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Abstract—In today’s information-saturated social media envi-
ronment, it is essential to prioritize the verification of potentially
false or misleading claims. This need has led to the development
of fact-checking, a process dedicated to verifying the truthfulness
of statements. Given the limited human resources available to
scrutinize all online claims, it is crucial to identify the most
critical ones to verify. Therefore, a (semi-)automated system
capable of detecting the most urgent and relevant claims for
verification is needed. To address this challenge, we evaluate an
approach based on Natural Language Processing and Machine
Learning techniques. We explore lexical features, embedding
models, LLMs, and traditional classification techniques to de-
velop an automated system to classify statements according to
their relevance for verification (i.e., their check-worthiness). Our
evaluation is based on data collections including checkable state-
ments extracted from tweets and political speeches. Embedding-
and LLM-based techniques showed great potential to improve the
performance of the verification process by effectively prioritizing
the most critical and relevant statements for verification.

Index Terms—check-worthiness, fact-checking, social media,
text analysis

I. INTRODUCCION

Actualmente, los politicos y otros actores ptiblicos se comu-
nican directamente con sus audiencias a través de los medios
sociales, eludiendo los filtros de los canales tradicionales de
comunicacién. Si bien esta libre expresién y comunicacién
directa tiene sus ventajas, también provoca la difusién de
afirmaciones inexactas o engafiosas, cominmente conocidas
como desinformacién o fake news [1, 2]. Aunque la pro-
pagacién de desinformaciéon no es algo nuevo, su alcance,
viralizacién y efectividad han aumentado significativamente en
la actualidad gracias a Internet y los medios sociales [3]. Esto
facilita la tergiversacién de datos cruciales, tanto de manera
intencionada como involuntaria, lo que resulta en la difusién
de desinformacion con minimas o nulas consecuencias [2];
pudiendo llegar a millones de usuarios y dirigirse facilmente
a diferentes grupos seguin su perfil geografico, demografico,
psicolégico y/o politico.

Asimismo, dicha propagacién suscita inquietudes acerca de
cémo se manipulan las opiniones publicas [4, 5]. Cuando son
las propias agencias gubernamentales y los politicos quienes
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difunden informacién incorrecta o sesgada, también surge
preocupacion debido al creciente escepticismo hacia ellos
y las instituciones. A largo plazo, esta desconfianza puede
conducir a la apatia politica y una menor participacién en los
procesos democriticos, lo cual puede afectar directamente a las
democracias [6, 7]. En este contexto, resulta crucial verificar
la veracidad y autenticidad de la informacién compartida.

El fact-checking puede definirse como el proceso de analizar
afirmaciones a fines de verificar los hechos enunciados [2]. En
los ultimos tiempos, han surgido numerosas organizaciones
dedicadas a esta tarea, con mds de 50 iniciativas en todo el
mundo. Se trata de organizaciones periodisticas que tienen
como objetivo verificar la informacién que circula puiblica-
mente, siendo algunas de las mds relevantes FactCheck.org 'y
Politifact de Estados Unidos, y Full Fact en Inglaterra. En
Latinoamérica, Chequeado1 ha sido pionera desde 2010, en
conjunto con otros proyectos en Brasil, Honduras, Uruguay,
Colombia y entre otros paises [3, 8].

Considerando el volumen de (des)informacién que circula
diariamente en los diversos canales de comunicacién a gran
escala, y el niimero limitado de recursos disponibles para el
fact-checking, los periodistas y verificadores (o fact-checkers)
se enfrentan a desafios para mantener un flujo de trabajo
constante, inmediato y 4gil. Esto puede dar lugar a un desfase
temporal poco deseable desde el punto de vista periodistico,
entre la viralizacién de una afirmacién (por ejemplo, por parte
de un politico) y su verificacion [9].

