AT au -
SEa UNIVERSITAT
cems: POLITECNICA J etS"'lf

DE VALENCIA

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informatica

Métodos de aprendizaje automatico y modelos de lenguaje
masivos para la deteccion de estereotipos en comentarios
de texto en espaiiol

Trabajo Fin de Grado

Grado en Ingenieria Informatica

AUTORY/A: Frances Perez, Nerea
Tutor/a: Rosso, Paolo
Cotutor/a: Pelechano Ferragud, Vicente

CURSO ACADEMICO: 2023/2024



Resum

Aquest treball de fi de grau s’enfoca en la detecci6 d’estereotips en textos en espanyol,
una tasca vital per a mitigar el discurs d’odi a internet. Els estereotips s6n idees preconce-
budes sobre diferents grups socials basades en la raga, genere, religio, entre altres factors.
Amb l’apogeu de les xarxes socials i la gran quantitat d'informaci6é generada diariament,
la detecci6 manual d’aquests estereotips es torna insostenible. Aquest projecte utilitza
models d’aprenentatge automatic, aixi com models de llenguatge massiu com el conegut
GPT per identificar i classificar estereotips en grans volums de dades. L’avaluaci6 d’a-
quests models es realitza en el marc de la competici6 DETESTS-Dis, que se centra en la
detecci6 d’estereotips en espanyol. Al llarg de I'estudi, s'utilitzaran tecniques comunes
de PLN i es compararan diferents models i els seus resultats, amb 1’objectiu de mostrar
quin és més eficag exercint la tasca de classificacié d’estereotips i aixi, poder proporcionar
noves possibilitats per millorar la moderaci6é de contingut en linia.

Key words: Estereotips, immigraci6, processament del llenguatge natural, xarxes socials,
transformers, GPT, Regressié Logistica, SVM

Resumen

Este trabajo de fin de grado se enfoca en la deteccion de estereotipos en textos en es-
pafiol, una tarea vital para mitigar el discurso de odio en internet. Los estereotipos son
ideas preconcebidas sobre diferentes grupos sociales basadas en su raza, género, religion,
entre otros factores. Con el auge de las redes sociales y la gran cantidad de informacién
generada a diario, la deteccién manual de estos estereotipos se vuelve insostenible. Es-
te proyecto utiliza modelos de aprendizaje automatico, asi como modelos de lenguaje
masivo como el conocido GPT para identificar y clasificar estereotipos en grandes vola-
menes de datos. La evaluacién de estos modelos se realiza en el marco de la competicion
DETESTS-Dis, que se centra en la deteccion de estereotipos en esparfiol. A lo largo del
estudio, se utilizardn técnicas comunes de PLN y se comparardn diferentes modelos y
sus resultados con el objetivo de mostrar cudl de ellos es més eficaz ejerciendo la tarea de
clasificacion de estereotipos y asi, poder proporcionar nuevas posibilidades para mejorar
la moderacién de contenido en linea.

Key words: Estereotipos, inmigracion, procesamiento del lenguaje natural, redes sociales,
transformers, GPT, Regresién Logistica, SVM

Abstract

This final degree project focuses on the stereotypes detection in Spanish texts, a vital
task to mitigate hate speech on the internet. Stereotypes are preconceived ideas about
different social groups based on their race, gender, religion, among other factors. With
the rise of social media and the large amount of information daily generated, manual de-
tection of these stereotypes becomes unsustainable. This project uses machine learning
models, as well as large language models such as the well-known GPT to identify and
classify stereotypes in large volumes of data. The evaluation of these models is carried
out within the framework of the DETESTS-Dis competition, which focuses on the de-
tection of stereotypes in Spanish. Throughout the study, common NLP techniques will



be used and different models and their results will be compared with the aim of show-
ing which of them is most effective in performing the task of stereotype classification and
thus, being able to provide new possibilities to improve the moderation of online content.

Key words: Stereotypes, immigration, natural language processing, social networks,
transformers, GPT, Logistic Regression, SVM
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CAPITULO 1

Introduccién

La expansion del entorno digital ha dado lugar a un incremento significativo en el
uso de plataformas donde los individuos pueden compartir sus opiniones y sentimien-
tos sobre una amplia variedad de temas. Estas plataformas, como Twitter (ahora conocida
como X), y los comentarios en articulos de noticias proporcionan una gran cantidad de
datos que pueden ser utilizados para entender mejor la percepciéon publica y los senti-
mientos generales. No obstante, convertir estos datos en informacién ttil y comprensible
sigue siendo un desafio importante.

Los estereotipos, que son creencias generalizadas y simplificadas sobre ciertos grupos
de personas, juegan un papel crucial en la propagacién de discursos téxicos y de odio.
Comprender cémo surgen y se difunden es esencial para abordar este problema, ya que
no siempre se expresan de manera explicita. Su presencia en las redes sociales y comen-
tarios en plataformas online, y la necesidad de identificarlos y mitigarlos ha impulsado
el desarrollo de sistemas para su deteccién automatica.

La identificacién de estereotipos en comentarios online presenta multiples desafios
debido al volumen masivo de datos y la variabilidad en la manera en que se expresan.
Estos pueden estar implicitos en el lenguaje, lo que dificulta su detecciéon mediante mé-
todos convencionales. Ademas, los comentarios a menudo contienen lenguaje informal,
jerga, abreviaturas y errores tipogréficos, afadiendo una capa adicional de complejidad
en el andlisis automadtico ya que la ambigiiedad del lenguaje y la necesidad de compren-
der el contexto son aspectos necesarios para la tarea.

En este trabajo, se introduce la tarea DETESTS-Dis (DETEction and classification of ra-
cial STereotypes in Spanish) [1] de IberLEF 2024 !, cuyo objetivo es detectar estereotipos
en textos en espafiol en redes sociales y comentarios en articulos de noticias. Los textos
analizados consisten en publicaciones completas de la red social X en respuesta a fal-
sos rumores verificados (un tipo de noticias falsas) y oraciones extraidas de comentarios
en articulos de noticias relacionadas con la inmigracién. Este estudio no busca solamen-
te detectar estereotipos explicitos e implicitos, sino también proporcionar herramientas
efectivas para combatir el discurso de odio en el entorno digital.

Ademds, a lo largo del proyecto se analizardn y comparardn modelos de aprendizaje
automatico tradicionales con modelos de lenguaje masivo (LLM, por su acrénimo en
inglés) [2] mds recientes y en tendencia, para determinar cudles son més efectivos en la
deteccion de estereotipos.

Ihttps://detests-dis.github.io/
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2 Introduccién

1.1 Motivacién

El incremento de estereotipos en redes sociales y plataformas online puede generar
graves consecuencias sociales, desde la perpetuacién de prejuicios hasta la incitacién a
la violencia. Ejemplos recientes muestran cémo estos comentarios refuerzan estereotipos

negativos, como comentarios racistas relacionados con la inmigracién 2.

Esta problematica subraya la necesidad urgente de sistemas automaticos que detecten
y mitiguen los estereotipos en linea. Mi interés en el procesamiento del lenguaje natural
(PLN) [3] me motiva a contribuir en esta tarea. En este proyecto, se analizardn y compa-
raran modelos de aprendizaje automatico tradicionales y avanzados, como los modelos
de lenguaje masivo (LLM), para determinar su eficacia en la deteccién de estereotipos.

La tarea DETESTS-Dis, que utiliza un corpus de publicaciones en X reaccionando a
noticias falsas sobre inmigracion (StereoHoax-ES) y comentarios en articulos de noticias
(DETESTS), sera fundamental en este estudio. Este trabajo tiene como objetivo no solo la
deteccion de estereotipos explicitos e implicitos en los textos analizados, sino también el
desarrollo de estrategias efectivas para mitigar el discurso de odio en plataformas digita-
les.

1.2 Objetivos

El presente trabajo tiene como objetivos principales, los siguientes:

= Evaluar modelos tradicionales: Analizar el rendimiento de modelos de aprendizaje
automatico (ML [4], por su acrénimo en inglés) como SVM [5] y Regresion Logistica
[6] en la deteccion de estereotipos.

» Evaluar modelos avanzados: Examinar la eficacia de modelos de lenguaje masivo
como BETO 3, RoBERTa * y GPT-3.5 Turbo 5 en la misma tarea.

» Comparacién de rendimiento: Comparar los resultados obtenidos por los mode-
los tradicionales y los modelos de lenguaje masivo, considerando métricas como
precision[7], recall [7] y puntuacion F1 [3].

= Andlisis de resultados: Determinar cudl de los enfoques, tradicional o de lenguaje
masivo, es mds efectivo para la identificacion de estereotipos, asi como cudl de to-
dos los modelos es mejor en esta tarea.

Zhttps://theobjective.com/espana/2024-02-04/discursos-odio-gobierno-inmigracion-seguridad/.
Visitado el 23/05/2024.

Shttps://github.com/dccuchile/beto

4https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/roberta

Shttps://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5-turbo
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1.3 Estructura

La presente memoria se encuentra organizada en 7 capitulos, junto a una bibliografia
y un anexo.

1. Introduccién. Consiste en el capitulo actual. En este capitulo, se define la relacién
del trabajo con los estereotipos asi como la motivacién y los objetivos de este.

2. Estado del arte para la deteccién de estereotipos. Esta parte describe los conceptos
basicos entorno al PLN y el hate speech ademads de explicar el contexto tecnolégico y
resultados de la tarea DETESTS-Dis de la edicién de IberLEF 2022.

3. Anadlisis del problema. En este apartado, se analiza la importancia de la deteccién
de estereotipos, se exploran las caracteristicas del dataset utilizado y se abordan los
retos y desafios especificos de esta tarea en espafiol.

4. Disefio. Este capitulo detalla el disefio experimental del estudio, la eleccién de mo-
delos y técnicas utilizadas asi como las métricas de evaluaciéon empleadas para com-
parar los modelos y se presentara el esquema general de la metodologia utilizada
para llevar a cabo los experimentos y anélisis.

5. Desarrollo. Se comenta el proceso desde la propuesta inicial hasta la solucién final
junto con los problemas y dificultades encontrados, y las decisiones tomadas para
resolverlos. Se presentan también las tecnologias y lenguajes utilizados durante el
desarrollo del proyecto.

6. Marco experimental. Durante este apartado se describe la experimentacion llevada
a cabo siguiendo la tarea DETESTS-Dis y se muestran y comparan los resultados
obtenidos.

7. Conclusiones. Recapitulacion del trabajo y los resultados, relacién con los objetivos
de la memoria y propuesta de ideas y mejoras.

8. Bibliografia. Esta seccion recoge todas las fuentes bibliogréficas utilizadas a lo lar-
go del trabajo, proporcionando referencias detalladas de articulos cientificos, libros
y otros recursos que respaldan la investigacion y los andlisis realizados en el estu-

dio.

9. Anexo ODS. Se vincula el trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
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CAPITULO 2
Estado del arte

El campo del Procesamiento de Lenguaje Natural ha experimentado avances notables
en la dltima década, impulsados por el desarrollo de modelos de lenguaje masivos. Estos
modelos han transformado nuestra capacidad para comprender y generar texto, superan-
do significativamente a los métodos tradicionales en una amplia gama de tareas. Desde
la traduccién automatica y el resumen de textos hasta la clasificacion de sentimientos y la
deteccién de discurso de odio, los modelos basados en transformadores han demostrado
ser herramientas extremadamente poderosas y versétiles.

En este capitulo, se revisan los modelos de lenguaje masivos mas influyentes y su
impacto en el PLN, con un enfoque particular en la deteccion de estereotipos y lengua-
je ofensivo. Ademads, se discutirdn estudios relevantes y resultados obtenidos utilizando
estos modelos, destacando las técnicas y enfoques que han demostrado ser mas efectivos
en la mitigacién de prejuicios y la promocién de una comunicacién mds equitativa y justa
en el ambito digital.

2.1 Modelos de lenguaje masivos

Los transformadores [9] han revolucionado el campo del procesamiento de lenguaje
natural, proporcionando avances significativos en la comprension y generacién de texto.
Los modelos basados en transformadores han demostrado ser extremadamente eficaces
en tareas como la traduccion automatica, el resumen de textos, y la clasificaciéon de sen-
timientos. Una de las principales innovaciones de los transformadores es su capacidad
para manejar contextos largos y relaciones complejas dentro del texto, superando a los
modelos basados en redes neuronales recurrentes (RNN) [10] y Long Short-Term Me-
mory (LSTM) [11] en varias métricas de rendimiento.

Los modelos de GPT (Generative Pre-trained Transformer), como GPT-2 y GPT-3, han
llevado estas capacidades un paso maés alld, permitiendo la generacién de texto coheren-
te y contextualmente relevante con una precisiéon impresionante. GPT-3, en particular,
es conocido por su capacidad de aprendizaje en pocos disparos (few-shot learning) [12],
donde puede realizar nuevas tareas con solo unos pocos ejemplos, sin necesidad de un
entrenamiento adicional extensivo. Esta capacidad ha permitido aplicaciones inespera-
das, desde la generacion automatica de codigo hasta la deteccion de sesgos en los medios
de comunicacion [13].

En investigaciones recientes, como la de [14], se ha demostrado que los modelos de
lenguaje masivo pueden utilizar técnicas de few-shot learning para mejorar su capacidad
de clasificacion en tareas como la deteccion de teorias conspirativas y estereotipos. Estos
enfoques permiten que modelos como GPT-3.5 Turbo se adapten rdpidamente a nuevas
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tareas utilizando solo unos pocos ejemplos. Sin embargo, para maximizar la efectividad
de estos modelos, es crucial que los ejemplos proporcionados sean precisos y altamente
representativos del tipo de clasificacién deseada.

La detecciéon de discurso de odio y lenguaje ofensivo es una tarea critica en el PLN,
especialmente con el creciente uso de las redes sociales. Los transformadores han demos-
trado ser altamente efectivos en esta area. Por ejemplo, estudios recientes han mostrado
que modelos como BERT ! y sus variantes multilingiies (mBERT) pueden detectar con
precision el discurso de odio y el lenguaje ofensivo en multiples idiomas. Estos modelos
se benefician de su capacidad para comprender el contexto y las sutilezas del lenguaje, lo
que les permite diferenciar mejor entre comentarios ofensivos y discursos de odio [15].

Un estudio que utiliz6 BERT y mBERT para la deteccién de discurso de odio y lengua-
je ofensivo en Twitter y Reddit encontré que estos modelos superaban a los métodos tra-
dicionales en precisiéon y recall. El enfoque multitarea (MTL, por su acrénimo en inglés)
utilizado en el estudio permitié que el modelo compartiera caracteristicas entre tareas
relacionadas, mejorando atin mds su rendimiento [16]. Otro estudio evalu6 la efectividad
de GPT-3 en la deteccién de discurso de odio y encontré que, aunque GPT-3 tiene una alta
capacidad para identificar contenido ofensivo, su rendimiento puede verse afectado por
sesgos inherentes en los datos de entrenamiento, lo que resalta la importancia de utilizar
datos balanceados y diversos para el entrenamiento [17].

Ademéds de los estudios mencionados, los modelos de lenguaje masivo también han
sido aplicados con éxito en otras dreas del PLN. Por ejemplo, en la tarea de resumen au-
tomaético de texto, modelos como BART y T5 han mostrado un rendimiento superior en
la generacién de resimenes concisos y coherentes de documentos largos [15]. En la tarea
de respuesta a preguntas, modelos como ALBERT han demostrado ser excepcionales en
benchmarks como SQuAD, proporcionando respuestas precisas a preguntas formuladas
a partir de informacién contenida en pérrafos de texto proporcionados [19]. Otra drea
importante es la generacioén de texto creativo, donde modelos como GPT-3 han sido uti-
lizados para escribir articulos, cuentos y poesia con una calidad sorprendente [20].

Diversos estudios han apoyado la superioridad de los transformadores y los GPTs
en tareas de PLN. Por ejemplo, el uso de transformadores en la tarea de DETOXIS ? pa-
ra detectar toxicidad en comentarios en espafiol demostré que los modelos basados en
BERT lograron los mejores resultados en comparacion con los métodos convencionales
de aprendizaje automético. Asimismo, la tarea EXIST 2 sobre identificaciéon de sexismo
en redes sociales también evidencio la eficacia de los transformadores aplicados con téc-
nicas de fine-tuning [21].

