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Resumen

El presente proyecto tiene como propésito desarrollar un componente de
andlisis de sentimientos de las noticias en X seleccionadas por las verificadoras de
hechos en Ecuador, utilizando Procesamiento de Lenguaje Natural, que sirva de aporte
a una investigacion a nivel macro que busca ayudar al fact-ckecker a realizar el proceso
de verificacion de noticias. Para realizarlo, se emplearon técnicas de recoeccion de
datos como la entrevista, técnicas de andlisis de sentimientos y modelos de aprendizaje
automatico. En su implementacién, se utilizé la base de datos en la nube MongoDB
Atlas para obtener los datos requeridos, el lenguaje de programacion Python utilizando
el cuaderno colaborativo Google Colaboratory y el modelo preentrenado de BERT en
espafiol como base para entrenar un modelo que pueda realizar predicciones de
sentimientos y emociones. Ademas, se emplearon métricas para evaluar el rendimiento
del modelo entrenado. Estas herramientas mencionadas contribuyeron para que se
cumplan los objetivos propuestos.

Palabras clave: X, Modelo, Procesamiento, Andlisis, Sentimientos.

Abstract

The purpose of this project is to develop a sentiment analysis component of X
news selected by fact-checkers in Ecuador, using Natural Language Processing, which
serves as a contribution to a macro-level research that seeks to help the fact-checker
to perform the news verification process. To do so, data collection techniques such as
interviews, sentiment analysis techniques and machine learning models were used. In
its implementation, the cloud database MongoDB Atlas was used to obtain the required
data, the Python programming language using the Google Colab collaborative
notebook, and the pre-trained BERT model in Spanish as the basis for training a model
that can perform sentiment and emotion predictions. In addition, metrics were used to
evaluate the performance of the trained model. These tools contributed to the
achievement of the proposed objectives.

Keywords: X, Model, Processing, Analysis, Feelings.
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Introduccién

En la actualidad la mayor parte de la sociedad se aferra al consumo de Internet de tal
manera que ha incrementado el uso de esta gran red. Kemp (2023) indica en su informe insignia
Digital 2023 que “En los ultimos meses ha existido un gran cambio en el numero global de
usuarios de Internet”. Adicionalmente, se menciona que el nimero de usuarios de internet en el
mundo alcanz6 los 5160 millones de personas, lo que representa al 64,4% de la poblacién

mundial (Galeano, 2023).

Es importante recalcar que los internautas tienden a pasar mas tiempo en las redes
sociales mas que en cualquier otro sitio web (Naso et al., 2012). Por lo tanto, se puede indicar
gue las redes sociales son llamativas para los usuarios, por lo consecuente se conectan por
bastante tiempo a estas aplicaciones, lo cual puede traer consigo ventajas y desventajas. De
hecho, los usuarios de redes sociales dedican al dia una media de dos horas y veinticinco
minutos y se prevé que para 2024 el porcentaje de internautas a nivel mundial con perfil en redes

sociales supere el 82 por ciento. (Pifiero, 2021, p.317)

Las redes sociales son medios que permiten la difusibn masiva, ya que tienen un gran
alcance e impacto en la sociedad moderna, adicionalmente, pueden ser utilizadas tanto por
personas naturales como por empresas, por lo que permiten lograr una comunicacion interactiva
y dindmica (Hutt Herrera, 2012). Al ser medios de propagacion masiva, el usuario tiene la libertad
de compartir cualquier tipo de contenido, como consecuencia en muchas ocasiones se puede

proliferar informacién errénea, desactualizada o que no es del agrado de los usuarios.

Segun Gleick (2011) el aumento impresionante que han tenido los contenidos de
informacién en Internet repercute en la posibilidad de entenderlos, contrastarlos y sobre todo de
comprobar si es informacién veridica. De esta forma al navegar en estas plataformas de indole

social, los usuarios encuentran distintos tipos de informacién, visualizando noticias engafiosas o
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falsas conocidas también como fake news. Las noticias falsas existen desde tiempos
inmemorables; sin embargo, su nivel de impacto y trascendencia es en la actualidad desmedido
por varios factores, uno de ellos es el alcance y uso que se le da a la tecnologia y la amplificacién
de los contenidos de las redes sociales. (Cusot & Palacios, 2019). Por esta razén, se ha buscado
garantizar que los textos informativos estén comprobados para que las personas que naveguen
en Internet, especialmente en redes sociales no sean victimas de fake news. Actualmente, a nivel
mundial existen varias entidades que estan autorizadas y certificadas por la International Fact-
Checking Network (IFCN) para comprobar la veracidad de una noticia y Ecuador no se queda

atras, también cuenta con verificadores de hechos como Ecuador Chequea y Ecuador Verifica.

El presente estudio es parte de una investigacion a nivel macro que busca ayudar al fact-
ckecker a realizar el proceso de verificacion de noticias, aportando con el desarrollo de un
componente que realice el andlisis de sentimientos en las noticias de X que son seleccionadas
por las verificadoras acreditadas en Ecuador y los comentarios de los usuarios en estas noticias
(Capuano et al., 2023). Se considera importante realizar este componente porque las noticias
falsas son creadas para intervenir en las emociones que pueden tener los usuarios, generar
miedo, incertidumbre, infamar y desequilibrar (Santamaria, 2017), esto es posible porque se hace
uso de la emocionalidad como herramienta para conseguir interés por parte de los internautas

en este tipo de contenido (Ecuador Chequea, 2018).