El fact-checking ha demostrado ser una tarea manual al-
tamente exigente, los verificadores dedican mucho tiempo a
buscar afirmaciones para verificar, analizando transcripciones
de discursos, debates y entrevistas [1]. Esto limita la cantidad
de frases que pueden ser verificadas, especialmente frente
al enorme volumen de informacién compartida diariamente
en noticias, medios sociales y organismos gubernamentales.
Por lo tanto, resulta esencial automatizar este proceso [10].
El proceso de fact-checking incluye diversas tareas como, i)
la deteccion de frases verificables que incluyen afirmaciones
facticas de hechos; ii) la identificacion de frases verificables
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cuya verificacién sea critica en términos de su probable
falsedad en la informacidn, su potencial impacto negativo en
la sociedad, individuos, compaiifas o productos, su relevancia
general y la necesidad de la intervencion de un profesional
que se ocupe de chequearla [11]; y iii) la contrastacion de las
frases con la evidencia disponible [2, 12].

Ademds de la verificacién de afirmaciones y de la iden-
tificaciéon de frases que pueden ser verificadas, una tarea
fundamental del proceso es determinar qué frases son criticas
para verificar, es decir, determinar el check-worthiness de las
mismas. Esta tarea busca emular la estrategia de seleccion
de frases en una organizacién de fact-checking, tratando de
automatizar el criterio de seleccidn de las frases, considerando
preguntas como: ;hasta qué punto aparenta contener informa-
cion falsa?, ;resulta dafiina para la sociedad, una persona,
una compariia o producto?, jes de interés general? e incluso
Jdeberia un profesional ocuparse de chequearla? [11].

Partiendo de un conjunto de frases (en espaiiol) verificables,
es decir, aquellas que pueden ser confrontadas con hechos
y datos contrastables que estdn registrados en algtin lado al
que se puede acceder de manera publica® [13], este trabajo
tiene como objetivo determinar si una frase es critica 0 no
para ser verificada. Para lograr dicho objetivo, se compararon
diversas técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP)
y Machine Learning, incluyendo enfoques basados en caracte-
risticas 1éxicas, y modelos de embeddings, asi como también
diferentes modelos de clasificacion, tanto tradicionales como
basados en LLMs. Los resultados indican un potencial prome-
tedor de las técnicas basadas en embeddings y de los LLMs
para la clasificacién con pocos datos disponibles. Ambas
técnicas poseen un gran potencial para mejorar la eficiencia
de los procesos de verificacion de hechos, al lograr priorizar
efectivamente las afirmaciones mds criticas y relevantes para
su revision. Automatizar esta tarea contribuiria a mitigar el
sesgo humano en la seleccion de afirmaciones a ser verificadas,
pudiendo potencialmente reducir el tiempo requerido para la
tarea, permitiendo asi a las organizaciones asignar recursos
limitados a las tareas mads relevantes, aumentando la cobertura
de la verificacién y, posiblemente, mejorando su efectividad.

El resto de este trabajo se organiza de la siguiente manera.
La Seccién II presenta trabajos relacionados. La Seccién III
describe la metodologia del estudio, incluyendo los datos,
las representaciones y los modelos de clasificacion utilizados.
La Seccién IV presenta los resultados obtenidos. Finalmente,
la Seccién V presenta las conclusiones del estudio y las
perspectivas futuras sobre la tarea.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Detectar frases criticas para verificaciéon puede ser un pro-
ceso que requiere una gran inversién de tiempo y recursos,
los cuales suelen ser escasos en las organizaciones de fact-
checking. Los verificadores eligen qué frases verificar de
acuerdo con el esfuerzo requerido y las posibles consecuencias
de no hacerlo, incluyendo el dafio que podria causar en
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términos de riesgos para la salud, empeoramiento de emergen-
cias (por ejemplo, respuestas a desastres naturales) o incluso
el impacto en procesos democriticos. Ademds, aunque una
afirmacion pueda ser verificada, la informacién necesaria para
hacerlo podria no estar directamente disponible, y buscarla en
fuentes alternativas o consultar a expertos puede llevar dias
y no siempre arrojar resultados utiles [14]. En la literatura es
posible encontrar diversas técnicas, en su mayoria evaluadas en
idioma inglés, enfocadas en el uso de representaciones léxicas,
semanticas, y muy recientemente, en la exploracién de LLMs
(Large Language Models).

II-A. Técnicas basadas en representaciones léxicas

Entre los primeros trabajos de la literatura basados en
representaciones léxicas de las frases a analizar se encuentra
ClaimBuster [15], una herramienta disefiada para determinar
el check-worhthiness de frases extraidas de debates politicos
en inglés. Las representaciones de las frases se construye-
ron utilizando TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency), etiquetado de partes del discurso (POS, Part-
of-the-Speech), deteccion de entidades, la longitud de las
frases y andlisis de sentimiento. Luego, la clasificacion se
realiz6 utilizando modelos tradicionales como Naive Bayes
multinomial, SVM y Random Forest.