En resumen, los transformadores y los modelos GPTs han transformado el campo del
PLN, proporcionando herramientas poderosas para la deteccién de discurso de odio y
lenguaje ofensivo. Estos modelos no solo mejoran la precisién y la eficacia de estas tareas,
sino que también abren nuevas posibilidades para aplicaciones innovadoras en diversos
dominios del lenguaje natural.

Inttps://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
2http://journal.sepln.org/sepln/ojs/ojs/index.php/pln/article/view/6390
3https://www.damianospina.com/publication/plaza-2023-overview/
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2.2 ldentificacion de estereotipos

La identificacion de estereotipos en el procesamiento de lenguaje natural (PLN) es un
campo crucial debido a su impacto en la perpetuacion de prejuicios y sesgos en plata-
formas online. Los estereotipos sobre ciertos grupos de personas, pueden llevar a con-
secuencias negativas, como la discriminacién y la marginacién social. La necesidad de
detectar y mitigar estos estereotipos es vital para promover la equidad y la justicia en
la sociedad digital. El Observatorio Espafiol del Racismo y la Xenofobia (OBERAXE) *
subraya la importancia de este problema, destacando el aumento del discurso de odio y
los estereotipos en las redes sociales. Un articulo reciente, publicado en colaboracién con
OBERAXE, presenta una taxonomia y una guia para detectar el discurso de odio contra
inmigrantes en las redes sociales, evidenciando la necesidad de herramientas avanzadas
para monitorear y combatir este fendmeno [22].

El problema de los estereotipos también se refleja en el discurso de los politicos, quie-
nes a menudo utilizan estereotipos al referirse a los inmigrantes. En diversos estudios
[23] [24], se propone detectar estereotipos sobre los inmigrantes enfocdndose en los mar-
cos narrativos en los que se sittia al grupo en los discursos ptblicos y la politica. Se reali-
zaron experimentos empleando modelos de transformadores de tdltima generacion (mo-
nolingties y multilingiies) y cuatro clasificadores de aprendizaje automaético clésicos. Los
resultados mostraron que el modelo BETO alcanzé una precisiéon superior al 83 % en am-
bos experimentos, demostrando que los transformadores pueden capturar estereotipos
sobre inmigrantes con un alto nivel de exactitud.

La tarea DETESTS [25], presentada en el foro de evaluacién IberLEF 2022, es un ejem-
plo destacado en la identificacién y clasificacion de estereotipos en textos. En esta tarea,
los participantes tuvieron que identificar la presencia de estereotipos en comentarios de
noticias relacionados con la inmigracion en espafiol y clasificarlos en diferentes categorias
[26]. Enla Subtarea 1, los participantes tuvieron que determinar si las oraciones contenian
algtn estereotipo o ninguno. Los resultados mds destacados en esta subtarea fueron ob-
tenidos por el equipo I2C III, que utiliz6 un enfoque basado en BETO y logré una F-Score
de 0,70, seguido por UMUTeam, quien también emple6 BETO, con una F-Score de 0,69, y
Lak NLP, que utiliz6 modelos basados en RoBERTa, con una F-Score de 0,66. La Subtarea
2, consistfa en clasificar las oraciones etiquetadas con estereotipos en una o més de diez
categorias en las cuales se presentaba a los immigrantes como: victimas de xenofobia,
victimas que sufren, recursos econémicos, un problema de control migratorio, personas
con diferencias culturales y religiosas, personas que se aprovechan de las ayudas sociales,
un problema para la salud ptblica, una amenaza para la seguridad, deshumanizacién y
otros. El equipo MALNIS obtuvo los mejores resultados, empleando una estrategia de
aprendizaje multitarea que model6 la distribucién conjunta de categorias. Se demostréd
que los modelos avanzados lograron resultados superiores en comparacién con enfoques
tradicionales. Este estudio evidencié que los modelos de lenguaje como BETO y RoBER-
Ta no solo eran més precisos, sino que también podian adaptarse mejor a las variaciones
del lenguaje utilizado en los comentarios online . Este hallazgo subraya la importancia
de utilizar modelos de lenguaje avanzados para abordar el problema de los estereotipos
en plataformas digitales.

En resumen, la tarea DETESTS y otros estudios relacionados han mostrado avances
significativos en la deteccién y clasificacién de estereotipos, destacando la importancia de

4https://www.inclusion.gob.es/oberaxe/es/index.htm
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utilizar modelos de lenguaje avanzados para mitigar los efectos negativos en aplicaciones
online y en la sociedad. Sin embargo, en la mayoria de los trabajos, no se han empleado
modelos de lenguaje masivo. Es por esto que, en este trabajo se ha utilizado el modelo
GPT-3.5 Turbo de manera que podamos analizar su desempefio en este tipo de tareas y
compararlo con otros modelos mas estudiados.



CAPITULO 3
Analisis del problema

Tras finalizar el estudio sobre el estado del arte, se hace evidente la necesidad de abor-
dar el problema de la deteccién de estereotipos en textos en espafol. En este apartado,
se analizaran en detalle los desafios y las caracteristicas del problema, con el objetivo de
entender mejor las dificultades que plantea y cémo pueden ser superadas.

3.1 Definicién del problema

La tarea DETESTS-Dis !, que se llevard a cabo como parte de IberLEF 2024, se centra
en la deteccién y clasificacion de estereotipos en textos de redes sociales y comentarios en
noticias. Esta tarea es crucial debido a la influencia negativa que los estereotipos pueden
tener en la sociedad, perpetuando prejuicios y fomentando el discurso de odio. Compren-
der cémo surgen y se propagan estos estereotipos es esencial para desarrollar sistemas
efectivos que puedan identificarlos y mitigarlos.

El objetivo principal de la tarea es detectar y clasificar estereotipos explicitos e im-
plicitos en textos, incorporando técnicas de aprendizaje con desacuerdo para reflejar las
posibles discrepancias en las anotaciones debido a la ambigiiedad y la subjetividad del
lenguaje. Sin embargo, en lugar del método de aprendizaje con desacuerdo, en este pro-
yecto se han llevado a cabo experimentos utilizando etiquetas definitivas (hard labels) [27].
Esto permiti6 una evaluacién mas directa y uniforme de los modelos, facilitando la com-
paracion de resultados.

La tarea se divide en dos subtareas:
Subtarea 1: Identificacién de estereotipos

Esta subtarea es de clasificacién binaria, cuyo objetivo es determinar si un comentario
contiene al menos un estereotipo o ninguno. La clasificacion se basa en la distribucién
completa de etiquetas proporcionadas por los anotadores. Este enfoque reconoce que no
siempre hay una tinica etiqueta correcta debido a la naturaleza subjetiva y a veces ambi-
gua de los estereotipos. En este trabajo, se ha optado por utilizar hard labels representadas
por la etiqueta stereotype, derivadas del método de votacién mayoritario de los anotado-
res.

Ihttps://detests-dis.github.io/
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Subtarea 2: Identificacién de la implicitud

Esta subtarea introduce un problema adicional de clasificacion binaria para determi-
nar si el estereotipo identificado es explicito o implicito. Los estereotipos implicitos no se
expresan directamente en el texto y requieren un proceso de inferencia por parte de los
anotadores. Este desafio adicional se presenta en forma de una clasificacion jerdrquica bi-
naria. Los estereotipos implicitos pueden ser codificados mediante diversas estrategias,
como metéforas, ironia y otras figuras retdricas, evaluaciones del grupo interno, y la so-
bregeneralizaciéon de un grupo social a partir de las caracteristicas de algunos de sus
miembros [28]. La identificacion de estereotipos implicitos aflade una capa de compleji-
dad debido a la necesidad de interpretar el contexto y el subtexto de las oraciones.

3.2 Exploracién y caracteristicas del dataset

El dataset DETESTS-Dis empleado en este proyecto se compone de dos géneros de
texto: comentarios en articulos de noticias (DETESTS) y publicaciones en Twitter que
reaccionan a bulos sobre la integraciéon de inmigrantes (StereHoax-ES).

DETESTS

El corpus DETESTS fue introducido inicialmente para la competicién en IberLEF 2022
y se compone de dos partes: una del corpus NewsCom-TOX y otra del corpus StereoCom.
Ambos corpus contienen comentarios publicados en respuesta a articulos de noticias en
linea de diversos medios espafioles y foros de discusion. NewsCom-TOX incluye comen-
tarios de articulos seleccionados por su contenido controvertido, potencial toxicidad y
numero de comentarios. StereoCom se recopilé de manera similar, centrado en comenta-
rios sobre inmigracién para asegurar un volumen de datos balanceado.

Cada comentario fue segmentado en oraciones y anotado con dos caracteristicas prin-
cipales: la presencia de estereotipos y si estos se expresan de manera explicita o implicita.
Cada oracién fue anotada por tres anotadores, y se alcanzé un consenso para los casos de
desacuerdo.

En total, el corpus DETESTS contiene 3.306 oraciones de NewsCom-TOX y 2.323 ora-
ciones de StereoCom, sumando un total de 5.629 oraciones anotadas.

Algunos ejemplos de comentarios conteniendo estereotipos en este dataset son:

» "Desgraciadamente, y visto lo visto, al final vamos a tener que aplicar lo que hace los israe-
lies en sus fronteras.”

= "Primero que se civilicen y luego ya veremos.”

StereHoax-ES

El corpus StereHoax-ES contiene tweets recogidos de Twitter en 2021, que reaccionan
a bulos dirigidos contra inmigrantes en Espafia. Estos tweets se recopilaron a partir de
hilos de conversacién iniciados por bulos identificados manualmente en sitios de verifi-
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cacion como maldita.es y newtral.es. En total, se recopilaron 5.349 tweets.

En linea con el corpus DETESTS, los tweets también fueron segmentados y anotados
para identificar la presencia de estereotipos y si estos eran explicitos o implicitos, em-
pleando el mismo enfoque de anotacién descrito anteriormente.

Algunos ejemplos de comentarios conteniendo estereotipos en este dataset son:

» "Que aprenda a hablar el orco.”

= "Eres tonto y me pones negro con esas afirmaciones. Quien te paga a ti el nivel de vida que
llevas en vez de estar cuidando cabras??? Que parece ser es a lo que te tienes que dedicar,
MAMON"

Atributos del dataset

El conjunto de datos proporcionado para el entrenamiento incluye las siguientes co-
lumnas:

= source: {“detests”, “stereohoax”}

» id: identificador tinico

= comment_id: identificador del comentario

= text: oracién o tweet

= levell a level4: niveles de contexto, refiriéndose a comentarios o tweets previos y
el texto original de la noticia o bulo

= stereotype_al, stereotype_a2, stereotype_a3: anotaciones individuales de estereo-
tipos

= stereotype: votacién mayoritaria para etiqueta dura (hard label)

= stereotype_soft: etiqueta suave (soft label) mediante normalizacion softmax [33]

= implicit_al, implicit_a2, implicit_a3: anotaciones individuales de implicitud

= implicit: votaciéon mayoritaria para implicitud

= implicit_soft: etiqueta suave para implicitud

En este proyecto, se han llevado a cabo experimentos utilizando las etiquetas duras,
representadas por la columna stereotype, que se obtuvieron mediante el método de vo-
taciéon mayoritaria entre los anotadores.

Restricciones

Cabe destacar que, debido a las restricciones impuestas por los términos y condicio-
nes de la competicion DETESTS-Dis, no es posible dejar el cédigo de este proyecto acce-
sible en un repositorio ptblico para su reproduccién completa.Estas condiciones limitan
la posibilidad de compartir los datos necesarios para replicar los experimentos. Por lo
tanto, cualquier interesado en la obtencién de los datos deberia dirigirse directamente a
la pagina web oficial de la competicion DETESTS-Dis para mas informacién.
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3.3 Retos y desafios de la deteccién de estereotipos en espaiiol

La deteccién de estereotipos en espafiol enfrenta varios retos significativos. En com-
paracion con el inglés, hay menos recursos y estudios disponibles, lo que dificulta el
desarrollo de modelos robustos. La variedad dialectal y cultural del espafiol afiade com-
plejidad, ya que los modelos deben adaptarse a diferentes contextos y usos del lenguaje.
Ademas, la subjetividad y ambigtiedad de los estereotipos complican su deteccién. La
falta de benchmarks estandarizados limita la evaluacién consistente de los modelos. La
infraestructura computacional necesaria para entrenar modelos de lenguaje masivos, co-
mo GPT-3.5 turbo, también puede ser una barrera significativa. Sin embargo, la aplicacién
de estos modelos avanzados en proyectos especificos subraya su potencial para mejorar
la precision y eficacia en la deteccién de estereotipos en textos en espafiol, abordando asi
los desafios mencionados.

Complejidad lingiiistica y cultural

Uno de los desafios mds destacados en la deteccion de estereotipos en textos en es-
pafol es la diversidad lingtiistica y cultural del idioma [29]. El espafiol es una lengua
hablada en multiples paises, cada uno con sus propias variantes dialectales y culturales.
Esta diversidad afecta la forma en que se expresan los estereotipos, ya que una frase que
podria considerarse estereotipo en un pais, puede no tener el mismo impacto o significa-
do en otro. Por ejemplo, las palabras y frases que contienen connotaciones estereotipicas
en el espafiol de Espafia pueden ser diferentes de aquellas en el espafiol de México, Ar-
gentina o Colombia.

Esta variabilidad lingiiistica exige que los modelos de PLN sean altamente adaptables
y sensibles a los contextos culturales y sociales. Un modelo debe ser capaz de entender
estas sutilezas culturales para poder identificar estereotipos de manera efectiva.

Subjetividad y ambigiiedad

Los estereotipos a menudo son subjetivos y pueden ser expresados de manera ambi-
gua, lo que dificulta su detecciéon automatica [30]. Los comentarios en linea y las publi-
caciones en redes sociales pueden contener sarcasmo, ironia o lenguaje figurado, que los
modelos de PLN deben ser capaces de interpretar correctamente. La subjetividad implica
que lo que una persona percibe como un estereotipo, otra persona puede no considerarlo
asi.

Esta subjetividad se refleja también en el proceso de anotacién de datos. Los anotado-
res pueden tener diferentes opiniones sobre si un texto contiene o no un estereotipo, lo
que puede llevar a inconsistencias en los datos de entrenamiento. Esto, a su vez, puede
afectar a la capacidad del modelo para generalizar y detectar estereotipos con precision.

Falta de recursos y benchmarks

A diferencia del inglés, donde existen numerosos recursos y benchmarks para la de-
teccion de estereotipos y discurso de odio, el espafiol cuenta con menos herramientas
y datos disponibles [31]. Esto limita la capacidad de los investigadores para entrenar y
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evaluar modelos de manera consistente. La creacién de corpus anotados en espafiol, que
reflejen la diversidad dialectal y cultural del idioma, es una tarea costosa, pero esencial
para el desarrollo de modelos robustos.

La falta de benchmarks estandarizados también dificulta la comparacién de resul-
tados entre diferentes estudios. Sin benchmarks claros, es complicado determinar qué
enfoques son més efectivos y como se pueden mejorar los modelos existentes.

Requerimientos computacionales

El entrenamiento de modelos de lenguaje masivo requiere una infraestructura compu-
tacional significativa [32]. Estos modelos necesitan grandes cantidades de datos y poder
de procesamiento para entrenar de manera efectiva. Por eso, muchas instituciones y equi-
pos de investigacién se encuentran con el acceso limitado a estas tecnologias.

Ademds, una vez entrenados, estos modelos también requieren recursos considera-
bles para su implementaciéon y uso en tiempo real. Esto puede ser un obstaculo para
integrar los modelos de lenguaje masivo en aplicaciones précticas, especialmente en con-
textos donde los recursos son limitados.
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CAPITULO 4
Diseno

Esta seccién tiene como objetivo explicar el proceso de disefio para la deteccion de es-
tereotipos en textos, desde el preprocesamiento de los datos usando librerias como SpaCy
!y el tokenizador de BERT, la eleccién de modelos de aprendizaje automatico (ML, por
su acrénimo en inglés) tradicionales y transformadores, asi como las métricas de evalua-
cién utilizadas para medir el rendimiento de los modelos.