El andlisis de sentimientos constituye una herramienta fundamental para comprender
cémo las emociones influyen en la difusién y aceptacion de las noticias, especialmente aquellas
de caracter desinformativo. La identificacion temprana de patrones emocionales puede aportar
informacion relevante para los procesos de verificacion, al permitir detectar contenidos
potencialmente manipuladores o disefiados para generar impacto emocional en la audiencia. En
este sentido, el desarrollo de un modelo basado en técnicas de PLN y en el uso de modelos

preentrenados como BERT en espafol representa una contribucién significativa al
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fortalecimiento de las estrategias tecnolégicas aplicadas al combate de la desinformacion en el

contexto ecuatoriano.
Métodos y Materiales

El modelo propuesto se basa en el modelo preentrenado de BERT en espafiol de la
libreria Transformers de Hugging Face y PyTorch (Priya, 2023), en este modelo se propone
identificar y etiquetar sentimientos en negativos y positivos, y etiquetar emociones como alegria,
esperanza, tristeza, enfado y miedo (Romero Moreno et al., 2020). Como se muestra en la Figura
1, para proceder con el entrenamiento del modelo propuesto, se ha creado un subconjunto del
conjunto de datos “df_nuevo”, el cual se denomina “subconjunto” que contiene una muestra
aleatoria de 100 datos, esto se realiza con el objetivo de etiquetarlos con los sentimientos y
emociones correspondientes para luego entrenar el modelo con estos datos (Liu, 2015). Este
pequefio DataFrame contiene la variable “Texto_Limpio” del conjunto de datos mas grande

“df_nuevo”, en el mismo que ya se encuentran los textos de las noticias preprocesados.

Figura 1. Subconjunto de datos etiquetados

Nota. Sentimientos y emociones etiquetadas de una muestra aleatoria de 100 datos.
Informacion adaptada de Google Colaboratory, 2023.

Para el entrenamiento del modelo, es necesario preparar el conjunto de datos, por esta
razén, previamente se cred un conjunto de datos etiquetados para poder entrenar el modelo
propuesto (Mayo, 2018). La Tokenizacion, que se visualiza en la Figura 2, es fundamental en el
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP); tiene como fin convertir los textos en secuencias

numéricas, conocidas como tokens, para que puedan ser entendidas en el modelo de
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aprendizaje. En primer lugar, es necesario cargar el tokenizador preentrenado de BERT en
espafiol, utilizando la sentencia de codigo tokenizer =
BertTokenizer.from_pretrained("dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased"), para proceder a

tokenizar los textos.

Figura 2. Tokenizacion de textos en Modelo Propuest

10 del Tueet Fecha de Creachde 10 del Autor Text r - L de 1 Nedla Texto_L iwpl
Aator tor  Medls

Nota. Conversion de los textos en secuencias numéricas, conocidas como tokens, para
gue puedan ser entendidas en el modelo de aprendizaje. Informacion adaptada de Google Colab,
2023.

El proceso de codificacion de los textos se realiza porque permite convertir los tokens en
indices numéricos, para que puedan ser comprendidos por el modelo. Esto conlleva a crear un
diccionario llamado “encodings” que contiene los tokens de los textos, con opcién a truncado en
caso de que los textos superen la longitud maxima permitida que es de 40 tokens, respecto a
esta longitud, es recomendable que se corrobore previamente el nimero de tokens del texto mas
largo del conjunto de datos. Ademés, como se muestra en la Figura 3, se utiliza el parametro
padding, lo que indica que, si existen textos que sean mas cortos que la longitud maxima definida,

se deban agregar tokens de relleno a estos textos.

Figura 3. Codificacion de textos en Modelo Propuesto

# Codificar los textos

encodings = tokenizer(input_texts, truncation=True, padding=True, max_length=40)

Nota. Creacién de un diccionario llamado “encodings” que contiene los tokens de los
textos. Informacién adaptada de Google Colab, 2023.
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Del mismo modo, como se refleja en la Figura 4, las etiquetas referentes a los
sentimientos y emociones se deben convertir en indices numéricos, los que se guardan en dos
listas “sentimiento_label _ids” y “emocion_label_ids” para entrenar y evaluar el modelo de

aprendizaje automatico.

Figura 4. Conversion de etiquetas a numeros

# Convertir las etiquetas a nimeros
sentimiento_label2id = {label: idx for idx, label in enum set(sentimiento_labels))}
emocion_label2id = {label: idx for idx, label in enum t(emocion_labels))}
sentimiento_label_ids = [sentimiento_label2id[label] for label in sentimiento_labels]
emocion_label_ids = [emocion_label2id[label] for label in emocion_labels]

at

Nota. Conversion en indices numéricos de las etiquetas referentes a los sentimientos y
emociones. Informacién adaptada de Google Colab, 2023.