Debido a la creciente importancia del fact-checking, desde
hace varios aiios se lleva a cabo la competencia CheckThat!,
la cual aborda diversas tareas relacionadas, ademds de dispo-
nibilizar miltiples colecciones de datos en diversos idiomas,
entre ellos, el espafiol. Estas colecciones no solo cubren
cuestiones politicas, sino también la difusiéon de informacion
sobre la pandemia de COVID-19 en medios sociales (en par-
ticular, Twitter/X). Entre los equipos participantes, se destacan
McDonald et al. [16] y Tarannum et al. [17], quienes también
abordaron el problema utilizando representaciones TF-IDF en
la forma de unigramas, bigramas y trigramas con el fin de
incorporar informacién contextual y secuencial en el andlisis.
En ambos casos preprocesaron el texto proveniente de medios
sociales eliminando URLs, emojis, stopwords, simbolos de
hashtag (#) y menciones (@); y en el caso de McDonald et al.
[16] aplicando lematizacién. En ambos casos, la clasificacion
se basé en técnicas tradicionales como Naive Bayes, Random
Forest, SVM, Gradient Boosting y AdaBoost. De acuerdo con
McDonald et al. [16], los mejores resultados se obtuvieron
con Random Forest, el cual superé a otras alternativas mas
complejas basadas en representaciones semdnticas y redes
neuronales. Estos resultados sugieren la existencia de una
dependencia de la tarea en el vocabulario utilizado en las
frases, lo que podria deberse a la existencia de un tnico tépico
comun en los datos, afectando la capacidad de generalizacion
de los modelos. Por su parte, Tarannum et al. [17] aplicaron
técnicas de equilibrado de clases, lo que les permitié mejorar
sus resultados. Mientras que para inglés, los mejores resultados
fueron obtenidos con modelos basados en redes neuronales,
para espaiiol, los mejores resultados fueron obtenidos utili-
zando Random Forest, seguido por SVM.

3https://checkthat.gitlab.io/
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II-B. Técnicas basadas en representaciones semdnticas

El aprendizaje profundo ha transformado el campo del
NLP al ofrecer métodos mas efectivos para representar la
complejidad del lenguaje, logrando capturar su semantica de
manera mds precisa. Varios estudios en la literatura, como los
de Nikolov et al. [18], Tarannum et al. [17] y Zhou et al. [19],
han abordado diversos aspectos del fact-checking utilizando
este tipo de técnicas.

Nikolov et al. [18] emplearon representaciones basadas en
embeddings (como GloVe, FastText y Sent2vec) y modelos
prentrenados de transformers, (BERT base, RoBERTa base,
DistilBERT y AIBERT base). Es importante destacar que no
realizaron un fine-tuning de los modelos, sino que todos fueron
utilizados para la generaciéon de representaciones que luego
se clasificaron utilizando técnicas tradicionales. Considerando
la naturaleza preentrenada de los modelos y para reducir
la existencia de términos desconocidos como COVID-19 y
sus variantes, los autores aplicaron un preprocesamiento que
reemplazaba estas expresiones por “ébola”, término conocido
por los modelos (debido a la epidemia en el afio 2014) y
con una naturaleza similar a la de COVID-19. De forma
complementaria, aplicaron preprocesamientos similares a los
de Tarannum et al. [17]. Los mejores resultados fueron ob-
tenidos combinando la representacion generada con BERT y
SVM y Logistic Regression. Tarannum et al. [17] también uti-
lizaron representaciones basadas en BERT y XML-RoBERTa,
las cuales para espafiol, como ya se menciond previamente,
obtuvieron resultados inferiores a los de las representacio-
nes tradicionales. Finalmente, Zhou et al. [19] se enfocaron
en frases en inglés, utilizando representaciones basadas en
Word2vec y BERT, combinadas con caracteristicas derivadas
de la cantidad de palabras, hashtags, URLs y signos de
puntuacién en las frases, entre otros. En este caso, los autores
aplicaron un preprocesamiento mds agresivo que incluia la
normalizacién de puntuaciones, la eliminacién de referencias
a entidades (por ejemplo, personas, lugares y fechas), URLs,
caracteres no representables en ASCII (con la excepcion de los
emojis), expansién de abreviaturas y hashtags, y unificacion
de términos relacionados al COVID-19. Con el objetivo de
expandir el conjunto de datos, utilizaron la técnica de Back
Translation, que consiste en traducir una frase temporalmente
a otro idioma, y luego traducirla nuevamente al idioma original
con el fin de producir nuevas frases con diferentes expresiones,
manteniendo la semantica. Finalmente, realizaron fine-tuning
de BERT, RoBERTa, BERTWWM, BERTweet y distilRoBER-
Ta, los cuales obtuvieron los mejores resultados, superando
ligeramente los resultados obtenidos con las representaciones
de embeddings y clasificadores tradicionales. Asimismo, los
resultados mostraron que la inclusién de caracteristicas no
relacionadas directamente con el contenido del texto (como
por ejemplo, las referidas al uso de signos de puntuacién) no
permitieron mejorar significativamente los resultados.