4.1 Diseno experimental

4.1.1. Preprocesamiento de los datos

El preprocesamiento de los datos es un paso crucial antes de entrenar los modelos de
aprendizaje automatico. Este proceso mejora la calidad de los datos, elimina el ruido y
asegura que los datos estén en un formato adecuado para el andlisis. Sin un preprocesa-
miento adecuado, los modelos pueden producir resultados poco fiables y sesgados.

Métodos de preprocesamiento comunes incluyen:

= Tokenizacién: [34] Consiste en dividir el texto en unidades mds pequefias, como
palabras o frases, conocidas como tokens. Esto es fundamental para que el modelo
pueda analizar y aprender patrones a partir de las palabras individuales en el texto.

» Eliminacién de palabras vacias (stopwords): Las stopwords son palabras comunes
que suelen aparecer con mucha frecuencia pero no aportan nada significativo al
andlisis (por ejemplo, ‘el’, ‘1a’, “de’). Eliminarlas ayuda a reducir el ruido en los
datos y mejora el rendimiento del modelo.

= Lematizacién: La lematizacion es el proceso de reducir las palabras a su forma base
o raiz (lema). Por ejemplo, las palabras ‘corriendo’ y ‘corre’ se reducen a su lema
‘correr’. Esto ayuda a normalizar las palabras y reduce la dimensionalidad del es-
pacio de caracteristicas.

= Mintsculas: Trata de convertir todo el texto a mintsculas para asegurar que las
variaciones de capitalizacién no afecten al modelo, ya que "Casa” y “casa” deben
considerarse equivalentes.

Por otro lado, la extraccién de caracteristicas o feature extraction > es una etapa esencial
del preprocesamiento de texto en la cual el texto procesado se convierte en una represen-
taciéon numérica que puede ser utilizada por algoritmos de aprendizaje automético. Esta

Ihttps://spacy.io/
Zhttps://domino.ai/data-science-dictionary/feature-extraction
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etapa es crucial ya que los modelos de aprendizaje automatico no pueden procesar texto
directamente sino que necesitan datos numéricos para funcionar.

Métodos comunes de extraccién de caracteristicas incluyen:

= Bag of Words (BoW) [35]: Esta técnica convierte el texto en un conjunto de palabras
Unicas presentes en el corpus, ignorando el orden pero contando la frecuencia de
cada palabra. Aunque es sencillo y efectivo para ciertas tareas, BOW no considera
el contexto de las palabras.

» TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [36]: TF-IDF es una téc-
nica que pondera las palabras en un documento basado en su frecuencia en el do-
cumento y su frecuencia inversa en el corpus completo. Esta ponderaciéon ayuda a
resaltar las palabras mds informativas y a reducir la influencia de palabras comunes
que aparecen en muchos documentos.

= Word Embeddings [37]: Los embeddings de palabras, como Word2Vec [35], GloVe
[39] y FastText [40], convierten las palabras en vectores densos de dimensiones fijas.
Estos vectores capturan las relaciones semdnticas entre las palabras, permitiendo
que el modelo entienda mejor el contexto y el significado.

» Embeddings basados en Transformadores: Los modelos de lenguaje como BERT 3,
RoBERTa # y GPT-3.5 Turbo ° generan embeddings contextuales para las palabras,
lo que significa que el mismo término puede tener diferentes representaciones vec-
toriales dependiendo de su contexto. Estos embeddings se obtienen al alimentar el
texto al modelo preentrenado, que luego produce representaciones con abundante
informacién sobre el contexto.

Para los modelos de ML tradicionales, como Mdquinas de Soporte Vectorial y Re-
gresion Logistica, el preprocesamiento incluye tareas como la eliminacién de caracteres
especiales, la conversion de texto a mintsculas, la eliminacién de stop words, y la le-
matizacién o stemming. Estas operaciones se realizan para reducir la dimensionalidad
del texto y mejorar la eficiencia del modelo. En este proyecto, hemos utilizado la libreria
SpaCy para llevar a cabo estas tareas. Ademads, para la vectorizacion, que es el proceso de
convertir texto en una representacién numérica que pueda ser utilizada por modelos de
aprendizaje automatico, se ha utilizado la técnica de TF-IDF, la cual refleja la importancia
de una palabra en un documento en relacién con una coleccién de documentos.

Por otro lado, los modelos basados en transformadores, como BETO, RoBERTa y GPT-
3.5 Turbo, requieren un enfoque de preprocesamiento diferente. Estos modelos utilizan
tokenizadores especificos que dividen el texto en subpalabras o tokens. El tokenizador
de BERT, por ejemplo, convierte el texto en una secuencia de tokens que el modelo puede
procesar. Ademas, los transformadores manejan el contexto de las palabras de manera
maés efectiva, por lo que el preprocesamiento incluye la segmentacién en oraciones y la
preservacion de la estructura del texto tanto como sea posible.

El preprocesamiento de los datos varia significativamente entre los modelos de ML
tradicionales y los transformadores. Mientras que los primeros se enfocan en simplifi-

Shttps://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
4https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/roberta
Shttps://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5-turbo
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car y limpiar el texto, los transformadores requieren que se mantenga el contexto y la
estructura del texto.

4.1.2. Division del dataset

La divisién del dataset es una etapa fundamental en el proceso de desarrollo y evalua-
cién de modelos de aprendizaje automaético. Esta divisién asegura que el modelo pueda
ser evaluado de manera objetiva y que su rendimiento generalice bien a datos no vistos
anteriormente. El proceso consiste en dividir el dataset en dos conjuntos: uno de entre-
namiento y otro de prueba. Esta division permite entrenar el modelo en un subconjunto
de datos y evaluar su rendimiento en un conjunto separado, asegurando que el modelo
no se ajuste en exceso a los datos de entrenamiento.

En la tarea DETESTS-Dis, se proporcioné un dataset de entrenamiento denominado
train.csv que representaba el 80 % del total del corpus. Este dataset se utiliz para entre-
nar y evaluar el modelo con los datos de entrenamiento. Posteriormente, se proporcioné
un dataset de prueba llamado test.csv, que representaba el 20 % restante del corpus y a
partir del cual se obtuvieron las predicciones. Todos los datasets y scripts necesarios para
realizar la tarea fueron proporcionados a los participantes a través de un repositorio de
GitHub ©.

En este proyecto, en concreto, se aplic6 una validacién cruzada 5-fold sobre el conjun-
to de entrenamiento para asegurar la robustez y consistencia del modelo. En este método,
el dataset de entrenamiento se dividi6 en 5 subconjuntos, entrenando y validando los mo-
delos 5 veces, cada vez utilizando un subconjunto diferente como conjunto de validacién
y los 4 restantes como conjunto de entrenamiento. Este enfoque garantiza que la particiéon
de los datos entre entrenamiento y prueba no sea aleatoria y a prevenir el sesgo de que
los datos de entrenamiento y prueba sean de diferente dificultad, lo cual podria afectar
la evaluacion del rendimiento del modelo.

Posteriormente, para la fase de entrenamiento final del modelo, se utiliz6 todo el con-
junto de datos de entrenamiento disponible en train.csv. Esto maximiza la cantidad de
informaciéon que el modelo puede aprender antes de ser evaluado. Las predicciones se
realizaron sobre el dataset test.csv que no contenia etiquetas, para asegurar una evalua-
cién imparcial y realista del modelo.

Este proceso de divisién y evaluacion garantiza que el modelo desarrollado sea robus-
to y tenga la capacidad de generalizar adecuadamente a nuevos datos, proporcionando
resultados fiables y precisos.

4.2 Maquinas de Vectores de Soporte

Las Mdquinas de Vectores de Soporte (SVM, por su acrénimo en inglés) son modelos
de aprendizaje supervisado que se utilizan comtinmente para tareas de clasificacion. Las

6https ://github.com/clic-ub/DETESTS-Dis/tree/main Visitado el 20/03/2024.
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SVM buscan el hiperplano que mejor separa las clases en el espacio de caracteristicas,
maximizando el margen entre las clases.

Caracteristicas

= Versatilidad: Puede ser utilizado con kernels para problemas no lineales.

= Robustez: Eficaz en espacios de alta dimensionalidad y con datos ruidosos.

El objetivo de una SVM lineal es resolver el siguiente problema de optimizacion [41]:

1
min = ||w||®> sujeto a yi(wlxi+Db)>1,Vi
w,b 2

Donde:

= y; son las etiquetas de las clases (-1 0 1);
= X; son los vectores de caracteristicas correspondientes a las instancias;
= w es el vector de pesos que define la orientacién del hiperplano separador;

= b; es el sesgo o término independiente que desplaza el hiperplano respecto al ori-
gen.

4.2.1. Preprocesamiento

Para el modelo SVM, se han realizado los siguientes pasos de preprocesamiento utili-
zando la libreria spaCy:

Libreria spaCy

spaCy es una biblioteca avanzada para el procesamiento del lenguaje natural en Python.
Es especialmente conocida por su eficiencia y facilidad de uso, proporcionando herra-
mientas robustas para tareas como el andlisis morfosintactico, etiquetado de partes del
habla o part of speech (POS) 7, y lematizacion, entre otras.

= Tokenizacién: spaCy divide el texto en unidades méas pequefias conocidas como
tokens. Esto permite que cada palabra sea procesada individualmente. La tokeni-
zacion es esencial para que el modelo SVM pueda analizar y aprender patrones a
partir de las palabras individuales en el texto.

= Eliminaciéon de palabras vacias (stopwords): spaCy tiene una lista integrada de
stopwords en espafiol que se utiliza para eliminar estas palabras del texto. Esto
ayuda a reducir el ruido en los datos y mejora el rendimiento del modelo al cen-
trarse en las palabras mas significativas.

7https://saturncloud.io/glossary/part—of—speech—tagging/#:":text=Part%2Dof%2DSpeech%
20(P0S) %20tagging%20is%20the)20process, or%20a%20rule’2Dbased’,20system.


https://saturncloud.io/glossary/part-of-speech-tagging/##:~:text=Part%2Dof%2DSpeech%20(POS)%20tagging%20is%20the%20process,or%20a%20rule%2Dbased%20system.
https://saturncloud.io/glossary/part-of-speech-tagging/##:~:text=Part%2Dof%2DSpeech%20(POS)%20tagging%20is%20the%20process,or%20a%20rule%2Dbased%20system.
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= Lematizacién: spaCy proporciona una lematizacion precisa y eficiente, ayudando a
normalizar las palabras y a reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristi-
cas, lo cual es crucial para mejorar la precision del modelo SVM.

= Mindsculas: La libreria permite convertir todo el texto a mintisculas para asegurar
que las variaciones de capitalizacion no afecten al modelo, ya que “Texto” y “texto”
deben considerarse equivalentes. Esto asegura la consistencia en la representacion
de palabras.

El uso de spaCy para el preprocesamiento ayuda a que el texto sea limpiado y nor-
malizado de manera eficiente antes de pasar a la fase de extraccion de caracteristicas y
entrenamiento del modelo SVM. Este preprocesamiento es esencial para maximizar el
rendimiento del modelo y garantizar que los datos sean lo mas representativos y consis-
tentes posible.

4.2.2. Extracciéon de caracteristicas

Para el modelo SVM, se ha utilizado la técnica de extraccién de caracteristicas cono-
cida como TF-IDF, implementada a través de la libreria scikit-learn.

Libreria scikit-learn

scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje automético en Python que proporciona
herramientas simples y eficientes para el andlisis de datos y modelado predictivo. Es am-
pliamente utilizada en la comunidad de ciencia de datos y aprendizaje automético debido
a su facilidad de uso y amplia gama de algoritmos implementados. En este proyecto, se
utilizé especificamente el vectorizador TfidfVectorizer de scikit-learn.

» TF-IDF: El vectorizador TfidfVectorizer convierte una coleccién de documentos de
texto en una matriz de caracteristicas TF-IDF. TE-IDF es una técnica que refleja la
importancia de una palabra en un documento en relacién con una coleccién de do-
cumentos. Esta técnica combina la frecuencia de término (TF), que mide cudntas
veces aparece una palabra en un documento, con la frecuencia inversa de docu-
mento (IDF), que mide cudn comun o rara es una palabra en todos los documentos.
El resultado es una representacion numérica que pondera las palabras més signifi-
cativas y disminuye el peso de las palabras mas comunes.

= Ajuste y transformacién: Primero, el vectorizador TfidfVectorizer se ajusta a los da-
tos de entrenamiento para aprender el vocabulario y calcular las puntuaciones TF-
IDF de cada palabra. Luego, el texto de entrenamiento se transforma en una matriz
TF-IDF que se utiliza como entrada para el modelo SVM. De manera similar, el tex-
to de prueba también se transforma utilizando el mismo vectorizador ajustado a
los datos de entrenamiento, garantizando que las caracteristicas de entrenamiento
y prueba sean consistentes.

» Reduccién de dimensionalidad: Al utilizar TF-IDF, se logra una reduccién de di-
mensionalidad efectiva, ya que se descartan palabras irrelevantes o redundantes.
Esto mejora la eficiencia computacional del modelo SVM y ayuda a evitar el sobre-
ajuste, asegurando que el modelo se centre en las caracteristicas més relevantes y
distintivas del texto.
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La utilizacién de TfidfVectorizer para la extraccién de caracteristicas permite que el
modelo SVM se entrene y haga predicciones basadas en una representaciéon numérica
de los textos, capturando la importancia relativa de las palabras en diferentes contextos.
Este enfoque es crucial para maximizar el rendimiento del modelo y garantizar que las
predicciones sean precisas y relevantes.

4.2.3. Entrenamiento del modelo

Para el entrenamiento del modelo SVM, se sigui6é un enfoque estructurado utilizando
las herramientas proporcionadas por la libreria scikit-learn. La preparacién de los datos y
la configuracién del modelo se realizaron de manera meticulosa para asegurar un rendi-
miento 6ptimo.

Configuracién del modelo

Se utiliz6 el algoritmo de Maquina de Vectores de Soporte (SVM) con el clasificador
SVC de scikit-learn. Este clasificador se configuré para habilitar la probabilidad en las pre-
dicciones, lo cual es ttil para obtener una estimacién maés precisa de las clases y evaluar
la confianza del modelo en sus predicciones.

Proceso de entrenamiento

Una vez preprocesados y transformados los textos mediante el vectorizador TF-IDF,
se procedi6 a entrenar el modelo SVM. El conjunto de entrenamiento, transformado en
una matriz de caracteristicas TF-IDF, se utiliz6 como entrada para el modelo SVM junto
con las etiquetas correspondientes, en este caso, la etiqueta stereotype para la tarea 1y la
etiqueta implicit para la tarea 2. El modelo se ajust6 a estos datos, de manera que pudo
aprender a distinguir las clases basandose en los patrones encontrados en las caracteris-
ticas textuales.

El entrenamiento se llevé a cabo en dos fases distintas para abordar las diferentes tareas:

1. Deteccién de estereotipos
El modelo SVM fue entrenado para detectar estereotipos en el texto. Utilizando las
caracteristicas extraidas del texto preprocesado, el modelo aprendi6 a clasificar los
textos distinguiendo entre textos que contenian estereotipos y textos que no.

2. Clasificacién de implicitud
En una segunda fase, se filtraron los textos que fueron clasificados como que con-
tenian estereotipos de la primera fase. Luego, el modelo SVM se entrené para cla-
sificar aquellos textos que contenian estereotipos como implicitos o explicitos. Este
modelo también utiliz6 la matriz de caracteristicas TF-IDF, adaptada para esta ta-
rea especifica. El entrenamiento se realiz6 utilizando las etiquetas correspondientes
para esta clasificacion.
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4.2.4. Evaluacién y prediccién

Después del entrenamiento, el modelo SVM se utiliz6 para hacer predicciones sobre
el conjunto de datos de prueba. Las predicciones se realizaron sobre la matriz TF-IDF
transformada del conjunto de prueba, asegurando que el modelo aplicara el conocimien-
to adquirido durante el entrenamiento para clasificar los nuevos textos. Las predicciones
incluyeron la deteccién de estereotipos seguidas de su clasificacion entre implicicitos o
explicitos, y se almacenaron para su andlisis posterior.

