor desempeno de RoOBERTa-BNE en la clasi-
ficacion de falacias en espafiol frente a Electra
en la clasificacién de falacias en inglés. La ma-
triz de confusién (figura 1) muestra los resul-
tados obtenidos por RoBERTa-BNE a nivel
de cada uno de los tipos de falacias.

En el experimento P-8 hemos seleccionado
Unicamente las falacias de los tipos que estan
representados en la secciéon de falacias es-
pontaneas, para que los resultados sean mas
facilmente comparables con el experimento
E-8. Los resultados obtenidos son claramen-
te inferiores en todos los casos. Si bien esto
podria estar relacionado con la mayor difi-
cultad de la tarea de clasificacion de falacias
espontaneas frente a las prototipicas, no po-
demos asegurarlo, debido al diferente niimero
de instancias en ambas secciones del conjun-
to de datos (1475 falacias prototipicas frente
a 923 falacias espontdneas).

A la vista de la matriz de confusion del ex-
perimento E-8 (figura 2), en el experimento
E-5 descartamos las falacias de los tipos que
obtuvieron peores resultados (aquellos cuyo
tipo predicho mayoritariamente fue incorrec-
to); las falacias descartadas son precisamen-
te las que tienen un menor ndmero de ins-
tancias (apelacion a las emociones, deduccion
errdnea y generalizacion apresurada). Los re-
sultados obtenidos son significativamente me-
jores que los anteriores, tanto usando Flan-
T5 como RoBERTa-BNE, lo que sugiere la
necesidad de incluir mas instancias de los ti-
pos minoritarios para conseguir mejores re-
sultados.

3.1.3 Clasificacién inter-género

Para comprobar en qué medida las falacias
prototipicas serian ttiles para clasificar fala-
cias espontaneas, hemos realizado un experi-
mento inter-género, en el que utilizamos los
modelos ajustados usando las falacias pro-
totipicas y los evaluamos sobre las falacias es-
ponténeas (P-8 — E-8). Mantenemos el mis-
mo conjunto de evaluacion utilizado en el ex-
perimento E-8. Los resultados no dejan lugar
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a dudas: los modelos entrenados sobre las fa-
lacias prototipicas son de poca utilidad cuan-
do se utilizan para clasificar ejemplos reales
de falacias. De todas formas, esta conclusion
debe ser considerada en el contexto de los ex-
perimentos expuestos: no es descartable que
otros acercamientos puedan aprovecharse de
los ejemplos prototipicos para mejorar el ren-
dimiento de los clasificadores de falacias es-
pontéaneas.

Exper. Inst. | LR Flan BNE
P-12 2.083 | 0,3907 0,6179 0,6775
P-8 1.475 | 0,4312 0,7259 0,7459
E-8 923 | 0,3517 0,6039 0,6385
E-5 795 | 0,3966 0,6575 0,7575

’ P-8 — E—S‘ 1.568 ‘ 0,1173 0,3139 0,2817 ‘

Tabla 3: Valores de F1 en la tarea de clasificacién
de falacias usando Logistic Regression (LR), Flan-

T5 (Flan) y RoOBERTa-BNE (BNE).
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Figura 1: Matriz de confusién normalizada del
experimento P-12 usando RoBERTa-BNE. Las
etiquetas de los ejes horizontal y vertical hacen
referencia a los tipos predichos y reales, respecti-
vamente.

3.2 Deteccion

Los resultados de deteccién se muestran en
la tabla 4. Hemos realizado tres experimen-
tos: uno sobre las falacias prototipicas, otro
con las espontdneas, y un tercero inter-géne-
ro. En el caso de las falacias prototipicas, he-
mos utilizado un conjunto de instancias con
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gaq 0.20 0.20 0.00 0.00 0.00 0.20 0.20 0.20
ah -4 0.00 0.87 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.09
apq 0.00 0.00 0.00 0.12 0.00 0.00 | 0.38
deq 0.00 0.00 0.00  0.00
aeq 0.00 0.00 0.00 0.00

fdq 0.00 0.00 0.00 0.06

cq1 0.16 0.05 0.00 0.05
hp4 0.00 0.00 0.00  0.00

s £ & & 8§ = ° 2

Figura 2: Matriz de confusién normalizada del
experimento E-8 usando RoBERTa-BNE. Las eti-
quetas de los ejes horizontal y vertical hacen re-
ferencia a los tipos predichos y reales, respectiva-
mente.