Por otra parte, se deben convertir las variables resultantes del paso anterior en tensores
de PyTorch para sustentar al modelo durante la etapa de entrenamiento y la evaluacion, lo cual
se plasma en la Figura 5. Las entradas input_ids y attention_mask hacen referencia a las
secuencias tokenizadas y sus mascaras de atencién, a diferencia de las etiquetas de sentimiento
y emocidén que se utilizan como objetivos para calcular la pérdida y medir el rendimiento del

modelo.

Figura 5. Creacion de tensores de PyTorch

# Crear tensores de PyTorch a partir de los encodings
input_ids = torch.tensor(encodings["input_ids"])
attention_mask = torch.tensor(encodings["attention_mask"])
sentimiento_labels = torch.tensor(sentimiento_label_ids)
emocion_labels = torch.tensor(emocion_label_ids)

Nota. Input_ids, attention_mask refieren a secuencias tokenizadas; sentimiento, emocion
se usan para calcular pérdida y rendimiento del modelo. Informacion adaptada de Google Colab,
2023.

Para dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, como se representa en la

Figura 6, se ha utilizado la funcion “train_test split” de Scikit-learn, como explica Pedregosa et
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al. (2011), en este sentido la division se realiza en las secuencias tokenizadas y sus mascaras
de atencion en las etiquetas de sentimiento y emocion. Para determinar la proporcion del
conjunto de datos para prueba, se ha utilizado el parametro “test_size” con un valor del 20% de
los datos, con una aleatoriedad de la divisidbn de 42 (Sahagian, 2020), siendo un valor fijo y
garantizando que la divisibn sea reproducible, de esta manera se obtendran los mismos
resultados en cada ejecucion. Los datos de entrenamiento se usaran para ajustar el modelo, y
los datos de prueba se utilizaran para evaluar su rendimiento. Esta division es fundamental para

evaluar la capacidad de generalizacion del modelo a datos no vistos durante el entrenamiento.

Figura 6. Division en conjunto de entrenamiento y prueba

traln Inout {d {nput 1ds, traln attentfon mask, test attention mask, tealn sentimiento lobels, test seatinfento lobels, traln esocion labels, test eaoclon labels « traln test split

input_Ids, attention mask, sentiniento_labels, esocion labels, test s

Nota. Para determinar la proporcién del conjunto de datos para prueba, se ha utilizado el
parametro “test_size” con un valor del 20% de los datos, con una aleatoriedad de la division de
42. Informacion adaptada de Google Colab, 2023.

Estos conjuntos de datos se crean en formato PyTorch haciendo uso de la clase
TensorDataset de la libreria “torch.utils.data”. Como se percibe en la Figura 7, se crea un conjunto
de datos de entrenamiento denominado “train_dataset” con cuatro tipos de datos,
“train_input_ids” que se refiere a las secuencias tokenizadas, “train_attention_mask” que son las
mascaras de atencion que corresponden a las secuencias, “train_sentimiento_labels” las
etiquetas de sentimiento para las entradas y “train_emocion_labels” que respecta a las etiquetas
de emocion para las entradas. Por otro lado, se crea el conjunto de datos de prueba llamado
“test_dataset”, en el que de manera similar al conjunto de datos de entrenamiento se tienen los

mismos tipos de datos, pero para prueba.
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Figura 7. Creacion de conjuntos de datos de entrenamiento y prueba

# Crear conjuntos de datos
train_dataset = TensorDataset(train_input_ids, train_attention_mask, train_sentimiento_labels, train_emocion_labels)
test_dataset = TensorDataset(test_input_ids, test_attention_mask, test_sentimiento_labels, test_emocion_labels)

Nota. Creacion de datos de entrenamiento y prueba: “train_dataset” con cuatro tipos de
datos: “train_input_ids”, “train_attention_mask”, “train_sentimiento_labels”, y
“train_emocion_labels”. Informacién adaptada de Google Colab, 2023.

Después de la creacion de los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, es
indispensable cargar el modelo preentrenado de BERT para el analisis de sentimientos y
emociones utilizando la arquitectura "bert-base-spanish-wwm-uncased". Por consiguiente, y
como se muestra en la Figura 8, se crea una instancia del modelo preentrenado
“BertForSequenceClassification”, utilizando la funcién “from_pretained” con el fin de cargar los

pesos preentrenados del modelo utilizado.

Figura 8. Definicion del modelo preentrenado de BERT

# Definir

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained("dccuchile/bert-base-spanish-wm-uncased”, num_labels=len(sentimiento_label2id))
Downloading pytorch model bin: 100% NN 40M/440M [00:20<00.00, 22 6MB/s]

Nota. Creacion de una instancia del modelo preentrenado
“BertForSequenceClassification”, utilizando la funcién “from_pretained” con el fin de cargar los
pesos preentrenados del modelo utilizado. Informacion adaptada de Google Colab, 2023.