Este enfoque para el entrenamiento del modelo SVM garantiza que el modelo esté
bien adaptado a las caracteristicas especificas del texto en espafiol, logrando una alta pre-
cision y robustez en las tareas de clasificacion asignadas.

4.3 Regresion Logistica

La Regresion Logistica es otro modelo de aprendizaje supervisado utilizado para ta-
reas de clasificacion binaria. Este modelo estima la probabilidad de que una instancia
pertenezca a una clase particular utilizando una funcién logistica.

Caracteristicas

= Probabilidad: Proporciona probabilidades de pertenencia a clases.

» Eficiencia: Rapido de entrenar y ejecutar en grandes conjuntos de datos.

La férmula de la regresion logistica se define como [42]:
logit(p) = In <1f]9> = Bo+ B1x1 + Baxa + - - + Buxn

Donde:

= p es la probabilidad de que la instancia pertenezca a la clase positiva;
= B es el término independiente;
= B1,B2,...,Bn son los coeficientes de los predictores x1,x7, ..., X,.

4.3.1. Preprocesamiento

Para el modelo de Regresiéon Logistica, se han realizado los mismos pasos de prepro-
cesamiento que para el modelo SVM utilizando la libreria spaCy:

= Tokenizacién: El texto se divide en unidades mds pequefias conocidas como tokens.
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= Eliminacién de palabras vacias (stopwords): Se eliminan las palabras vacias para
reducir el ruido en los datos.

» Lematizacién: Las palabras se normalizan para reducir la dimensionalidad del es-
pacio de caracteristicas.

» Mindsculas: Todo el texto se convierte a mintsculas para asegurar la consistencia
en la representacion de palabras.

El preprocesamiento, al igual que en SVM, ayuda a que el texto sea limpiado y nor-
malizado de manera eficiente antes de pasar a la fase de extraccion de caracteristicas y
entrenamiento del modelo de Regresién Logistica.

4.3.2. Extraccidon de caracteristicas

Para la Regresion Logistica, también se ha utilizado la técnica de extraccion de ca-
racteristicas conocida como TF-IDF, implementada a través de la libreria scikit-learn y
utilizando el vectorizador TfidfVectorizer de scikit-learn.

= TF-IDF: El vectorizador TfidfVectorizer convierte los documentos de texto en una
matriz de caracteristicas ponderando las palabras segtin su importancia.

= Ajuste y transformacién: El vectorizador se ajusta a los datos de entrenamiento y
transforma tanto el texto de entrenamiento como el de prueba en matrices TF-IDF
consistentes.

= Reduccién de dimensionalidad: TF-IDF ayuda a reducir la dimensionalidad, me-
jorando la eficiencia y evitando el sobreajuste.

4.3.3. Entrenamiento del modelo

De la misma manera que en el anterior modelo, para el entrenamiento del modelo de
Regresion Logistica, se siguié un enfoque estructurado utilizando las herramientas pro-
porcionadas por la libreria scikit-learn.

Configuracién del modelo

Se utiliz6 el clasificador de Regresion Logistica de scikit-learn, que se configura pa-
ra modelar la probabilidad de que una instancia pertenezca a una clase particular. En
nuestro caso, para la tarea de deteccién de estereotipos, la clase positiva es aquella que
indica la presencia de estereotipos, mientras que la clase negativa indica su ausencia. Pa-
ra la tarea de clasificacién de implicitud, la clase positiva indica que un texto es implicito,
mientras que la clase negativa indica que es explicito.
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Proceso de entrenamiento

Después de preprocesar y convertir los textos con TF-IDEF, se entren6 el modelo de
Regresion Logistica usando la matriz de caracteristicas y las etiquetas del conjunto de en-
trenamiento. Esto permiti6é al modelo aprender a identificar los patrones necesarios para
diferenciar entre clases.

De la misma forma, el entrenamiento se realizé en dos partes para cada una de las
tareas del DETESTS-Dis:

1. Deteccion de estereotipos

A partir de las caracteristicas obtenidas tras el preprocesamiento, el modelo desa-
rroll¢6 la capacidad de distinguir entre textos que contenian estereotipos y aquellos
que no los presentaban.

2. Clasificacién de implicitud

En una segunda fase, se filtraron los textos que fueron clasificados como contene-
dores estereotipos en la primera fase. Luego, se entrené el modelo de Regresion
Logistica para diferenciar entre textos con estereotipos implicitos y explicitos. Pa-
ra esta tarea especifica, se usaron nuevamente las matrices TF-IDF y las etiquetas
adecuadas para la clasificacion.

4.3.4. Evaluacién y prediccién

Finalizado el entrenamiento, se us6 el modelo de Regresién Logistica para predecir en
el conjunto de prueba, aplicando la matriz TF-IDF correspondiente. El modelo clasificé
los textos para detectar estereotipos y determinar si eran implicitos o explicitos, almace-
nando los resultados para la posterior evaluacién del modelo.

4.4 BETO

BETO 8 es un modelo de lenguaje masivo transformador preentrenado especifica-
mente para el idioma espafiol, basado en la arquitectura BERT [43]. Este modelo ha sido
entrenado con una gran cantidad de texto en espafiol, lo que le permite capturar las suti-
lezas y matices del idioma. BETO es capaz de entender el contexto y la semantica de los
textos.

Caracteristicas

= Especializado en el espafiol: Capta y maneja con precision las particularidades y
estructuras gramaticales del idioma.

= Contexto y semdntica: Utiliza la arquitectura de BERT para capturar el contexto
bidireccional de las palabras en una oracién, entendiendo mejor el significado de
cada palabra basada en su entorno.

8https://github.com/dccuchile/beto
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= Flexibilidad: Puede ser adaptado para diversas tareas de PLN como clasificaciéon
de texto, andlisis de sentimientos, y deteccién de estereotipos.

Funcionamiento

BETO, al igual que BERT [44], utiliza la arquitectura de transformadores basada en la
atencion (Figura 4.1) para procesar el texto. La principal innovacién de esta arquitectura
es el mecanismo de atencién, que permite al modelo considerar el contexto completo de
una palabra analizando todas las palabras en la oracién simultdneamente.
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Figura 4.1: Arquitectura de transformadores basada en la atencién. Imdgen extraida de [9]

El mecanismo de atencién se describe mediante la férmula de atencién escalada por
puntos [45]:

Atencion(Q, K, V) = softmax (QKT) Vv
o Vi

Donde:

= () son las consultas;

= K son las claves;
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= V son los valores;

= d; es la dimensién de las claves.

El proceso de entrenamiento de BETO implica dos fases:

= Preentrenamiento

* Modelado de lenguaje enmascarado (MLM, segtn su acrénimo en inglés): Se
ocultan aleatoriamente algunas palabras del texto y el modelo intenta prede-
cirlas basdndose en el contexto.

* Prediccion de la siguiente oracién (NSP, segtin su acrénimo en inglés): El mo-
delo intenta predecir si dos oraciones consecutivas pertenecen al mismo con-
texto.

= Fine-tuning

En esta fase, se ajusta el modelo ya preentrenado a una tarea especifica, con un con-
junto de datos especifico para la tarea que se desea realizar, como la clasificaciéon de
texto, respuestas a preguntas, resumen de textos o, como en este caso, deteccién de
estereotipos. Durante el ajuste fino, se actualizan todos los pardmetros del modelo
preentrenado.

4.4.1. Preprocesamiento

El preprocesamiento para el modelo BETO se realiza utilizando la libreria transformers
de Hugging Face °. A diferencia de los modelos tradicionales como SVM y Regresién Lo-
gistica, donde se utilizan técnicas como la tokenizacién y lematizacién con spaCy, BETO
emplea un tokenizador especifico para modelos basados en transformadores.

» Tokenizacién: Se utiliza el BertTokenizer para dividir el texto en tokens. Este toke-
nizador maneja tanto la segmentacién en palabras como la subtokenizacién, que
consiste en dividir palabras raras o desconocidas en subcomponentes més peque-
fos, permitiendo que el modelo maneje de manera efectiva vocabularios extensos
y preserve el contexto completo del texto.

= Padding y truncation: Los textos se rellenan o se truncan a una longitud fija (en este
caso, 128 tokens) para garantizar que todos los ejemplos tengan la misma longitud.
Esto es crucial para el procesamiento en lotes (batch processing), ya que permite
que el modelo procese miltiples secuencias simultdineamente de manera eficiente.
Al tener todas las secuencias de la misma longitud, se optimiza el uso de memoria
y se acelera el entrenamiento del modelo.

https://huggingface.co/dccuchile/bert-base- spanish-wwm-uncased
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Este enfoque asegura que BETO procese los textos de una manera que maximice la
retencién del contexto y la estructura del idioma.

4.4.2. Extraccion de caracteristicas

Para BETO, la extraccién de caracteristicas se integra directamente en el proceso de
tokenizacion y modelado mediante la libreria transformers. Al tokenizar el texto, se gene-
ran secuencias de tokens que se convierten en vectores de entrada para el modelo. Este
proceso es diferente de los enfoques tradicionales como TF-IDF, ya que las caracteristicas
contextuales y semdnticas se capturan directamente a través del modelo preentrenado.

4.4.3. Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo BETO se lleva a cabo utilizando la libreria transformers
de Hugging Face y PyTorch. A continuacion, se detallan los pasos principales del entre-
namiento:

Configuracién del modelo: Se utiliza BertForSequenceClassification, configurado para
clasificacién binaria con dos etiquetas.

Proceso de entrenamiento: Una vez tokenizados los textos, se crea un dataset perso-
nalizado que incluye tanto las secuencias de tokens como las etiquetas correspondientes.
Este dataset se utiliza para entrenar el modelo en dos fases distintas, siguiendo el enfoque
jerarquico binario:

1. Primera fase: Deteccion de estereotipos

El modelo se entrena para identificar la presencia de estereotipos en el texto. Utili-
zando las caracteristicas tokenizadas, el modelo aprende a clasificar los textos ba-
sdndose en patrones contextuales y semdnticos.

2. Segunda fase: Clasificacién de implicitud para textos con estereotipos

En esta fase, se filtran los textos que fueron clasificados como contenedores de este-
reotipos en la primera fase. Luego, el modelo se entrena para distinguir entre textos
con estereotipos implicitos y explicitos. Se utiliza la misma estructura de dataset y
tokenizacion, pero aplicando etiquetas para la implicitud del texto.

4.4.4. Evaluaciény prediccién

Después del entrenamiento, se utiliza el modelo BETO para predecir en el conjunto
de datos de prueba. Las predicciones se realizan aplicando el modelo entrenado a los
datos tokenizados del conjunto de prueba. Los resultados incluyen tanto la deteccion de
estereotipos como la clasificacion de implicitud y se almacenan para su andlisis posterior.
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4.5 RoBERTa

RoBERTa (Robustly optimized BERT approach) es otro modelo de lenguaje masivo
basado en la arquitectura Transformer, en este caso, es una variante mejorada de BERT,
optimizada para un preentrenamiento mds robusto. Este modelo ajusta varios hiperpa-
rdmetros y se entrena en un mayor volumen de datos, lo que le permite manejar grandes
volimenes de informacién y extraer caracteristicas profundas del texto. RoBERTa mejora
la precisién en diversas tareas de procesamiento de lenguaje natural (PLN), incluida la
clasificaciéon binaria.

Caracteristicas:

= Optimizacién del preentrenamiento: Ajusta hiperpardmetros clave como la lon-
gitud de secuencia y el tamafio del lote, y se entrena durante méas pasos, lo que
permite un mejor ajuste del modelo a los datos.

= Manejo de grandes volimenes de datos: Entrenado con una gran cantidad de da-
tos, lo que mejora su capacidad para generalizar y manejar diferentes contextos y
dominios de texto.

= Extraccién de caracteristicas profundas: Su capacidad para capturar relaciones com-
plejas dentro del texto lo hace ideal para tareas que requieren una comprensiéon
profunda del lenguaje.

Funcionamiento:

RoBERTa, al igual que BETO, utiliza la arquitectura de transformadores basada en la
atencion para procesar el texto, permitiendo al modelo considerar el contexto completo
de una palabra mediante el andlisis simultdneo de todas las palabras en una oracién.

El proceso de entrenamiento de RoBERTa incluye dos fases principales, similares a las
de BETO, pero con algunas diferencias notables:

= Preentrenamiento:

* Modelado de lenguaje enmascarado (MLM): Similar a BETO, oculta palabras alea-
torias del texto y el modelo intenta predecirlas basdndose en el contexto.

= Fine-tuning:
Después del preentrenamiento, RoBERTa puede ser afinado en tareas especificas de
PLN, como clasificacién de texto, andlisis de sentimientos y, en nuestro caso, detec-
cién de estereotipos en comentarios de texto en espafiol.

4.5.1. Preprocesamiento

El preprocesamiento para RoBERTa se realiza utilizando la combinacién de spaCy y
la libreria transformers de Hugging Face. A diferencia de los enfoques tradicionales como
SVM y Regresién Logistica, y de manera similar al modelo BETO, el preprocesamiento
con RoBERTa incluye los siguientes pasos:
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= Tokenizacién y lematizacién: Inicialmente, se usa spaCy para dividir el texto en
tokens y lematizar las palabras. Este paso también incluye la eliminacién de stop-
words y puntuacién, lo que ayuda a limpiar el texto. Este proceso es similar al
utilizado en los modelos tradicionales.

» Tokenizacién para RoBERTa: Luego, se emplea el RobertaTokenizer para convertir el
texto preprocesado en tokens especificos de RoBERTa. Al igual que el BertTokenizer
utilizado con BETO, el RobertaTokenizer maneja tanto la segmentacién en palabras
como la subtokenizacién, fragmentando palabras poco comunes o desconocidas en
partes mds pequenas.

= Padding y truncation: Se ajustan los textos a una longitud fija (en este caso, 512
tokens) ya sea rellenandolos o truncandolos, de modo que todos los ejemplos ten-
gan la misma extension. Esta técnica es similar a la utilizada en BETO, aunque la
longitud de los tokens puede variar segtin las necesidades especificas del modelo.

4.5.2. Extracciéon de caracteristicas

En RoBERTS3, la extracciéon de caracteristicas ocurre simultdaneamente con la tokeniza-
cién y el modelado utilizando la libreria transformers. Ademas, las secuencias de tokens
resultantes se transforman en vectores de entrada. Este enfoque es similar al utilizado por
BETO, donde las caracteristicas se integran directamente en el proceso de tokenizacién y
no requieren técnicas adicionales como TF-IDF utilizadas en modelos tradicionales como
SVM y Regresién Logistica.

4.5.3. Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo RoBERTa, al igual que BETO, se lleva a cabo utilizando
la libreria transformers de Hugging Face y PyTorch. A continuacién, se detallan los pasos
principales del entrenamiento:

Configuracién del modelo: En este caso, se utiliza RobertaForSequenceClassification pa-
ra la clasificacién binaria.

Proceso de entrenamiento: De la misma forma que BETO, se genera un conjunto
de datos que contiene tanto las secuencias de tokens como sus respectivas etiquetas, el
cual se utiliza para entrenar el modelo tanto para la deteccién de estereotipos como la
clasificacién de implicitud.

1. Deteccién de estereotipos

Para la deteccion de estereotipos, este modelo pre-entrenado también se ajusta con
fine-tuning usando los datos especificos del dataset train. Utilizando las caracteris-
ticas tokenizadas, el modelo aprende a clasificar los textos identificando patrones.
Este proceso es similar al de BETO, aunque RoBERTa puede incluir ajustes adicio-
nales en los hiperpardmetros debido a sus optimizaciones especificas.
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2. Clasificacién de implicitud

En esta segunda clasificacion y después de haber filtrado el dataset para clasificar
solo aquellos comentarios que contienen estereotipos, el modelo se entrena para
distinguir entre estereotipos implicitos y explicitos. Este proceso consiste en una
clasificacién jerdrquica binaria como asi se enfocaba en la tarea DETESTS-Dis.