II-C. Técnicas basadas en LLMs

En los dltimos afios, los LLMs (Large Language Models)
[20] han transformado el estado del arte en diversas tareas

Cantidad de instancias
Clase positiva  Clase negativa

Competencia ‘ Particién ‘

Total

CLEF-2021 CheckThat! [11] | Entrenamiento 952 200 752
Desarrollo 475 109 366

Prueba 476 120 356

CLEF-2022 CheckThat! [23] | Entrenamiento | 4.990 1.903 3.087
Desarrollo 2.500 305 2.195

Prueba 2.500 305 2.195

CLEF-2023 CheckThat! [24] | Entrenamiento | 7.488 2.208 5.280
Desarrollo 2.460 299 2.161

Prueba 5000 704 4.296

TABLA I: Descripcion de los conjuntos de datos utilizados.

de NLP al ser preentrenados en grandes conjuntos de datos
y luego realizar un fine-tuning de acuerdo a instrucciones
humanas. En este contexto, una alternativa para la clasificacién
de texto es utilizar LLMs. Los LLMs constituyen un cambio
de paradigma en NLP ya que facilitan el aprendizaje en con-
texto simplemente definiendo instrucciones en lenguaje natural
[20, 21], lo que los hace aplicables en diversos dominios.

Agresti et al. [22] fueron pioneros en utilizar estos modelos
para tareas relacionadas al fact-checking. En particular, utiliza-
ron GPT-3 (OpenAl) para la deteccion de frases verificables,
tanto para idioma inglés y espafiol. Sin aplicar ningiin prepro-
cesamiento ni modificacién de los datos, lograron destacarse
en la competencia CheckThat! 2022, superando a modelos
basados en representaciones y modelos de redes neuronales
mds complejos. Estos resultados mostraron que los LLMs
pueden alcanzar resultados competitivos en comparacion con
modelos de embeddings como BERT, resaltando su utilidad
para diversas tareas.

III. DESCRIPCION DEL ESTUDIO

Este trabajo se enfoca en determinar qué frases verificables
son criticas de verificar. Para esto, se definié una tarea de
clasificacion binaria, donde cada frase se clasifica como critica
(check-worthy) o no (no-check-worthy) para su verificacion. La
Figura 1 presenta una representacién esquematica del pipeline
de procesamiento definido*. En primer lugar, se obtuvieron y
preprocesaron los datos; luego se definieron diferentes tipos
de representaciones. Tomando como base las representaciones
construidas, se entrenaron diversos modelos de clasificacidn.
Finalmente, se evalué la performance de dichos modelos.