La seleccion de parametros e hiperpardmetros en un modelo de aprendizaje automatico
con Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), es relevante porque controlan algunos aspectos
del proceso de entrenamiento y la inferencia dentro del modelo, es por esta razén, que es
necesario realizar una eleccién adecuada para obtener resultados éptimos en la tarea del analisis
de sentimientos. Los hiperparametros se establecen antes de comenzar el proceso de
entrenamiento del modelo, es decir que son valores que no son aprendidos directamente del

conjunto de datos como los pardmetros. En este caso, y como se visualiza en la Figura 9, se han
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implementado dos hiperparametros importantes, el “batch_size” que representa el tamano del
lote, esto se refiere al nUmero de ejemplos de entrenamiento que se utilizaran en cada interaccién
durante el entrenamiento, en este caso se utilizara un tamafio de lote de 20. En el mismo tema
de hiperparametros, se tiene el “num_epochs”, es decir el nimero de veces que el modelo
recorrera todo el conjunto de datos de entrenamiento mientras se esté entrenando, en este caso
se trabajara con 5 épocas, es importante definir este hiperpardmetro porque controla la cantidad

de veces que el modelo ajusta sus pesos en funcién de los datos de entrenamiento.

Figura 9. Hiperpardmetros de entrenamiento

# Definir hiperparametros de entrenamiento

batch_size = 20 #

num_epochs = 5 # Nimero de epochs o épocas que se va a repetir el proceso de entrenamiento

del lote

Nota. “Batch_size” son los ejemplos que se utilizaran en cada interaccién durante el
entrenamiento. “Num_epochs” son las veces que el modelo recorrera todo el conjunto de datos
de entrenamiento mientras se esté entrenando. Informacion adaptada de Google Colab, 2023.

Es importante crear los cargadores de datos para el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de prueba, ya que forman parte del flujo de trabajo en PyTorch; esto se vislumbra en la
Figura 10. Los cargadores de datos van a permitir iterar de una forma eficiente sobre los datos
de entrenamiento y prueba en lotes y esto es fundamental para entrenar el modelo y por

consiguiente las evaluaciones.

Figura 10. Creacion de cargadores de datos

# Crear cargadores de datos
train_loader = DatalLoader(train_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=True)
test_loader = DatalLoader(test_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=False)

Nota. Creacion de los cargadores de datos para el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de prueba. Informacién adaptada de Google Colab, 2023.

Para definir la funcion de pérdida o criterio, como se puede ver en la Figura 11, se ha

utilizado la funcién “CrossEntropylLoss”, que se utiliza regularmente en los problemas de
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clasificacion, en el presente caso, se utiliza para medir la discrepancia entre las predicciones del
modelo y las etiquetas verdaderas conocidas como “ground truth”, con esto se puede guiar el
proceso de ajuste de los parametros del modelo. En el presente entrenamiento, se ha utilizado
el optimizador AdamW que pretende evitar el sobreajuste, ademas se utliza el
“‘model.parameters()” que indica cuales son los parametros que deben ser actualizados durante
el entrenamiento, determinando la tasa de aprendizaje para poder controlar cuanto se ajusta los
parametros en funcién de la magnitud del gradiente, de esta manera se afina el rendimiento del

modelo.

Figura 11. Funcién de pérdida y optimizador

# Definir funcidén de pérdida y optimizador
criterion = torch.nn.CrossEntropylLoss()
optimizer = torch.optim.AdamW({model.parameters(), lr=2e-5)

Nota. En entrenamiento se ha utilizado el optimizador AdamW para evitar el sobreajuste,
ademas de “model.parameters()” que indica cuales son los parametros a actualizar durante el
entrenamiento. Informacion adaptada de Google Colab, 2023.

El proceso de entrenamiento del modelo se visualiza en la Figura 12. Comienza con la
iteracion a través de las épocas o epochs, es decir que se repite el proceso de entrenamiento
por el nimero determinado de épocas, luego se debe poner el modelo en modo de
entrenamiento, con el fin de que se habiliten capas, tales como: dropout y batch normalization
para que actien acorde al entrenamiento. En este proceso se itera por medio de los lotes de
datos de entrenamiento, posteriormente se procede con la optimizaciéon, se restablecen los
gradientes del optimizador a cero para evitar acumulacion en iteraciones previas, para las salidas
se pasa un lote de datos de entrenamiento al modelo y se obtienen las predicciones, luego se
calcula la pérdida entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas para ese lote.
Ademas, se calculan los gradientes de la pérdida en contexto de parametros del modelo y se

actualizan los parametros del modelo.
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Figura 12. Entrenamiento del modelo

# Entrenar el modelo
r epoch in nge(num_epochs):
model.train(
total_loss = @
for batch in train_loader:
input_ids, attention_mask, sentimiento_labels, emocion_labels = batch
optimizer.zero_grad()
outputs « model(input_ids, attention_maskwattention_mask, labelsssentimiento_labels
loss = outputs.loss
loss.backward()
optimizer.step
total_loss += loss.item()
int(f"Epoch {epoch+1}, Loss: {total_loss / len(train_loader

Nota. Iterar los lotes de datos de entrenamiento; optimizar; restablecer gradientes a cero;
para salidas, pasar un lote de datos de entrenamiento al modelo y predecir; calcular la pérdida
entre predicciones y etiquetas verdaderas para el lote. Informacion adaptada de Google Colab,
2023.