4.5.4. Evaluacién y prediccién

Finalmente, con el modelo entrenado, usamos RoBERTa para sacar las predicciones
de estereotipos e implicitud en el conjunto de datos de prueba. Las predicciones acaban
siendo guardadas en un fichero para su futura evaluacién.

4.6 GPT-3.5 Turbo

GPT-3.5 Turbo (Generative Pre-trained Transformer) es un modelo de lenguaje masi-
vo generativo de transformador preentrenado desarrollado por OpenAl !°. Este modelo
es conocido por su capacidad para generar texto coherente y relevante contextualmente,
asi como por su capacidad de aprendizaje en pocos disparos (few-shot learning), es decir,
con pocas muestra como ejemplo.

Caracteristicas

= Tamaiio: Contiene miles de millones de parametros que permiten capturar una am-
plia gama de conocimientos y patrones lingiiisticos.

» Versatilidad: Es capaz de realizar una variedad de tareas de procesamiento de len-
guaje natural, incluyendo traduccién, resumen, generacioén de texto, y mas.

= Entrenamiento: Fue entrenado con grandes cantidades de texto de internet, lo que
le proporciona un vasto conocimiento general y una capacidad para generar texto
coherente en diversos contextos.

Funcionamiento

El modelo GPT-3.5 Turbo utiliza la arquitectura Transformer (Figura 4.1), que es es-
pecialmente adecuada para tareas de PLN debido a su capacidad para manejar depen-
dencias a largo plazo en el texto. A diferencia de modelos como BETO y RoBERTa, que
se basan exclusivamente en la parte del encoder [46] del diagrama de la arquitectura
Transformer, GPT-3.5 Turbo utiliza la parte del decoder. Este enfoque se caracteriza por
una atencién auto-regresiva, donde el modelo predice cada palabra del texto secuencial-
mente, basdndose tinicamente en las palabras anteriores. Esta metodologia permite que
GPT-3.5 Turbo genere texto de manera fluida y coherente, adaptdndose al contexto pro-
porcionado por las entradas anteriores.

Ohttps://openai.com/
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= Entrada: El modelo recibe una secuencia de texto como entrada, que puede incluir
instrucciones, preguntas o cualquier otro tipo de contexto.

» Procesamiento: Utiliza multiples capas de atencién y mecanismos de feed-forward
1 para procesar la entrada y generar una representacion interna del texto.

» Salida: Produce una secuencia de texto como salida, prediciendo la siguiente pala-
bra en la secuencia basada en las anteriores hasta completar la generacion del texto
deseado.

Usos

GPT-3.5 Turbo se utiliza en una variedad de aplicaciones, tales como:

= Generacion de texto: Creacién de articulos, historias, poesia y otros contenidos
creativos.

= Asistentes virtuales: Responder preguntas, proporcionar informacién y asistir en
la realizacion de tareas.

= Traduccién automatica: Convertir texto de un idioma a otro con alta precision.

El modelo GPT-3.5 Turbo representa un avance significativo en el campo del procesa-
miento de lenguaje natural, proporcionando herramientas poderosas para la automatiza-
cién y mejora de la comprension del lenguaje humano.

4.6.1. Preprocesamiento

El preprocesamiento para GPT-3.5 Turbo es bastante minimalista comparado con los
otros modelos como BETO y RoBERTa. En lugar de realizar una tokenizacién y lemati-
zacion extensiva, el enfoque se centra en limpiar el texto eliminando menciones y URLs,
para lo cual se utiliza la biblioteca re ' en Python. Este paso asegura que el texto de en-
trada esté limpio y listo para ser procesado por el modelo generativo.

4.6.2. Extraccidén de caracteristicas

A diferencia de modelos tradicionales como SVM y Regresion Logistica, que pueden
requerir el uso de matrices de caracteristicas como TF-IDF, GPT-3.5 Turbo procesa el texto
utilizando tokenizadores que convierten el texto en secuencias de tokens sin la necesidad
de técnicas de vectorizacion tradicionales. La extraccién de caracteristicas se integra di-
rectamente en el modelo mediante el uso de su capacidad de atencién auto-regresiva, que
analiza las relaciones contextuales en el texto durante la generacion.

Whttps://www.turing. com/kb/mathematical-formulation-of - feed-forward-neural-network#
ending-note
2https://docs.python.org/es/3/library/re . html
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4.6.3. Entrenamiento del modelo

El modelo GPT-3.5 Turbo ya viene preentrenado, por lo que no se realiza un entrena-
miento adicional tradicional como en BETO o RoBERTa. En cambio, se utiliza un enfoque
basado en consultas directas (prompts) para guiar al modelo en la tarea deseada. Para la
competicion DETESTS-Dis, se presentaron los resultados del modelo GPT con zero-shot
learning, es decir, sin dar ninguna muestra de datos como ejemplo en el prompt. No obs-
tante, en un momento més avanzado del trabajo, se decidié experimentar también con el
modelo usando la técnica de few-shot learning para aydarle a comprender mejor la tarea y
poder analizar mejor el desempefio del modelo en diferentes escenarios.

Para la deteccion de estereotipos, se sigue un proceso especifico:

= Con zero-shot learning se utiliza una muestra del conjunto de datos y se realizan
preguntas directas al modelo sobre la presencia de estereotipos en la muestra pro-
porcionada. El modelo genera una respuesta que se convierte en una prediccién
binaria.

= Se prepara un sistema de mensajes que incluyen instrucciones especificas al mode-
lo, indicandole que identifique si un texto contiene estereotipos y que dé la respues-
ta en binario. En el caso del few-shot learning, se proporciona al modelo una serie de
ejemplos previamente etiquetados que contienen tanto preguntas como respuestas,
con el fin de contextualizar y guiar mejor al modelo.

En la segunda tarea (detecciéon de implicitud), se emplea una estrategia de clasifica-
cién jerarquica binaria:

= Primero, se filtran los textos que contienen estereotipos utilizando las predicciones
anteriormente generadas por el modelo.

= Luego, se hace una segunda consulta al modelo GPT-3.5 Turbo, esta vez pidiéndole
que clasifique los textos identificados como implicitos o explicitos, aplicando de la
misma forma los diferentes enfoques de uso del modelo, zero-shot learning y few-shot
learning (proporcionando ejemplos etiquetados de textos explicitos e implicitos).

El proceso de configuraciéon y ejemplos utilizados para few-shot learning se encuentran
descritos en el Apéndice A.

4.6.4. Evaluacién y prediccién

Después de aplicar los métodos descritos, las predicciones se almacenan y analizan.
El modelo genera respuestas textuales que se convierten en etiquetas binarias.

Este enfoque con GPT-3.5 Turbo destaca por su capacidad de manejar tareas com-
plejas de PLN con un minimo de preprocesamiento y su flexibilidad para adaptarse a
diferentes tipos de consultas y contextos textuales.
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4.7 Diseiio de evaluaciéon y métricas

Para evaluar los modelos y las tareas, se han utilizado scripts de plantilla proporcio-
nados en el repositorio de GitHub de la tarea !3. Estos scripts ayudan a formatear los
resultados en la estructura correcta (JSON) y a realizar evaluaciones utilizando las métri-
cas F1 y la métrica basada en la informacién de la clasificacion jerarquica.

Primero, se transforma el conjunto de datos de prueba al formato necesario para la eva-
luacién. Los scripts de evaluacion consideran etiquetas duras (hard labels), que se utilizan
para comparar las predicciones del modelo con el gold standard [47].

Para la tarea 1, se utiliza la métrica estdndar de clasificacién F1 para comparar las predic-
ciones del modelo con el gold standard.

Para la tarea 2, se implementa una clasificacion jerdrquica binaria. En esta tarea, se utiliza
la métrica ICM (Information Contrast Model) [45] que considera tanto la estructura jerar-
quica como la especificidad de la clase. Esta métrica se aplica a las etiquetas duras.

El script de evaluacion realiza las siguientes funciones:

= Calcula las métricas de evaluacion segtin el tipo de tarea y el tipo de etiqueta (dura
en este caso).

» Genera informes detallados de evaluacién que incluyen precision, recall, F1, la mé-
trica ICM y la ICM normalizada.

Estos scripts automatizan y estandarizan el proceso de evaluacién, asegurando que los
resultados sean comparables y reproducibles. Las métricas utilizadas permiten una eva-
luacién detallada y exhaustiva de los modelos, capturando tanto el rendimiento en tér-
minos de precisiéon como la capacidad de manejar la estructura jerdrquica de las clases.

Métricas utilizadas

= Precisiéon
Es una métrica que indica la proporciéon de instancias correctamente clasificadas
como positivas entre todas las instancias que fueron clasificadas como positivas por
el modelo. Es una medida de la exactitud de las predicciones positivas del modelo.
Matemaéticamente, se define como:

TP

Precisién — m

Donde:

* TP (True Positives) son los verdaderos positivos;

Bhttps://github.com/clic-ub/DETESTS-Dis/blob/main/evaluation.py
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¢ FP (False Positives) son los falsos positivos.

= Recall
También conocido como sensibilidad, mide la proporcién de instancias correcta-
mente clasificadas como positivas entre todas las instancias que son realmente posi-
tivas. Indica la capacidad del modelo para identificar todas las instancias positivas.
Matemaéticamente, se define como:

TP

Recﬂll - m

Donde:

¢ TP (True Positives) son los verdaderos positivos;

* FN (False Negatives) son los falsos negativos.

= F1 Score:
La métrica F1 es la media arménica de la precision y el recall. Es una métrica que
combina ambas para proporcionar una tinica medida de rendimiento, especialmen-
te Gtil cuando se necesita un equilibrio entre precisién y recall. La férmula para el
F1 score es:

Precision - Recall

Fl=2- Precision + Recall

El F1 score es particularmente ttil en situaciones donde las clases estan desbalan-
ceadas y se necesita un balance entre falsos positivos y falsos negativos.

= Modelo de Contraste de la Informacién (ICM)
Esta es una métrica mds compleja y avanzada que considera tanto la estructura je-
rarquica de las clases como la especificidad de cada clase en la evaluacion de los
modelos.

La ICM se basa en la teorfa de la informacién y mide la cantidad de informacién
compartida entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas, conside-
rando la estructura jerdrquica de las categorias. La ICM se puede descomponer en
varios componentes que reflejan diferentes aspectos del rendimiento del modelo:

¢ ICM evalta la consistencia de las predicciones con respecto a la estructura
jerdrquica de las clases.

* ICM Normalizada proporciona una versiéon normalizada de la métrica para
facilitar la comparacion entre diferentes modelos y conjuntos de datos.

La férmula basica de la métrica ICM se puede expresar como:

ICM(A,B) = ay - IC(A) + a - IC(B) — - IC(AU B)
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Donde:

e Ay B son conjuntos de caracteristicas;

e IC(X) = —log(P(X)) representa el contenido de informacién del conjunto de
caracteristicas X;

* 1,42 y B son pardmetros que satisfacen a1, ap < B < a1 + ;.

En resumen, estas métricas proporcionan una evaluacién detallada del rendimiento
de los modelos en las tareas de clasificaciéon de estereotipos y implicitud, conside-
rando tanto la exactitud como la capacidad de los modelos para manejar la estruc-
tura jerdrquica de las clases.



CAPITULO 5
Desarrollo

Este capitulo describe las decisiones finales del proceso de desarrollo del proyecto,

incluyendo las tecnologias y lenguajes utilizados, asi como los problemas encontrados
durante el desarrollo y como se resolvieron. Se pretende ofrecer una visién integral de
las herramientas y métodos empleados, proporcionando una guia del flujo de trabajo y
las decisiones técnicas adoptadas.

5.1 Tecnologias y lenguajes utilizados

Para llevar a cabo este proyecto, se han utilizado diversas tecnologias y lenguajes de

programacion que facilitan el procesamiento y andlisis de datos, asi como la implemen-
tacion y evaluacién de modelos de aprendizaje automético. A continuacion, se describen
las principales tecnologias utilizadas:

Python !

Es un lenguaje de programacién ampliamente utilizado en ciencia de datos y apren-
dizaje automatico debido a su simplicidad y versatilidad. Proporciona una amplia
gama de bibliotecas y herramientas que facilitan la manipulacién de datos, la im-
plementacion de modelos y la automatizacion de tareas.

Google Colab 2

Es una plataforma gratuita de Jupyter notebooks que permite ejecutar cédigo Python
en la nube. Es especialmente ttil para el procesamiento de grandes volimenes de
datos y el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico, ya que proporcio-
na acceso a GPUs y TPUs de manera gratuita.

GitHub 3

Es una plataforma de control de versiones y colaboracién que permite gestionar
y compartir el cédigo del proyecto. Se utiliz6é un repositorio proporcionado por la
tarea DETESTS-Dis como fuente de consultas que incluia scrips para la evaluacién
de los modelos y para el formato de los resultados. Ademads, es donde se subieron
los resultados correctos en un dataset final para poder comparar los resultados.

pandas *

Es una biblioteca de Python para la manipulacién y anélisis de datos. Proporciona
estructuras de datos flexibles y eficientes, como DataFrames, que facilitan la lim-
pieza, transformacion y andlisis de grandes conjuntos de datos.

Ihttps://docs.python.org/3/
Zhttps://colab.google/
3https://github.com/
*https://pandas.pydata.org/
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scikit-learn

Es una biblioteca de aprendizaje automético en Python que ofrece herramientas
simples y eficientes para el andlisis de datos y la modelizacién predictiva. Se utiliz6
para la implementacién de modelos tradicionales como SVM vy regresion logistica.

spaCy °

Es una biblioteca de procesamiento de lenguaje natural (PLN) en Python que pro-

porciona herramientas para la tokenizacién, lematizacién, eliminacién de stopwords
y otras tareas de preprocesamiento de texto. Se utiliz6é para preparar los datos antes

de entrenar los modelos.

cson ’

json

La biblioteca json en Python se utiliz6 para la manipulacién de datos en formato
JSON. Especificamente, se empleé para guardar y cargar los resultados de las pre-

dicciones en el formato requerido para la evaluacion.

OpenAl 8
La API de OpenAl se utiliz6 para interactuar con el modelo GPT-3.5 Turbo. Esta
API permite realizar consultas al modelo y obtener respuestas generadas.

torch °

torch es una biblioteca de Python para el desarrollo y entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo. Proporciona una interfaz flexible y eficiente para la creacién
de redes neuronales. Se utiliz6 junto con la biblioteca transformers para entrenar
los modelos de lenguaje masivo BETO y RoBERTa.

transformers 1°

Esta biblioteca de Hugging Face proporciona herramientas y modelos preentrena-
dos para tareas de PLN. Facilita la implementacién y el ajuste fino de modelos de
lenguaje como BETO y RoBERTa.

5.2 Problemas encontrados

En esta seccién se detallan los principales problemas encontrados durante el desarro-

llo del proyecto y las soluciones adoptadas para resolverlos. Se abordan tanto los desafios
técnicos relacionados con el disefio como los problemas de gestién del proyecto.

= Limitaciones de recursos

Al inicio del proyecto, se intent6 ejecutar y entrenar los modelos en una maquina
local. Sin embargo, esto present6 varios problemas significativos. El entrenamiento
de modelos grandes como BETO y RoBERTa en una maquina local result6 ser ex-
tremadamente lento debido a la falta de potencia de calculo y recursos limitados.
Ademas, los tiempos de ejecucion se volvieron impracticables para un desarrollo
agil.

Shttps://scikit-learn.org/stable/
6https://spacy.io/
"https://www.json.org/json-en.html
8https://openai.com/
https://pytorch.org/docs/stable/library.html

Ohttps://huggingface.co/docs/transformers/index


https://scikit-learn.org/stable/
https://spacy.io/
https://www.json.org/json-en.html
https://openai.com/
https://pytorch.org/docs/stable/library.html
https://huggingface.co/docs/transformers/index

5.2 Problemas encontrados 37

Para superar estas limitaciones, se decidié cambiar el entorno de ejecucién a Goo-
gle Colab. Google Colab proporciona acceso gratuito a GPUs y TPUs, lo que mejora
significativamente la velocidad de entrenamiento y ejecuciéon de los modelos. Esta
migracién no solo permitié entrenar los modelos de manera mas eficiente, sino que
también ofrecio la flexibilidad de utilizar multiples entornos de ejecucion gratuitos
para mayor optimizacion.