III-A.  Coleccion de datos

Los datos utilizados provienen de varias ediciones de la
competencia CheckThat!*%” en idioma espafiol, todos corres-
pondientes a la sub-tarea de estimacion de check-worthiness.
La Tabla I presenta la distribucién de los datos para cada
coleccién y particiones. Para aumentar el conjunto de datos
disponible, se combinaron los datos de las diferentes compe-
tencias (eliminando duplicados) para permitir trabajarlos de
forma conjunta. Asimismo, esta combinacién también permite
ampliar la variedad de temas y expresiones utilizadas en la
coleccién, lo que puede ayudar a limitar la dependencia de

4La implementacién se encuentra disponible en https:/github.com/
galopianciola/check-worthiness-project

Shttps://gitlab.com/checkthat_lab/clef2021-checkthat-lab

Shttps://gitlab.com/checkthat_lab/clef2022-checkthat-lab/clef2022-
checkthat-lab
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representacion de frases

preparacion de los datos
aplicando diversos
procesos de normalizacion

diferentes métodos de
extraccion de features

Extraccion de
features

Preprocesamiento

métricas de evaluacién

Entrenamiento
de modelos

Coleccion de
datos

acceso a los datos de
entrenamiento

de clasificacion, entrandolas y evaludndolas,

empareja cada conjunto de features con las técnicas

analisis y seleccion
Modelo

1 Mejor
modelo

modelo final capaz de clasificar
instancias desconocidas

generando tanto los modelos correspondientes como

las estadisticas necesarias para su configuracion

Figura 1: Representacion esquemdtica de la metodologia empleada

los modelos entrenados en frases y palabras especificas, como
fuera analizado por McDonald et al. [16].

IlI-B. Representacion de frases

Una vez obtenidos los datos, se definieron las caracteristicas
a utilizar para describir las frases y entrenar los modelos de
clasificacién correspondientes. En primer lugar, se aplicaron
diversas técnicas de preprocesamiento para normalizar las fra-
ses. Considerando la naturaleza informal de las frases extraidas
de medios sociales, ademas de técnicas tradicionales como la
tokenizacion, lematizacion, conversion a minusculas, elimina-
cién de stopwords y caracteres no alfabéticos, se aplicaron
técnicas especificas para este tipo de datos:

* Separacion de hashtags en palabras segiin su capitali-
zacion. Los hashtags a menudo siguen la convencién Up-
perCamelCase, donde multiples palabras se unen como una
sola, con la primera letra de cada palabra en mayuscula.
Por ejemplo #HoyVotaArgentina se compone de tres
palabras: “hoy”, “vota” y “argentina”. Esta estrategia permite
reducir la cantidad de palabras tnicas o poco frecuentes,
limitando la importancia del conjunto (lo que podria generar
dependencias respecto a su aparicién o no) y extrayendo asi
posiblemente informacidén textual mas relevante y facilitando
la comprensién de las frases.

* Reemplazo de URLs con el token especial URL. Si bien
la presencia de una URL puede tener un gran impacto en la
decision final del modelo sobre si una frase es critica para
ser verificada, el destino especifico de dicha URL podria no
ser relevante. El modelo entrenado podria tener dificultades en
diferenciar la importancia de los distintos enlaces, pudiendo
generar dependencias respecto a la aparicién de determinadas
fuentes (por ejemplo, de medios periodisticos).

* Reemplazo de @ con el token especial USER. De forma
similar a las URLSs, si bien la aparicién de menciones en las
frases puede ser relevante porque pueden aumentar el impacto
social de la afirmacion, la identidad especifica de los usuarios
mencionados puede no serlo.

Trabajos previos [16, 17] han proporcionado guias sobre qué
caracteristicas podrian ser utiles para la tarea. Sin embargo,
dichas caracteristicas fueron mayormente propuestas para cla-
sificar textos en inglés. Por lo tanto, es crucial continuar eva-
luando su relevancia para el idioma espaiiol. Para la represen-

tacion de las frases se adoptaron diferentes representaciones
basadas en embeddings, que permiten capturar la semdntica
de los textos de una manera mas efectiva que representaciones
solo basadas en aspectos léxicos.

* Word2vec®. Este modelo define representaciones para cada
palabra en la frase, las cuales luego se promedian para obtener
la representacion completa de la frase. Se utiliz6 un modelo
entrenado con el texto fokenizado y preprocesado de cada uno
de los casos de entrenamiento.

* FastText’. Este modelo también genera una representacién
para cada palabra, las cuales se promedian para obtener la re-
presentacion final de la frase. A diferencia del modelo anterior,
FastText permite representar palabras fuera del vocabulario (es
decir, palabras que no se encontraban en el texto utilizado
para entrenar el modelo), lo que le otorga més robustez para
la representacion de textos que pueden diferir en contenido o
topico de los textos de entrenamiento. Se utilizé un modelo
entrenado con el texto fokenizado y preprocesado de cada uno
de los casos de entrenamiento.

s InferSent'. Permite obtener una representacion tinica para
cada frase. Fue entrenado con las representaciones de cada
palabra obtenidas de FastText.