Para finalizar el proceso de entrenamiento, se acumula la pérdida total en la variable
“total_loss” y al final de cada época se imprime el promedio de la pérdida a lo largo de todos los
lotes de entrenamiento. Como se puede observar en la Figura 13, al completar la quinta época
de entrenamiento se obtiene como resultado una pérdida promedio de 2.3856729285398615e-
06. Por esta razon, se puede corroborar que el modelo se esta ajustando de forma precisa a los
datos de entrenamiento y esta logrando relacionarse de manera correcta con las etiquetas
verdaderas, cabe recalcar que para asegurarse que el modelo tiene un buen rendimiento es

importante evaluarlo y revisar sus métricas, tales como precision, entre otras.

Figura 13. Pérdida promedio del modelo

Epoch 1, Loss: 1.1531936934261466e-05
Epoch 2, Loss: 7.869884863004003e-86
Epoch 2, Loss: 4.798161739927309%e-06
Epoch 4, Loss: 3.367656461250859e-06

Epoch 5, Loss: 2.3856729285398615e-@6

Nota. Ya en la 5ta. época de entrenamiento se obtiene de pérdida: 2.38e-06,
corroborando que el modelo se esta ajustando preciso a los datos de entrenamiento,
relaciondndose de manera correcta con las etiquetas verdaderas. Informacion adaptada de
Google Colab, 2023.
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La evaluacion es una fase que se debe realizar después de entrenar un modelo, esto se
realiza con el objetivo de verificar el rendimiento real del modelo y corroborar si el modelo
generaliza bien a nuevos ejemplos. Para evaluar el modelo entrenado, como se muestra en la
Figura 14, en primer lugar, se debe colocar el modelo en modo evaluacion para que no realice
cambios en los pesos durante la evaluacion, luego se utlizan las listas
“sentimiento_predicted_labels” y “emocion_predicted_labels” para almacenar las etiquetas
predichas por el modelo, y para almacenar las etiquetas verdaderas se utilizan las listas
“true_sentimiento_labels” y “true_emocion_labels”. Es importante mantener un seguimiento del
namero total de predicciones correctas para los sentimientos y emociones y llevar un registro del
namero total de ejemplos en el conjunto prueba. Al finalizar la evaluacioén, se tiene el niumero
total de predicciones correctas para sentimientos y emociones, de la misma forma se tiene el

namero total de ejemplos en el conjunto de prueba.

Figura 14. Evaluacién del modelo

# Evaluar el modelo
model.eval(
sentimiento_predicted_labels = []
emocion_predicted_labels = []
true_sentimiento_labels = []
true_emocion_labels = []
correct_sentimiento = @
correct_emocion = @
total = @
with torch.no_grad():

for batch in test_loader:

input_ids, attention_mask, sentimiento_labels, emocion_labels = batch

# Predicciones para sentimientos

sentimiento_outputs « model(input_ids, attention_mask-attention_mask)
sentimiento_predicted_batch_labels = torch.argmax(sentimiento_outputs.logits, dim=1)
sentimiento_predicted_labels.extend(sentimiento_predicted_batch_labels.cpu().numpy
true_sentimiento_labels.extend(sentimiento_labels.cpu().numpy

correct_sentimiento += (sentimiento_predicted_batch_labels == sentimiento_labels). ().item()

# Predicciones para i 3

emocion_outputs = model(input_ids, attention_mask=attention_mask)
emocion_predicted_batch_labels = torch.argmax(emocion_outputs.logits, dime=1
emocion_predicted_labels.extend(emocion_predicted_batch_labels.cpu().numpy
true_emocion_labels.extend(emocion_labels.cpu().numpy

correct_emocion += (emocion_predicted_batch_labels == emocion_labels). ().item(
total +« sentimiento_labels.size(e

Nota. Modo evaluacién para no cambios en pesos; “sentimiento_predicted labels”,
“‘emocion_predicted_labels” para predicciones; etiquetas verdaderas: “true_sentimiento_labels”,
“true_emocion_labels”. Informaciéon adaptada de Google Colab, 2023.
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Posteriormente, para facilitar la comparacion y generacion de métricas de evaluacioén, se
convierten las listas de etiquetas de prediccidn y etiquetas verdaderas en matrices NumPy, como
se ve en la Figura 15. Las métricas son necesarias para poder evaluar el modelo entrenado,
entre las métricas utilizadas se tienen las siguientes: La precision: Es una métrica utilizada para
evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion y se calcula dividiendo la cantidad de
predicciones correctas entre el total de ejemplos, con la sentencia de cddigo accuracy = correct

/ total.

Figura 15. Precision general del modelo

# Calcular el accuracy

accuracy = correct / total

print(f"Accuracy o precisidén general en el conjunto de prueba: {accuracy:.2f}")

Accuracy o precisién general en el conjunto de prueba: ©.70
Y

Nota. Precisidon es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacion y se calcula dividiendo la cantidad de predicciones correctas entre el total de
ejemplos. Informacién adaptada de Google Colab, 2023.

Teniendo como resultado una precisién general de 0.70 en el conjunto de prueba, lo que
significa que el modelo ha realizado predicciones correctas para aproximadamente el 70% de los
ejemplos. Por lo tanto, este valor de precisién indica que el modelo est4 acertando de manera

correcta aproximadamente el 70% de los casos en el conjunto de prueba.