= Uso incorrecto de modelos preentrenados
Durante el uso del modelo RoBERTa, se produjo un error debido a una confusién
en la documentacion. Inicialmente, se utiliz6 incorrectamente el modelo preentre-
nado BERT en lugar de RoBERTa. Este error se identific6 al revisar los resultados
inconsistentes y al compararlos con las expectativas del modelo RoBERTa.

La solucién a este problema fue cambiar al modelo correcto, utilizando PlanTL-
GOB-ES/roberta-base-bne. Este ajuste permitié al modelo aprovechar plenamente las
capacidades de RoBERTa, mejorando asi la precisién y efectividad en las tareas de
procesamiento de lenguaje natural en espafiol.

= Errores en clasificacion jerarquica binaria

Otro contratiempo significativo se encontrd en la implementacién de la clasificacion
jerdrquica binaria para la segunda tarea. Inicialmente, la clasificacién de implicitud
se realizd sobre todas las filas de las predicciones de "stereotype’, en lugar de filtrar
primero aquellas que se habian predicho como contenedoras de un estereotipo. Es-
to llevo a resultados incorrectos y a una evaluacién inexacta de la clasificacién de
implicitud ya que los modelos intentaban predecir la implicitud también en aque-
llos textos que directamente no contenian ningtn estereotipo.

Para resolver este problema, se ajust6 el proceso de clasificacién, de modo que pri-
mero se filtraran los comentarios predichos que contenian estereotipos. De esta ma-
nera, solo a estas filas se les aplicé la clasificacion de implicitud.
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CAPITULO 6

Marco experimental

En este capitulo se describen los experimentos realizados para evaluar el rendimiento
de los distintos modelos utilizados en este proyecto. Se detallan los resultados obtenidos
en cada fase de evaluacién y se realiza una comparacién entre los modelos para determi-
nar cudl ofrece el mejor rendimiento en las tareas planteadas.

6.1 Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos por los modelos en las diferen-
tes fases de evaluacion. Se incluyen los resultados de la validacién con el conjunto de
entrenamiento utilizando validacién cruzada (5-fold) [49] para la tarea de deteccién de
estereotipos, asi como los resultados de la evaluacién con el conjunto de test para esa
tarea y para la deteccién de implicitud. Todas las métricas reportadas estan basadas en
la clase positiva de las etiquetas ya que la evaluacién en la competicion DETESTS-Dis
se hizo de esta forma. La “clase positiva” es la categoria de mayor interés para nuestro
andlisis, en este caso es: comentarios con estereotipos.

A continuacién, se muestra un ejemplo de como se representan los resultados de las
predicciones realizadas por los modelos, siguiendo el formato JSON estdndar utilizado
en este estudio:

L
{
"test_case": "DETESTS-Dis",
"id": "s_4277",
"value": "NoStereotype"
},
{
"test_case": "DETESTS-Dis",
"id": "s_4278",
"value": "NoStereotype"
T,
{
"test_case": "DETESTS-Dis",
"id": "s_4279",
"value": "Stereotype"
b
]

Cabe recordar que, en la competicion DETESTS-Dis, se present6 el modelo GPT uti-
lizando zero-shot learning. Sin embargo, en fases posteriores del trabajo se decidi6 expe-
rimentar también con few-shot learning, proporcionando 1, 3 y 5 ejemplos del train set en

39
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el prompt para evaluar el impacto en el desempefio del modelo en la deteccion de este-
reotipos y implicitud. Por ejemplo, con 1 ejemplo para la tarea 1, se di6 un ejemplo de
comentario con estereotipo y 1 ejemplo de comentario sin estereotipo. Lo mismo con 3 y
5 ejemplos asi como para la segunda tarea.

6.1.1. Validacién training dataset: Detecciéon de estereotipos

Modelo Métrica | Valor
Regresion Logistica F1 0,46
Precision | 0,75
Recall 0,35
SVM F1 0,61
Precision | 0,80
Recall 0,50
GPT-3.5 Turbo F1 0,51
(zero-shot learning) | Precisién | 0,38
Recall 0,79
BETO F1 0,50
Precision | 0,86
Recall 0,31
RoBERTa F1 0,67
Precision | 0,70
Recall 0,64

Cuadro 6.1: Resultados de las métricas obtenidas en la validacion con el dataset de entrenamiento
para la tarea 1: Deteccion de estereotipos.

En la Tabla 6.1 se presentan los resultados de la validacién cruzada realizada con el
conjunto de datos de entrenamiento para la deteccién de estereotipos. Se observa que el
modelo de Regresion Logistica logré una alta precisién, pero con un balance bajo en re-
call, lo que sugiere que, aunque este modelo es bueno para identificar correctamente los
estereotipos cuando estdn presentes, pierde una cantidad significativa de instancias po-
sitivas. El modelo SVM mostré un mejor equilibrio entre precision y recall, logrando una
mayor F1, lo que indica una mejora en la capacidad del modelo para detectar estereoti-
pos sin perder tantas instancias positivas en comparacién con la Regresiéon Logistica. Por
otro lado, el modelo GPT-3.5 Turbo usando zero-shot learning, mostré un desempefio inter-
medio y, aunque tiene una precision relativamente baja, es muy efectivo en recuperar la
mayoria de las instancias positivas, lo que sugiere una capacidad notable para identificar
estereotipos en contextos variados. Ademds, los modelos basados en transformadores es-
pecificos para el espafiol, BETO y RoBERTa, presentaron resultados mixtos. BETO obtuvo
una alta precision, pero su recall fue significativamente bajo, lo que indica que, aunque
es muy preciso, tiende a perder muchas instancias positivas. En contraste, RoBERTa mos-
tré6 un mejor balance entre precisién y recall, con una F1 de 0,67, destacdndose como el
modelo més equilibrado en términos de identificacion de estereotipos.
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6.1.2. Evaluacién test dataset: Deteccién de estereotipos

Modelo Métrica | Valor
Regresion Logistica F1 0,42
Precision | 0,80
Recall 0,28
SVM F1 0,44
Precision | 0,77
Recall 0,31

GPT-3.5 Turbo F1 0,54
(zero-shot learning) Precision | 0,51
Recall 0,59
GPT-3.5 Turbo (1 ejemplo) F1 0,58
(few-shot learning) Precisiéon | 0,55
Recall 0,61
GPT-3.5 Turbo (3 ejemplos) F1 0,63
(few-shot learning) Precisiéon | 0,58
Recall 0,69
GPT-3.5 Turbo (5 ejemplos) F1 0,58
(few-shot learning) Precisiéon | 0,64
Recall 0,54
BETO F1 0,58

Precision | 0,80
Recall 0,46
RoBERTa F1 0,62
Precision | 0,73
Recall 0,54

Cuadro 6.2: Resultados de las métricas obtenidas en la evaluacién con el dataset de test para la
tarea 1: Deteccién de estereotipos.

En la evaluacién con el conjunto de datos de test, se observé que los modelos basados
en transformadores, en particular RoBERTa y BETO, mantuvieron su alto rendimiento,
superando a los modelos tradicionales en términos de F1-score. RoBERTa, en particular,
alcanz6 un F1 de 0,62, mientras que BETO obtuvo un F1 de 0,58, lo que indica que estos
modelos son mds robustos y generalizan mejor cuando se aplican a datos no vistos pre-
viamente. Ademads, con un F1 de 0,54 en su configuracién de zero-shot learning, GPT-3.5
Turbo no solo superé a la Regresion Logistica y SVM, sino que también demostré una
capacidad significativa para mantener un equilibrio entre precisién y recall. Esto resal-
ta que, aunque en este caso GPT-3.5 Turbo no alcanzé la médxima precisiéon observada
en RoBERTa o BETO, sus resultados son notablemente mejores que los de los enfoques
tradicionales, subrayando su potencial como un modelo competitivo en esta tarea. Sin
embargo, al introducir few-shot learning, el rendimiento de GPT-3.5 Turbo mejor6 nota-
blemente, alcanzando un F1 de 0,63 cuando se utilizaron tres ejemplos. Esto demuestra
que el modelo GPT-3.5 Turbo puede beneficiarse considerablemente de la exposicién a
ejemplos adicionales, mejorando su capacidad para identificar estereotipos con mayor
precision y recall.
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6.1.3. Resultados en la tarea 1: DESTESTS-Dis

Rank | Run F1
0 BASELINE_gold_standard 1.000
1 Brigada Lenguaje_1 0.724
2 12C-Huelva_1 0.712
3 I12C-Huelva_2 0.701
4 EUA_2 0.691
5 EUA_3 0.685
6 BASELINE_beto 0.663
7 EUA_1 0.653
8 UC3M-SAS 2 0.641
9 TaiDepZai999_UIT_AIC_1 0.630
10 TaiDepZai999_UIT_AIC_3 0.624
11 TaiDepZai999_UIT_AIC_2 0.608
12 UC3M-SAS_1 0.594
13 BASELINE_all_ones 0.589
14 VINE Bias Busters_1 0.581
15 VINE Bias Busters_2 0.558
16 VINE Bias Busters_3 0.514
17 [12C-Huelva_3 0.375
18 BASELINE_tfidf_svc 0.297
19 BASELINE_random_classifier | 0.297

20 BASELINE_fast_text_svc 0.297
21 BASELINE_all_zeros 0.000

Cuadro 6.3: Task 1 with Hard Labels.

En la tarea 1 de deteccién de estereotipos con hard labels de la competicién DETESTS-
Dis !, los resultados obtenidos por el equipo de este proyecto, VINE Bias Busters, se si-
tuaron en las posiciones 14, 15 y 16 del ranking. Especificamente, el runl (BETO) ocup6
la posicién 14 con un Fl-score de 0,581, el run2 (RoBERTa) quedé en la posicién 15 con
un Fl-score de 0,558, y el run3 (GPT-3.5 Turbo) se ubicé en la posicién 16 con un F1-score
de 0,514. Estos resultados muestran un rendimiento moderado en comparacioén con los
equipos mejor posicionados, como Brigada Lenguaje_1 que alcanz6 un F1 de 0,724 en la
primera posicion. Otro punto a comentar es que, se observa que el F1 Score en el ranking
para RoBERTa difiere del obtenido finalmente en este proyecto debido a un error a la
hora de escribir el c6digo para el modelo, el cual se encuentra explicado en el capitulo
anterior, en concreto en la seccién 5.2 Problemas encontrados.

Ademas, en el ranking se puede ver que otros modelos basados en transformadores,
como el baseline de BETO y RoBERTa, quedaron también entre los primeros puestos, con
un Fl-score de 0,663 y 0,558, respectivamente. Esto sugiere que, aunque nuestros mode-
los mostraron un rendimiento sélido, todavia hay margen para mejorar y optimizar su
capacidad de deteccién de estereotipos en futuras iteraciones.

Por otro lado, si se consideran los resultados obtenidos posteriormente con few-shot
learning utilizando el modelo GPT-3.5 Turbo, se observa un rendimiento notablemente

Ihttps://detests-dis.github.io/evaluation/
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mejorado. Con la inclusion de 3 ejemplos de muestra, el modelo alcanzé un Fl-score de
0,63, lo que lo situaria en la misma posicién que el noveno lugar en el ranking oficial.
Esto representa un aumento de unas 5 posiciones en comparacién con el mejor modelo
del equipo (BETO), demostrando que la técnica de few-shot learning puede mejorar signi-
ficativamente la capacidad de deteccién de estereotipos.
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6.1.4. Evaluacién test dataset: Clasificacién de implicitud

Modelo Meétrica Valor
Regresion Logistica ICM -0,37
ICM Norm 0,36
Precision Implicit | 0,58
Precision Explicit | 0,51
Recall Implicit 0,02
Recall Explicit 0,44
SVM ICM -0,37
ICM Norm 0,36
Precision Implicit | 0,58
Precision Explicit | 0,51
Recall Implicit 0,01
Recall Explicit 0,47
GPT-3.5 Turbo ICM -1,70
(zero-shot learning) ICM Norm 0,0
Precision Implicit | 0,26
Precision Explicit | 0,10
Recall Implicit 0,41
Recall Explicit 0,38
GPT-3.5 Turbo (1 ejemplo) ICM -1,69
(few-shot learning) ICM Norm 0
Precision Implicit | 0,29
Precision Explicit | 0,13
Recall Implicit 0,31
Recall Explicit 0,61
GPT-3.5 Turbo (3 ejemplos) ICM -0,60
(few-shot learning) ICM Norm 0
Precision Implicit | 0,32
Precision Explicit | 0.15
Recall Implicit 0,38
Recall Explicit 0,67
GPT-3.5 Turbo (5 ejemplos) ICM -1,73
(few-shot learning) ICM Norm 0
Precision Implicit | 0,33
Precision Explicit | 0,12
Recall Implicit 0,31
Recall Explicit 0,59
BETO ICM -0.07
ICM Norm 0.47
Precision Implicit | 0.64
Precision Explicit | 0.48
Recall Implicit 0.17
Recall Explicit 0.64
RoBERTa ICM -0.22
ICM Norm 0.41
Precision Implicit | None
Precision Explicit | 0.37
Recall Implicit 0.0
Recall Explicit 0.73

Cuadro 6.4: Resultados de las métricas obtenidas en la evaluaciéon con el dataset de test para la
tarea 2: Clasificacion de implicitud.
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En la tarea de clasificacién de implicitud, los modelos basados en transformadores
nuevamente superaron a los modelos tradicionales en varias métricas clave. BETO y Ro-
BERTa lograron los mejores resultados en lo que se refiere a la métrica ICM, que conside-
ra tanto la estructura jerdrquica como la especificidad de la clase. BETO, en particular, se
destacé con un ICM de -0,07 y un ICM Norm de 0,47, lo que lo posiciona como uno de
los mejores modelos para esta tarea. Ademads, se observa una mejora significativa en el
rendimiento de GPT-3.5 Turbo al aplicar few-shot learning. Con la inclusién de 3 ejemplos,
el modelo alcanz6 un ICM de -0,60, demostrando una mayor capacidad para captar la
naturaleza implicita de los estereotipos. Aunque estos resultados no superan a BETO y
RoBERTa, muestran que el uso de ejemplos puede aumentar la eficacia de GPT-3.5 Turbo
en esta tarea.

Es importante aclarar que, aunque no se particip6 originalmente en la tarea 2, se de-
cidi6 realizar la tarea a posteriori para evaluar el rendimiento de los modelos en este
contexto. A pesar de no figurar en el ranking oficial, a continuacién se muestra la tabla
oficial con el ranking de los resultados para la tarea 2 de la competicién DETESTS-Dis de
manera que se puedan comparar los resultados de este trabajo con los del ranking para
obtener una referencia sobre la eficacia de los modelos.

Rank | Run ICM | ICM Norm
0 BASELINE_gold_standard 1.380 1.000
1 BASELINE_beto 0.126 0.546
2 EUA_2 0.065 0.524
3 EUA_3 0.061 0.522
4 EUA_1 0.045 0.516
5 Brigada Lenguaje_1 -0.240 0.413
6 BASELINE_tfidf_svc -0.275 0.400
7 I12C-Huelva_1 -0.328 0.381
8 BASELINE_fast_text_svc -0.470 0.328
9 BASELINE_all_zeros -0.797 0.211
10 BASELINE_random_classifier | -1.056 0.117
11 BASELINE_all _ones -1.210 0.060
12 I12C-Huelva_3 -1.263 0.042
13 I12C-Huelva_2 -1.403 0.000
14 UC3M-5AS_2 -2.103 0.000

Cuadro 6.5: Ranking de la Tarea 2 con Hard Labels.