igual ntimero de instancias de ambas clases
(falacias y no falacias), evitando que se in-
cluyan parejas de falacia y no falacia rela-
cionadas (recordemos que las no falacias se
generaron a partir de transformaciones sobre
las falacias). La métrica de evaluacién es F1
de la clase positiva (falacia).

Se observan mejores resultados en la de-
teccién de falacias prototipicas en compara-
cion con las espontdneas, como ocurria con
la clasificacién. Sin embargo, a diferencia de
dicho experimento, en este caso el niimero
de instancias disponibles en ambas seccio-
nes del conjunto de datos es practicamen-
te idéntico, lo que nos permite confirmar la
mayor dificultad intrinseca de las falacias es-
pontaneas frente a las prototipicas. De nue-
vo, RoBERTa-BNE obtiene mejores resulta-
dos que Flan-T5, especialmente en el caso de
las falacias espontdneas. En cuanto al experi-
mento inter-género, los resultados confirman
las diferencias sustanciales entre ambos tipos
de falacias.

4 Conclusiones

Desde el punto de vista de su procesamien-
to automatico, las falacias suponen un des-
afio semantico muy complejo dada la gran va-
riedad de mecanismos falaces existentes, asi
como la sutileza que a veces requiere distin-
guir un argumento falaz de otro que no lo
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Exper. | Inst. | LR Flan BNE
P 1.884 | 0,8137 0,9297 0,9362
E 1.840 | 0,6627 0,7892 0,8781
’ P—-FE ‘ 1.879 ‘ 0,6357 0,6698 0,6524 ‘

Tabla 4: Valores de F1 en la tarea de de-
teccion de falacias usando Logistic Regres-
sion (LR), Flan-T5 (Flan) y RoOBERTa-BNE
(BNE).

es. La complejidad del proceso de anotacion
llevado a cabo para la construccion de nues-
tro recurso (incluyendo largas sesiones de dis-
cusion entre los anotadores para discernir la
existencia y el tipo de las falacias) nos ha
permitido comprobarlo empiricamente. Aun
teniendo en cuenta esta dificultad intrinseca,
los resultados de los experimentos realizados
nos permiten ser optimistas en cuanto a las
capacidades de las nuevas arquitecturas de
modelos de lenguaje basados en transformers
para detectar y clasificar falacias.

El recurso que hemos generado es, hasta
nuestro conocimiento, el primer corpus de fa-
lacias en espanol, y el primero, independien-
temente de la lengua, que incluye ademas
ejemplos de textos no falaces de la misma
tematica que las falacias incluidas. Espera-
mos que la disponibilidad ptblica de este re-
curso permita a otros investigadores avanzar
en la construccién de modelos especialmente
adaptados al andlisis de falacias en espanol,
permitiendo con ello facilitar la moderacion
de contenidos en la web y el reforzamiento
de la capacidad critica de la poblacién, ha-
ciéndola menos vulnerable ante desinforma-
ciones o manipulaciones.

Existe una clara correlacién entre el niime-
ro de instancias de cada tipo de falacia inclui-
dos en el recurso y los resultados experimen-
tales en las tareas de deteccién y clasificacion,
lo que nos anima a continuar aumentando el
tamano del recurso. En este sentido, nuestra
intencién es explorar métodos semisupervisa-
dos para encontrar nuevos ejemplos, hacien-
do uso de los modelos obtenidos con la ver-
sién actual del recurso. También pretendemos
abordar la anotacion de falacias en textos de
otros géneros, con un especial interés en los
debates politicos, un ambito en el que, des-
graciadamente, el uso de estos mecanismos es
mucho maés frecuente de lo que seria deseable.
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