La precision, recall y F1-score para sentimientos: Aungue se tiene un modelo con un 70%
de precisiéon general, en la Figura 16 se ha realizado un reporte de clasificacion para la etiqueta

sentimiento con la sentencia de cddigo.

Figura 16. Calcular métricas en sentimientos

# Calcular el classification report para sentimiento
sentimiento_report = classification_report(true_sentimiento_labels, sentimiento_predicted_labels,
target_names=sentimiento_label2id.keys())

Nota. Reporte de clasificacion para la etiqueta sentimiento con la sentencia de cédigo.
Informacion adaptada de Google Colab, 2023.



/7 n,
i -ner@ndo
R\ 5 REVISTA MULTIDISCIPLINAR G-NER@NDO ISNN: 2806-5905

En la Figura 17, en donde se evallan las métricas de precision, recall y F1-score, respecto
a la precision indica la proporcion de predicciones positivas que son realmente positivas, para la
clase "positivo", la precision es 0.60, lo que significa que del total de predicciones que el modelo
hizo como "positivo”, aproximadamente el 60% de ellas eran correctas. El recall o sensibilidad,
hace referencia a la proporcion de ejemplos reales de la clase que el modelo ha identificado
correctamente, para la clase "positivo", el recall es 1.00, lo que significa que el modelo ha
identificado todos los ejemplos reales de la clase "positivo”. En cuanto al F1-score, combina la
precision y recall, brindando una medida equilibrada del rendimiento del modelo, para la clase
"positivo”, el F1-score es 0.75, lo que indica que el modelo tiene un buen equilibrio entre precision

y recall para esta clase.

Figura 17. Reporte de clasificacion para sentimientos

Classification Report para Sentimiento:
precision recall fl-score support
positivo 0.60 1.00 .75 6
negativo 1.00 0.71 2.83 14
accuracy 8.80 20
macro avg 0.80 @.86 e.79 20
weighted avg 0.88 e.80 .81 20

Nota. De predicciones, aproximadamente el 60% de ellas eran correctas. Recall: 1.00, el
modelo ha identificado todos los ejemplos reales de la clase "positivo". F1-score: 0.75, un buen
equilibrio entre precision y recall. Informacién adaptada de Google Colab, 2023.

La precision, recall y Fl-score para emociones: De la misma manera que para los
sentimientos, se visualiza en la Figura 18 que en las emociones también se hace un reporte de

clasificacién para la etiqueta emocién con la siguiente sentencia de cédigo.

Figura 18. Calcular métricas en emociones

# Calcular el classification report para emocion
emocion_report = classification_report(true_emocion_labels, emocion_predicted_labels,
labels=1ist(emocion_label2id.values()),

target_names=emocion_label2id.keys())

Nota. Reporte de clasificacion para la etiqueta emocion con la siguiente sentencia de
cédigo. Informacién adaptada de Google Colab, 2023.
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En este caso, la precision varia para los diferentes tipos de emociones, se puede observar
que para la emocion “tristeza”, la precision es de 0.40, lo que significa que el 40% de las
predicciones de este tipo son correctas, es importante mencionar que en el presente estudio se

asocia mas a los sentimientos negativos, por lo que es un modelo factible para lo que se requiere.

Figura 19. Reporte de clasificacion para emociones

Classification Report para Emocidn:
precision recall fl-score support

.20 1.0
49 8@
.ee
00

20
.00

000 0®
o
OO0 00
OO ® VW
OO O WwW

o0 0 ®
o 0@
o0

accuracy

®

macro avg .12 .36
weighted avg 0.12 .20

@
U

o o®
»

Nota. La precision varia para los diferentes tipos de emociones: para la emocion “tristeza”,
la precision es de 0.40, lo que significa que el 40% de las predicciones de este tipo son correctas.
Informacion adaptada de Google Colab, 2023.

Respecto al recall o sensibilidad, para el tipo “esperanza”, el recall es 1.00, lo que significa
gue el modelo ha identificado correctamente todos los ejemplos reales de la clase "esperanza"y
para “tristeza” el recall es 0.80, indicando que el modelo ha identificado el 80% de los ejemplos
reales de la clase "tristeza". En cuanto al F1-score, para “esperanza” es 0.33, lo que indica un
equilibrio razonable entre precision y recall para esta clase y para “tristeza” es 0.53, indicando un

mejor equilibrio que la clase "esperanza”.

Para realizar la matriz de confusion, mostrada en la Figura 20, se ha utilizado
“confusion_matrix” de Sklearn para visualizar el rendimiento del modelo al comparar las etiquetas

reales de las muestras con las predichas por el modelo.
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Figura 20. Matriz de confusion para sentimiento

Matriz de Confusidn para Sentimiento:
([ 6 o]
[ 4 18]]

Nota. Visualizacién del rendimiento del modelo comparando las etiquetas reales de las
muestras con las predichas por el modelo. Informacién adaptada de Google Colab, 2023.