En esta comparacién, se evidencia que, aunque los modelos de este proyecto obtu-
vieron resultados competitivos, especialmente BETO, con un ICM de -0,07, todavia hay
margen de mejora en comparacion con los modelos mejor posicionados en el ranking ofi-
cial, como el BASELINE_gold_standard que obtuvo un ICM de 1,380. Esto sugiere que,
aunque mis modelos son sélidos, su capacidad para manejar la clasificacion jerdrquica de
estereotipos implicitos y explicitos podria beneficiarse de ajustes adicionales.

Por otro lado, el modelo GPT-3.5 Turbo tuvo dificultades significativas en esta tarea,
obteniendo el ICM més bajo (-1,70) entre los modelos evaluados, lo que destaca las limi-
taciones de este modelo en comparacién con los modelos entrenados especificamente en
espafiol. Sin embargo, si comparamos los resultados obtenidos posteriormente con few-
shot learning utilizando 3 ejemplos, el modelo GPT-3.5 Turbo habria alcanzado un ICM
del -0,60, lo que lo situaria en la novena posicién del ranking. Este resultado subraya la
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eficacia de few-shot learning para mejorar la capacidad de deteccion de estereotipos impli-
citos, posicionando a GPT-3.5 Turbo de manera mds competitiva en la tarea.

6.2 Analisis de modelos

En esta seccién se realiza una comparaciéon y andlisis de los resultados obtenidos por
los distintos modelos en las diferentes clasificaciones. En el andlisis se muestran las dife-
rencias en el rendimiento de los modelos de aprendizaje automético tradicionales y los
basados en transformadores, asi como entre los modelos preentrenados en espafol y el
modelo generativo GPT-3.5 Turbo.

Ademas, se llevara a cabo un andlisis detallado de las matrices de confusiéon genera-
das para las predicciones tanto de estereotipos como de implicitud. La matriz de confu-
sién muestra las siguientes métricas:

= Verdaderos Positivos (TP, por su acrénimo en inglés): Representa las instancias
correctamente predichas como positivas.

= Falsos Positivos (FP, por su acrénimo en inglés): Indica las instancias incorrecta-
mente predichas como positivas cuando en realidad son negativas.

= Falsos Negativos (FN, por su acrénimo en inglés): Representa las instancias inco-
rrectamente predichas como negativas cuando en realidad son positivas.

= Verdaderos Negativos (TN, por su acrénimo en inglés): Indica las instancias co-
rrectamente predichas como negativas.

Estas métricas proporcionan una vision detallada del rendimiento del modelo y es im-
portante destacar que, en este caso, las matrices de confusién estan normalizadas. Esto
significa que cada valor dentro de la matriz representa una proporcién en lugar de un
conteo absoluto, es decir, la normalizacién se realiza dividiendo cada fila por su suma
total, lo que convierte los recuentos de la matriz en porcentajes relativos. Esto facilita la
comparacion entre modelos y revela patrones de prediccién.

El andlisis de estas matrices permitira identificar las fortalezas y debilidades de ca-
da modelo en términos de cémo manejan las clasificaciones de estereotipos e implicitud,
proporcionando informacién crucial para la mejora y optimizacién del rendimiento del
modelo en contextos especificos.

6.2.1. Analisis de matrices de confusién: Clasificacién de estereotipos

A continuacion se presentan las matrices de confusion de los modelos evaluados para
la tarea de deteccién de estereotipos. Las matrices permiten visualizar cémo se distribu-
yen las predicciones correctas e incorrectas de cada modelo. En esta clasificacién la clase
positiva es la que contiene estereotipos y la clase negativa la que no.
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Modelo SVM

SVM Confusion Matrix
100

80

60

True Label

28.45
-20

Predicted Label

Figura 6.1: Matriz de confusién del modelo SVM

La matriz de confusién del modelo SVM muestra que tiene un alto porcentaje para la
clase negativa (0), identificando correctamente el 94,63 % de los comentarios que no con-
tienen estereotipos. Sin embargo, su capacidad para detectar estereotipos (clase positiva
o 1) es limitada, con solo un 28,45 % de aciertos, indicando que falla en identificar una

gran cantidad de comentarios con estereotipos.

Modelo RoBERTa

RoBERTa Confusion Matrix
100

True Label

Predicted Label

Figura 6.2: Matriz de confusién del modelo RoBERTa

El modelo RoBERTa muestra un mejor equilibrio entre los TN y los TP. La precisién
para la clase negativa (0) es del 85,98 %, mientras que para la clase positiva (1) es del
53,85 %. Esto sugiere que RoBERTa tiene una mejor capacidad para identificar correcta-

mente los comentarios que contienen estereotipos.
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Modelo Regresién Logistica

LR Confusion Matrix
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4.91
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True Label

28.23
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Figura 6.3: Matriz de confusién del modelo Regresion Logistica

La matriz de confusién del modelo de Regresion Logistica es similar a la de SVM, con
una alta tasa de aciertos para la clase negativa (95,09 %), pero una baja capacidad para

identificar estereotipos (28,23 %).

Modelo BETO

BETO Confusion Matrix
100

True Label

Predicted Label

Figura 6.4: Matriz de confusién del modelo BETO

El modelo BETO también muestra un buen equilibrio, con una precisién del 88,79 %
para la clase negativa y un 52,55 % para la clase positiva. Ademads, tiene una tasa baja en

cuanto a los FP (11,21 %).
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Modelo GPT 3.5 Turbo (zero-shot learning)

GPT Confusion Matrix
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Figura 6.5: Matriz de confusién del modelo GPT-3.5 Turbo (zero-shot learning)

El modelo GPT-3.5 Turbo muestra un balance tanto en la clase negativa como la clase
positiva, con un 59,03 % de precisién en ambos casos. Esto indica que el modelo tiene una
capacidad equilibrada para predecir ambas clases, aunque atin hay una tasa significativa
de errores (alrededor del 41 %) en ambos tipos de predicciones.

Modelo GPT 3.5 Turbo (few-shot learning)

GPT_1_EXAMPLE Confusion Matrix
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60
40
—
-20
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Figura 6.6: Matriz de confusién del modelo GPT-3.5 Turbo (few-shot learning) con 1 ejemplo

El modelo GPT-3.5 Turbo, utilizando few-shot learning con un ejemplo de texto que
contiene estereotipos y otro que no, mejora su capacidad de detecciéon en comparacién
con zero-shot learning, alcanzando una precision del 64,72 % en la clase negativa y del
60,91 % en la clase positiva. Esto indica que la inclusién de un solo ejemplo puede redu-
cir significativamente los errores de clasificacion.
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GPT_3_EXAMPLES Confusion Matrix
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Figura 6.7: Matriz de confusién del modelo GPT-3.5 Turbo (few-shot learning) con 3 ejemplos

El modelo GPT-3.5 Turbo, utilizando few-shot learning con 3 ejemplos, muestra una
mejora en su capacidad de detecciéon de estereotipos en comparacién con el uso de un
solo ejemplo, logrando una precision del 63,55 % en la clase negativa y del 68,95 % en la
clase positiva. Esto demuestra que aumentar el niimero de ejemplos proporcionados per-
mite al modelo capturar mejor las caracteristicas de los textos estereotipados, reduciendo
significativamente los errores de clasificacion, en especial para la clase positiva.

GPT_5_EXAMPLES Confusion Matrix 00
80
21.50
60

Figura 6.8: Matriz de confusién del modelo GPT-3.5 Turbo (few-shot learning) con 5 ejemplos

True Label

Predicted Label

El modelo GPT-3.5 Turbo, utilizando few-shot learning con 5 ejemplos, muestra una
precision del 78,50 % en la clase negativa y del 53,53 % en la clase positiva. Aunque la
precision en la clase negativa es alta, se observa una disminucién en la precision de la
clase positiva en comparacién con el uso de menos ejemplos.

6.2.2. Analisis de matrices de confusién: Clasificacién de implicitud

Para la tarea de clasificacion de implicitud, se presentan las matrices de confusién que
permiten evaluar cémo los modelos diferenciaron entre estereotipos implicitos y explici-
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tos. En esta clasificacion la clase positiva es la que contiene estereotipos implicitos y la
clase negativa la que contiene estereotipos explicitos.

Modelo SVM

SVM Confusion Matrix
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60

True Label

- 40

Predicted Label

Figura 6.9: Matriz de confusién del modelo SVM para la clasificacién de implicitud

La matriz de confusién del modelo SVM para la clasificaciéon de implicitud muestra
una precision del 99,69 % para la clase negativa (0), pero una baja capacidad para identi-

ficar la clase positiva (1,22 %). Esto indica que el modelo tiene muchas dificultades para
distinguir los estereotipos implicitos.

Modelo RoBERTa

RoBERTa Confusion Matrix
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Figura 6.10: Matriz de confusién del modelo RoBERTa para la clasificacién de implicitud

La matriz de confusién de RoBERTa muestra que el modelo clasifica incorrectamen-
te todos los comentarios con estereotipos implicitos, con una precisién del 100 % para la

clase negativa y del 0 % para la clase positiva, indicando un sesgo significativo y limita-
ciones en la generalizacion.
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Modelo Regresién Logistica

LR Confusion Matrix
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Figura 6.11: Matriz de confusién del modelo Regresién Logistica para la clasificacién de implici-

tud

La matriz de confusién de Regresion Logistica, al igual que RoBERTa, muestra al-
ta precision para la clase negativa (99,39 %), pero falla en identificar correctamente los
comentarios con estereotipos implicitos, con solo un 2,44 % de aciertos para la clase posi-

tiva, indicando una muy baja capacidad de deteccion de estereotipos implicitos.

Modelo BETO

BETO Confusion Matrix
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Figura 6.12: Matriz de confusién del modelo BETO para la clasificacién de implicitud

El modelo BETO muestra una precisién del 96,51 % para la clase negativa y del 17,94 %
para la clase positiva, pero con una alta tasa de FN (82,06 %), indicando altas dificultades

para realizar la clasificacion.
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Modelo GPT 3.5 Turbo (zero-shot learning)

GPT Confusion Matrix
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Figura 6.13: Matriz de confusion del modelo GPT-3.5 Turbo para la clasificacion de implicitud

La matriz de confusién de GPT-3.5 Turbo muestra una precisiéon del 59,84 % para la
clase negativa y del 41,64 % para la clase positiva, pero también evidencia una alta tasa
de FP y FN, lo que indica dificultades para identificar correctamente los estereotipos im-

plicitos y explicitos.

Modelo GPT 3.5 Turbo (few-shot learning)

GPT_1_EXAMPLE Confusion Matrix 100
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Figura 6.14: Matriz de confusién del modelo GPT-3.5 Turbo (few-shot learning) con 1 ejemplo para

la clasificacién de implicitud

El modelo GPT-3.5 Turbo, utilizando few-shot learning con 1 ejemplo para la clasifica-
cién de implicitud, muestra una precision del 73,64 % en la clase negativa y del 31,18 % en
la clase positiva. Aunque se observa una mejora en la identificacién de la clase negativa
en comparacion con zero-shot learning, la precision en la clase positiva sigue siendo baja,

con un alto porcentaje de falsos negativos.
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GPT_3_EXAMPLES Confusion Matrix
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Figura 6.15: Matriz de confusién del modelo GPT-3.5 Turbo (few-shot learning) con 3 ejemplos para
la clasificaciéon de implicitud

El modelo GPT-3.5 Turbo, utilizando few-shot learning con 3 ejemplos para la clasifica-
cién de implicitud, logra una precisién del 71,49 % en la clase negativa y del 37,46 % en
la clase positiva. Aunque hay una ligera reduccién en la precisiéon de la clase negativa en

comparacion con el uso de un solo ejemplo, la precision en la clase positiva muestra una
mejora.

GPT_5_EXAMPLES Confusion Matrix 100

22.32

True Label

-20

Predicted Label

Figura 6.16: Matriz de confusién del modelo GPT-3.5 Turbo (few-shot learning) con 5 ejemplos para
la clasificacién de implicitud

Con 5 ejemplos en few-shot learning, el modelo GPT-3.5 Turbo logra una precision del
77,68 % en la clase negativa, pero solo un 30,84 % en la clase positiva, por debajo de los
resultados obtenidos con 0, 1 y 3 ejemplos.

6.2.3. Ejemplos de casos de clasificacién erréneos

En el proceso de evaluacion de los modelos, se han identificado varios ejemplos en
los que los comentarios fueron clasificados incorrectamente por la mayoria de los mode-
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los. Estos casos revelan ciertas limitaciones en los modelos al interpretar el contexto y la
naturaleza del lenguaje en la clasificacion de estereotipos, lo que subraya la complejidad
de esta tarea.

"Estereotipos” clasificados incorrectamente como "No estereotipos”

ID del comentario | Comentario

s_4483 ”No cabemos méas ! Apago!”

d_3021_03 ”En Espafa bastante tenemos con la nuestra.”

Cuadro 6.6: “Estereotipos” clasificados incorrectamente como “No estereotipos”.

Estos comentarios fueron clasificados incorrectamente por todos los modelos presen-
tados en este proyecto y la causa podria haber sido por la falta de informacién de contexto
en los comentarios.

”No estereotipos” clasificados incorrectamente como ”“Estereotipos”

ID del comentario | Comentario

s_4554 “Para equilibrar en los paises del islam deberia de haber playas para
nudistas, a ver cuando”
d_3042_01 “ahora vienen a defenderle el gorrino justiciero, la de las negritas y el

otro fetichista de los delincuentes.... stuart?”

Cuadro 6.7: “No estereotipos” clasificados incorrectamente como ”Estereotipos”.

En este caso, las votaciones de los anotadores no fue undnime para ninguno de los
dos comentarios, lo cual muestra la dificultad de estos comentarios y de identificar si
contienen estereotipos. Asi mismo, como en el caso anterior, todos los modelos clasifica-
ron incorrectamente estos dos comentarios.

"Implicitos” clasificados incorrectamente como ”"Explicitos”

ID del comentario | Comentario

s_4356 “De alli igual no se escapan contagiados por el virus comunista chino”

s_4437 "De fuera vendré quien de casa nos echara...”

Cuadpro 6.8: “Implicitos” clasificados incorrectamente como ”Explicitos”.

Para estos comentarios, también hubo un error en la clasificacién de la implicitud
de los estereotipos por parte de todos los modelos exceptuando las 3 versiones de los
modelos que usaron el enfoque few-shot learning.
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"Explicitos” clasificados incorrectamente como “Implicitos”

ID del comentario | Comentario

s_4853 “Han venido para replicar sus costumbres en nuestro pais y exigir-
nos respeto. Y nosotros, como buenos gilipollas, les concedemos eso
¢y més que nos pidiesen, porque... Pobrecitos e indefensos pagapensio-
nes, ellos son asi y hay que respetar sus costumbres.”

d_2860_02 ”No generan nada de valor, ni vienen a integrarse, ni respetan nuestras
costumbres.”

Cuadro 6.9: “Explicitos” clasificados incorrectamente como “Implicitos”.

Finalmente, en estos ejemplos, el primer comentario fue clasificado incorrectamente
por todos los modelos exceptuando el modelo RoBERTa (el cual no clasificé ningtn co-
mentario como “implicito”) y las tres versiones del modelo GPT 3.5 Turbo con enfoque
few-shot learning. El segundo comentario fue clasificado incorrectamente por todos los
modelos exceptuando el modelo GPT con 3 ejemplos en few-shot learning y RoBERTa.
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6.3 Comparacién de modelos

El analisis de los diferentes modelos revela varias tendencias importantes. Los mode-
los tradicionales como Regresion Logistica y SVM son efectivos para identificar textos sin
estereotipos, logrando una alta precision en la clase negativa. Sin embargo, estos modelos
tienen una capacidad limitada para detectar textos con estereotipos, con una tasa baja de
aciertos, especialmente en la clase positiva, lo que muestra una significativa incapacidad
para identificar todos los estereotipos presentes.

Por otro lado, los modelos basados en transformadores, como RoBERTa y BETO, ofre-
cen un mejor equilibrio entre precision y recall, destacandose en la deteccion de estereoti-
pos con puntajes F1 superiores a los de los modelos tradicionales. Sin embargo, RoBERTa,
a diferencia de BETO, no muestra capacidad para manejar la clasificacién de estereotipos
implicitos.