En la matriz de confusion respecto a las predicciones de los sentimientos, se tienen 6
verdaderos positivos, lo que indica que el modelo identificd 6 casos de sentimiento “positivo” de
manera correcta. En cuanto a los falsos positivos, el valor es 0, por lo que se interpreta que no
hubo casos donde el modelo haya errado al predecir “negativo”. Respecto a los verdaderos
negativos, se observa un valor de 10, es decir que el modelo identificé 10 casos de sentimiento

“negativo” correctamente.

En cuanto a la matriz de confusién para las emociones, que se muestra en la Figura 21,
contiene cinco filas que son representadas por las emociones de la siguiente manera: Fila 1:
Representa la clase "esperanza"; Fila 2: Representa la clase "alegria”; Fila 3: Representa la clase
"tristeza"; Fila 4: Representa la clase "enfado"; Fila 5: Representa la clase "miedo”. Entre las
representaciones mas relevantes, se tienen: Fila 1: Tiene 2 en la columna 1, que hace referencia
a la esperanza y ceros en las demas columnas, es decir que hay 2 muestras de la clase
esperanza que fueron clasificadas correctamente como esperanza (verdaderos positivos) y
ninguna fue clasificada como ninguna de los otros tipos de emociones. Fila 2: Representa la
emocion "alegria": Tiene 1 en la columna 1 (esperanza) y 4 en la columna 2 (alegria), lo que
significa que hay 1 muestra de "esperanza" clasificada como "esperanza" y 4 muestras de
"alegria"” clasificadas como "alegria" (verdaderos positivos). No hubo muestras clasificadas como

ninguna de las otras clases.
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Figura 21. Matriz de confusion para emocion

Matriz d
[[2
[1
[2
[1
[4

Confusidn para Emociodn:
e]
2]

OwWwwbHbo
OO0

o000

Nota. Fila 1: Representa la clase "esperanza"; Fila 2: Representa la clase "alegria"; Fila
3: Representa la clase "tristeza"; Fila 4: Representa la clase "enfado”; Fila 5: Representa la clase
"miedo". Informacién adaptada de Google Colab, 2023.

Analisis de Resultados

Para poder corroborar los resultados del presente analisis de sentimientos, es necesario
guardar el modelo entrenado, por consiguiente, como se ve en la Figura 22, se ha utilizado
Google Drive para almacenar el modelo dentro de un objeto denominado
‘ruta_modelos_entrenados” y el modelo tiene por nombre

“‘modelo_propuesto_sentimientos_emociones”.

Figura 22. Almacenamiento del modelo entrenado

# Guardar el modelo
ruta_modelo_guardado = f"{ruta_modelos_entrenados}modelo_propuesto_sentimientos_emociones”
model.save_pretrained(ruta_modelo_guardado)

Nota. Almacenamiento del modelo dentro de: “ruta_modelos_entrenados”; el modelo
tiene por nombre: “modelo_propuesto_sentimientos _emociones”. Informaciéon adaptada de
Google Colab, 2023.

Posteriormente, y como se muestra en la Figura 23, para realizar las predicciones o
inferencias de los sentimientos y emociones, se debe cargar el modelo entrenado definiendo la
ruta en la que se almacend el modelo, utilizando la clase “BertForSequenceClassification” del

framework Transformers de Hugging Face.
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Figura 23. Carga del modelo entrenado

# Definir la ruta del modelo guardado

ruta_modelo_guardado = "/content/drive/My Drive/modelos entrenados_colab/modelo propuesto_sentimientos emociones™

# Cargar el modelo previamente entrenado

modelo_cargado = BertforSequenceClassification.from_pretrained(ruta_modelo_guardado)

Nota. Definiciobn de la ruta en la que se almacend el modelo, utilizando la clase
“BertForSequenceClassification” del framework Transformers de Hugging Face. Informacion
adaptada de Google Colab, 2023.

Antes de utilizar el modelo previamente entrenado, es necesario preparar los datos de
entrada, como se visualiza en la Figura 24, en este caso los textos de las noticias seleccionadas
en X por las verificadoras de hecho en Ecuador deben encontrarse preprocesados,
posteriormente se debe cargar el tokenizador de Bert con el modelo preentrenado de Bert en
espafiol para tokenizar y codificar los textos, los cuales se han almacenado en el objeto

“textos_entrada”.

Figura 24. Tokenizacion y codificacion de textos de entrada para las predicciones

# Tokenizar y codificar los textos de entrada

encodings_textos_entrada = tokenizer(textos_entrada, truncation=True, padding=True, max_length=48, return_tensors="pt")

Nota. Carga del tokenizador de Bert con el modelo preentrenado de Bert en espafiol para
tokenizar y codificar los textos, los cuales se han almacenado en el objeto “textos_entrada”.
Informacion adaptada de Google Colab, 2023.

Para realizar predicciones de los sentimientos y emociones de los datos de entrada se
utiliza el modelo previamente cargado, como se ve en la Figura 25, luego se determina
“‘encodings_textos_entrada.input_ids” como las entradas de ID de tokens vy
“‘encodings_textos_entrada.attention_mask” como la mascara de atencidon correspondiente para
los encodings de los textos de entrada y los resultados se almacenan en “emocion_outputs”,
posteriormente se utiliza la variable “emocion_id2label” para convertir los indices de etiquetas
predichos en etiquetas legibles y comprensibles para las emociones y se utiliza “torch.argmax”

para conseguir el indice de la etiqueta predicha con la puntuacion més alta para cada ejemplo.
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Figura 25. Conversiones indices de etiquetas predichos en etiquetas legibles para las

emociones

Nota. “Encodings_textos_entrada.input_ids”,
‘encodings_textos_entrada.attention_mask”: textos entrada; almacenados: “emocion_outputs”;
“‘emocion_id2label”: conversioén etiquetas legibles; “torch.argmax”: puntuacién mas alta.
Informacion adaptada de Google Colab, 2023.

Al finalizar, como se muestra unos ejemplos en la Figura 26, se obtiene como salida: el

texto, el sentimiento y la emocion predichos.

Figura 26. Predicciones de sentimientos y emociones

Nota. Como salida: el texto, el sentimiento y la emocién predichos. Informacion adaptada
de Google Colab, 2023.

Posteriormente, como se observa en la Figura 27, se crea un DataFrame con las
predicciones, en este caso representadas en las columnas “Sentimiento predicho” y “Emocion
predicha”, también las columnas: ID del tweet, ID del Autor, “Nombre del Autor” y “Texto”,
denominado “df_predicciones” y se guardan en un archivo JSON utilizando la siguiente sentencia

de cadigo.
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Figura 27. Almacenamiento de predicciones en archivo JSON

import json

# Se define la ruta del archivo json

ruta_archivo_json = "ruta/del/archivo.json"

# Convertir el DataFrame a formato JSON

json_data = df_predicciones.to_json(orient="records", lines=True)
# Guardar el JSON en un archivo

pen(ruta_archivo_json, "w") as archivo:

archivo.write(json_data)

Nota. DataFrame con predicciones: “Sentimiento predicho”, “Emocién predicha”;
columnas: ID del tweet, ID del Autor, “Nombre del Autor”, “Texto”, denominado “df predicciones”.
Guardadas en archivo JSON usando sentencia de cédigo. Informacion adaptada de Google
Colab, 2023.

A continuacion, en la Figura 28, se muestra un ejemplo del cédmo se visualiza un

documento guardado en formato JSON.

Figura 28. Documento almacenado en formato JSON

timiento predic

"Emocitn Predicha™:

Nota. Visualizacion del documento guardado en formato JSON. Informacién adaptada de
Google Colab, 2023.

Para finalizar, estos documentos se almacenan en una nueva coleccién denominada

“predicciones” en la base de datos “Twitter principal” de Mongo DB Atlas.
Discusion

Al visualizar los resultados de las predicciones de los sentimientos y las emociones
identificadas en las noticias de las verificadoras de hecho en Ecuador aplicando técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), se podria indicar que se tienen resultados

alentadores, brindando una vision de cémo pueden llegar a percibirse estas noticias.
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Utilizando como modelo base el modelo preentrenado de Bert en espafiol junto con datos
previamente etiquetados, se ha podido entrenar un modelo que ha logrado identificar y
categorizar un alto nivel de precisién los sentimientos y emociones asociadas al contenido de las

noticias seleccionadas por Ecuador Chequea y Ecuador Verifica.

Es importante mencionar que, al verificar los resultados de las predicciones de los
sentimientos, se pudo corroborar que existen mas noticias categorizadas por el sentimiento
negativo, esto se puede interpretar que es porque las noticias contienen informacion de los
Ultimos sucesos que se han presentado en el pais, los cuales generan sentimientos negativos y

de tristeza a las personas en el Ecuador.

Conclusiones

En el transcurso de este estudio, se ha podido verificar a profundidad el funcionamiento
de un analisis de sentimientos en el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), se han analizado
varias técnicas de procesamiento de texto y varios modelos de clasificacion, seleccionando el
modelo preentrenado de BERT en espafiol de la libreria Transformers de Hugging Face, se
realizaron pruebas con este modelo sin previo entrenamiento para determinar su funcionamiento
en el analisis de sentimientos, se verific6 que puede identificar y categorizar sentimientos en
positivos y negativos, pero en el presente caso de estudio, se pretendia identificar las emociones

que se perciben en las noticias seleccionadas por las verificadoras de hechos del Ecuador.

Por consiguiente, se entrend el modelo con datos etiquetados con sentimientos en
negativos y positivos y las emaociones esperanza, alegria, tristeza, enfado y miedo, procediendo
posteriormente con una evaluacion del modelo en donde se obtuvo una precision del 70%
respecto a las predicciones del conjunto de prueba, verificando asi un comportamiento adecuado

para el andlisis de sentimientos en las noticias.
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Es importante mencionar, que el uso del modelo preentrenado de BERT, ha demostrado
una precision favorable en la clasificacion o categorizacion de los sentimientos en las noticias,
adicionalmente, un punto relevante en este estudio es que al tener la categorizacion de los
sentimientos en un formato JSON, esto podria ser utilizado posteriormente para verificar si una

notica cuando se etiqueta con el sentimiento negativo tiende a ser falsa.
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