El modelo GPT-3.5 Turbo muestra un rendimiento més balanceado con una precisién
moderada en ambas clases y una tasa de errores considerable en el escenario de zero-shot
learning. Sin embargo, al utilizar few-shot learning con ejemplos adicionales, se observa
una mejora significativa en su capacidad de deteccién de estereotipos. Con 3 ejemplos, el
modelo alcanzé un F1-score de 0,63, superando a todos los modelos, tanto los tradiciona-
les como los transformadores. A pesar de estas mejoras, GPT-3.5 Turbo todavia enfrenta
desafios en la reduccién de falsos positivos y negativos, lo que sugiere que una selecciéon
y optimizacién cuidadosa de los ejemplos es crucial para mejorar su precision y fiabili-
dad.

En términos generales, el transformador preentrenado en espafiol, BETO, sigue de-
mostrando un rendimiento superior en la clasificaciéon de implicitud, reflejando una ma-
yor robustez y capacidad de generalizacién en esta tarea.



CAPITULO 7

Conclusiones

El presente trabajo de fin de grado ha tenido como objetivo principal abordar la detec-
cién de estereotipos en textos en espafiol utilizando métodos de aprendizaje automético
y modelos de lenguaje masivos. A través de un enfoque exhaustivo, se han evaluado y
comparado diversas técnicas, desde modelos tradicionales como SVM y Regresiéon Lo-
gistica, hasta avanzados modelos de transformadores como BETO, RoBERTa, y GPT-3.5
Turbo. Los resultados obtenidos proporcionan una visién clara de la eficacia de cada en-
foque y establecen una base sélida para futuras investigaciones en este 4rea.

En primer lugar, los modelos tradicionales de aprendizaje automatico, especificamen-
te SVM y Regresion Logistica, mostraron un rendimiento aceptable en la deteccién de
estereotipos. Estos modelos se beneficiaron del preprocesamiento detallado que incluyé
técnicas como la tokenizacion, eliminacién de palabras vacias y lematizacién. Sin embar-
go, a pesar de su eficacia en la clasificacién binaria de estereotipos, estos modelos demos-
traron limitaciones significativas al enfrentarse a la deteccion de estereotipos implicitos,
donde la comprensién del contexto y las sutilezas del lenguaje juegan un papel crucial.

Por otro lado, los modelos de lenguaje masivo, en particular BETO, RoBERTa, y GPT-
3.5 Turbo, mostraron una notable superioridad en la deteccion de estereotipos explicitos.
Estos modelos, preentrenados en grandes volimenes de datos y capaces de capturar re-
laciones contextuales complejas, ofrecieron una precision y capacidad de generalizacion
superiores. BETO, disefiado especificamente para manejar las peculiaridades del idioma
espafiol, logré un rendimiento excepcional en la identificacion de estereotipos explicitos,
destacdndose en métricas como precision, recall y Fl-score. Sin embargo, RoBERTa fue
menos efectivo en la deteccién de estereotipos implicitos. Por su parte, GPT-3.5 Turbo,
utilizando few-shot learning con 3 ejemplos, super6 a todos los modelos, incluidos BETO
y RoBERTa, en la deteccion de estereotipos, lo que demuestra su capacidad de adaptarse
rdpidamente a nuevas tareas con un minimo de datos de muestra. No obstante, en la cla-
sificaciéon de implicitud, BETO sigue mostrando un rendimiento superior.

Entre todos los modelos evaluados, BETO emergié como el més eficaz en la tarea de
clasificacién de estereotipos explicitos. Sin embargo, es importante sefialar que, aunque
BETO mostré un excelente rendimiento en la clasificaciéon de estereotipos explicitos, la
deteccién de estereotipos implicitos sigue siendo un desafio significativo para todos los
modelos evaluados.

Para mejorar los modelos y abordar sus limitaciones actuales, se pueden considerar
varias estrategias. En el caso de GPT-3.5 Turbo, la implementacién de técnicas avanzadas
de few-shot learning ha demostrado ser una via prometedora, ya que al ensefiarle ejem-
plos especificos, los resultados del modelo mejoran significativamente. La gran ventaja
de GPT-3.5 Turbo es que no necesita una gran cantidad de datos para realizar la tarea
con eficacia, lo cual es una ventaja en contextos donde los datos etiquetados son escasos
y costosos de obtener. Esta caracteristica lo hace especialmente 1til para la deteccién de
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estereotipos en escenarios donde la disponibilidad de datos etiquetados es limitada.

La solucién presentada en este trabajo tiene como objetivo identificar qué modelos
son més efectivos para la deteccion de estereotipos y asi poder ser utilizados como he-
rramientas de moderacién de contenido online. Estos modelos pueden ser integrados en
sistemas de moderacion de plataformas de redes sociales, foros y sitios de noticias para
identificar y filtrar automdticamente comentarios y publicaciones que contengan estereo-
tipos, ayudando a mantener un entorno digital mas seguro y respetuoso. Por ejemplo,
los sistemas que utilizan estos modelos pueden marcar contenido sospechoso para revi-
sion, bloquear automéaticamente publicaciones ofensivas o enviar alertas a moderadores
humanos para una intervencién més rdpida. Esto no solo protege a los usuarios de con-
tenido dafiino, sino que también promueve un discurso mads inclusivo y equitativo.

Para mejorar atin mas los resultados, se podria considerar un preprocesamiento de
datos maés exhaustivo, como la limpieza y normalizacién del texto, y en el caso de GPT-
3.5 Turbo, seleccionar ejemplos de few-shot learning mas representativos y diversos. Esto
podria ayudar al modelo a captar mejor las sutilezas y variaciones en la expresion de este-
reotipos, tanto explicitos como implicitos. Ademads, la integracién de enfoques de apren-
dizaje con desacuerdo (learning with disagreement [50]) podria ser explorada para mejorar
la capacidad de los modelos para manejar la subjetividad y ambigiiedad inherentes en la
deteccién de estereotipos implicitos.

En conclusidn, el presente trabajo ha demostrado que los modelos de lenguaje masi-
vo, particularmente BETO, superan significativamente a los enfoques tradicionales en la
deteccién de estereotipos explicitos en textos en espafiol. Aunque GPT-3.5 Turbo con few-
shot learning ha mostrado un gran potencial, BETO sigue siendo el modelo mas robusto y
efectivo en términos generales, considerando tanto la tarea de deteccién de estereotipos
como la clasificacion de implicitud. Sin embargo, la deteccién de estereotipos implicitos
sigue siendo un drea desafiante que requiere mejoras continuas y enfoques innovadores.
Estas conclusiones no solo subrayan la importancia de utilizar tecnologias avanzadas
de PLN para abordar problemas complejos de moderacién de contenido, sino que tam-
bién abren nuevas oportunidades para futuras investigaciones y mejoras en el campo. A
medida que la tecnologia continta evolucionando, es esencial seguir explorando y per-
feccionando estos modelos para crear un entorno digital mas seguro, justo y equitativo.
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APENDICE A

Deteccion de estereotipos usando
GPT Few-shot learning

En el apartado 4.6.3 se menciona que para el modelo GPT 3.5 Turbo se han experimen-
tado diferentes enfoques para abordar la tarea de detecciéon de estereotipos. El enfoque
que usa few-shot learning permite al modelo aprender y adaptarse a la tarea proporcio-
nando unos pocos ejemplos de textos con etiqueta indicando si contienen estereotipos o
si no. De esta manera se le ayuda al modelo a comprender mejor la tarea de clasificacion.

El proceso se divide en dos partes principales: definir ejemplos de few-shot y aplicar al
prompt estos ejemplos para predecir si un texto contiene estereotipos o no. A continuacién
se presenta el c6digo utilizado para este fin:

few_shot_examples = [
{"role": "system", "content": "You are an AI trained to identify stereotypes in
Spanish social media texts answering only with ’0’ if it does not contain any
stereotypes and ’1’ if it does."},

{"role": "user", "content": "Does the following text contain any stereotypes?
\n\n’Desgraciadamente, y visto lo visto, al final vamos a tener que aplicar lo que
hace los israelies en sus fronteras.’"},

{"role": "assistant", "content": "1"}, # La respuesta esperada es ’1’ porque
contiene estereotipos

{"role": "user", "content": "Does the following text contain any stereotypes?\n\n
’Hay que enseflar que la magia no existe.’"},

{"role": "assistant", "content": "O"} # La respuesta esperada es ’0’ porque no
contiene estereotipos

for idx, row in df.iterrows():
text_c= row[’text’]

response = client.chat.completions.create(
model="gpt-3.5-turbo",
messages = few_shot_examples + [
{"role": "user", "content": f"Does the following text contain any
stereotypes?\n\n’{text_c}’"}

resultado = response.choices[0] .message.content
df .at[idx, ’stereotype’] = resultado
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En el c6digo mostrado:

» Se definen ejemplos de few-shot que proporcionan contexto al modelo sobre cémo
clasificar los textos. El primer ejemplo contiene estereotipos y se espera una res-
puesta '1’, mientras que el segundo no contiene estereotipos y se espera una res-
puesta ‘0’

= Cada comentario cargado en el Data Frame (df) es analizado por GPT junto con los

ejemplos proporcionados.

» Las respuestas del modelo son los resultados de la clasificacion y son almacenados
en el DataFrame en la columna ’stereotype’, indicando con 0" 0 "1’ si el texto contiene
estereotipos.



APENDICE B
Objetivos de desarrollo sostenible

(ODS)

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenible Alto | Medio | Bajo No
procede
ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS 4. Educacién de calidad. X
ODS 5. Igualdad de género. X

ODS 6. Agua limpia y saneamiento.

ODS 7. Energia asequible y no contaminante.

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico.

XXX | X

ODS 9. Industria, innovacién e infraestructuras.

ODS 10. Reduccién de las desigualdades. X

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12. Produccién y consumo responsables.

ODS 13. Accién por el clima.
ODS 14. Vida submarina.

XXX | X | X

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas. X

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
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Reflexién sobre la relacién del TFG/TFM con los ODS y con el /los ODS més relacionados.

Este trabajo de fin de grado esta estrechamente relacionado con varios Objetivos de Desa-
rrollo Sostenible (ODS) dela ONU, en particular con los ODS 3, 5, 10 y 16. A continuacién,
se detalla como el proyecto contribuye a cada uno de estos objetivos.

ODS 3: Salud y bienestar

La salud y el bienestar no se limitan tnicamente a la ausencia de enfermedades fisicas,
sino que también abarcan la salud mental y el bienestar psicolégico. En el entorno digital
actual, los estereotipos y los discursos de odio en las redes sociales representan una gran
amenaza para la salud mental de las personas. La exposicién constante a comentarios
negativos y discriminatorios puede conducir a problemas como ansiedad, depresién y
baja autoestima, especialmente entre grupos vulnerables como minorias étnicas, perso-
nas LGBTQ+, y otros colectivos marginados.

Este trabajo aborda esta problemética mediante el desarrollo y evaluacién de modelos de
aprendizaje automaético para la deteccién de estereotipos en comentarios online. Al iden-
tificar y mitigar estos comentarios dafiinos, el proyecto contribuye a crear un entorno
digital mas saludable. Los beneficios para la salud mental pueden ser significativos, ya
que la reduccién de la exposicion a contenidos negativos puede ayudar a disminuir los
problemas psicolégicos entre los usuarios de redes sociales.

Ademas, un entorno libre de discursos de odio y estereotipos es fundamental para que
las personas puedan expresar sus opiniones y compartir informacién sin temor a repre-
salias. El proyecto contribuye a este objetivo mediante la implementacién de tecnologias
avanzadas que pueden identificar y filtrar contenidos toxicos, promoviendo asi un espa-
cio digital mas seguro y acogedor.

ODS 5: Igualdad de género

La desigualdad de género es una problematica que afecta de manera particularmente
aguda a las mujeres inmigrantes, quienes no solo enfrentan los desafios de ser migran-
tes, sino también la discriminacién de género. Estos estigmas perpettian la desigualdad,
limitando sus oportunidades y contribuyendo a un entorno hostil, tanto en la vida real
como en el entorno digital.

En muchas plataformas online, los comentarios sexistas y xenéfobos se dirigen con fre-
cuencia a mujeres inmigrantes, reforzando tanto los roles de género tradicionales como
los prejuicios hacia la inmigracién. Esto no solo afecta su participacion en las conversa-
ciones digitales, sino que también refuerza las barreras que enfrentan en su integraciéon y
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El entrenamiento de modelos para detectar estereotipos ayuda a identificar y mitigar es-
tos comentarios sexistas en las redes sociales. Al detectar y eliminar estos estereotipos, se
promueve un discurso mads igualitario y respetuoso, que es esencial para avanzar hacia
la igualdad de género en todos los contextos, incluyendo a las mujeres inmigrantes.

Ademas, al crear un entorno online libre de estereotipos de género y xenofobia, se fomen-
ta la participacién activa de las mujeres inmigrantes en el espacio digital, sin temor a ser
objeto de discriminacioén o acoso. Este proyecto contribuye a este objetivo al investigar
y desarrollar tecnologias que protejan mejor a estos grupos vulnerables de comentarios
dafiinos, promoviendo asi una participacién maés equitativa, inclusiva y diversa en el en-
torno digital.

ODS 10: Reduccién de las desigualdades

La desigualdad social a menudo aumenta debido a los prejuicios que se comparten en
este tipo de plataformas. Estos prejuicios pueden ser por razén de ingresos, sexo, edad,
discapacidad, orientacién sexual, clase, etnia, religién, o raza como es el caso que se es-
tudia en este proyecto. Estos prejuicios pueden reforzar las barreras existentes y crear
nuevas formas de discriminacién.

Al identificar y tratar este tipo de comentarios, el proyecto busca reducir las desigualda-
des promoviendo una representacién mas justa y equitativa de todos los grupos sociales
en el entorno digital. Esto es fundamental para combatir la discriminacién sistémica y
fomentar la inclusién social.

Al eliminar los estereotipos y promover un discurso inclusivo en las redes sociales, el
TFG contribuye a crear un entorno mads acogedor para todos. Este enfoque no solo ayuda
a reducir las desigualdades existentes, sino que también fomenta una mayor compren-
sién y aceptacion de la diversidad.

ODS 16: Paz, justicia e instituciones sélidas

La paz y la justicia no son solo objetivos a nivel estatal o internacional, también son esen-
ciales en el &mbito digital. Los discursos de odio en las redes sociales pueden fomentar
la divisién y la violencia, creando un entorno hostil y polarizado. E1 TFG contribuye a la
paz digital al desarrollar herramientas que detectan y mitigan estos discursos perjudicia-
les.

Al promover un discurso maés respetuoso y equitativo, el proyecto ayuda a construir un
entorno digital mas justo. Esto es especialmente importante en un mundo cada vez més
interconectado, donde las interacciones online pueden tener un impacto significativo en
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la cohesién social y la estabilidad.

Las instituciones digitales, incluidas las plataformas de redes sociales, tienen la respon-
sabilidad de garantizar que sus entornos sean seguros y justos para todos los usuarios. El
trabajo sigue este objetivo al proporcionar tecnologias avanzadas que pueden ser imple-
mentadas por estas plataformas para monitorear y gestionar los contenidos generados
por los usuarios.

De la misma manera, el respeto y la proteccion de los derechos humanos en el entorno
digital son esenciales para una mantener la paz. Los estereotipos representan una viola-
cién de estos derechos, ya que perpettian la discriminacién y el prejuicio.

Un entorno digital libre de odio es fundamental para fomentar la participacién civica y
el didlogo constructivo. Al eliminar las barreras que impiden la participacién de ciertos
grupos, todas las voces pueden ser escuchadas y respetadas.

Conclusiéon

La labor realizada en este proyecto no solo tiene un impacto técnico en el campo del
procesamiento del lenguaje natural y el aprendizaje automatico, sino que también tiene
implicaciones sociales profundas. Al abordar la discriminacién en el entorno digital, el
TFG avanza hacia la creacién de un espacio online mds seguro, inclusivo y justo para
todos. Esto es esencial para conseguir cumplir con los Objetivos de Desarrollo Sosteni-
ble y para la construccién de una sociedad donde todas las personas puedan vivir con
dignidad y respeto.
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