* BETO. Modelo preentrenado para espafiol creado por la
Universidad de Chile''. A diferencia de los modelos ante-
riores, genera representaciones a nivel de palabra que son
contextuales, 1o que significa que una misma palabra puede
tener diferentes representaciones segtin el contexto en el que
es utilizada. Para obtener la representacion de la frase completa
se utiliza la representacion del token especial final que captura
el significado general y el contexto de toda la frase.

III-C. Clasificacion tradicional

Como se mencioné previamente, la deteccion de frases criti-
cas de ser verificadas se abordé como una tarea de clasificacion
binaria donde las frases se clasifican como “check-worthy”
0 “no-check-worthy”. Para la evaluacién, en primer lugar, se
eligieron técnicas de clasificacién comtinmente utilizadas en
la literatura SVM, Naive Bayes, Random Forest y Logistic

8https://code.google.com/archive/p/word2vec/
“https://github.com/facebookresearch/fastText
10https://github.com/facebookresearch/InferSent
https://github.com/dccuchile/beto
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Regression; las cuales ya fueron empleadas para esta tarea,
por ejemplo, por McDonald et al. [16] y Tarannum et al. [17].

En el dmbito de machine learning, el ensamble de modelos
se ha establecido como una técnica efectiva para mejorar la
precision y la performance de las tareas de clasificacién [25].
Esta metodologia consiste en combinar las predicciones de
varios modelos para producir una tUnica salida. En general,
esta salida combinada obtiene una mejor performance que
los modelos individuales que la componen. Esta técnica no
solo aprovecha la diversidad entre los modelos, sino que
también reduce el riesgo de overfitting, contribuyendo a una
mayor generalizacién y robustez en la solucién de problemas
complejos. En este contexto, los clasificadores tradicionales
previamente mencionados fueron combinados con cuatro mo-
delos de ensamble: Voting (para cada instancia, se elige la
clase mas repetida entre los modelos base), Bagging (combina
multiples modelos entrenados en conjuntos de datos de entre-
namiento generados mediante muestreo con reemplazo), Stac-
king (combina los modelos base utilizando un meta-modelo
para producir una prediccién final), y Boosting (combina los
modelos de manera secuencial, donde cada modelo se enfoca
en corregir los errores del anterior, se seleccioné AdaBoost).

Finalmente, el fine-tuning es una técnica de aprendizaje
profundo que se aplica a modelos preentrenados. Consiste
en tomar un modelo que ya ha sido entrenado en una tarea
general (por ejemplo, BERT) y ajustarlo para que funcione
en una tarea especifica, como la clasificacion de texto en este
caso. Esta técnica tiene la ventaja de necesitar menos datos
especificos de la tarea para lograr un alto rendimiento, ya que
el modelo ya ha aprendido representaciones utiles del lenguaje
durante su entrenamiento previo. En este contexto, se tomé el
modelo BETO preentrenado y se le realizé fine-tuning para la
deteccién de frases check-worthy.

III-D. Clasificacion basada en LLMs

La entrada proporcionada al LLM para resolver una tarea
es de vital importancia. Esta entrada, a menudo de caricter
instruccional, se conoce como prompt. El prompting es lo que
le permite a cualquier usuario (experto o no), interactuar con
un LLM utilizando lenguaje natural de manera controlada,
aprovechando su capacidad para comprender texto y generar
una respuesta [26].

Al disefiar un prompt, es esencial definir el rol del LLM,
es decir, qué funciéon desempefia el LLM en la tarea o a
qué perfil estd representando. Esta definicién tiene un impacto
significativo en las respuestas, afectando no sélo el contenido
generado, sino también en el nivel de experiencia reflejado en
la respuesta y consideraciones éticas [27]. En el contexto de
este problema, se le asigné al LLM el rol de periodista de la
siguiente manera:

Sos un periodista experto en fact-checking y tu tarea
es discernir de la forma mds certera posible entre afir-
maciones que merecen ser verificadas por un experto
(check-worthy) y aquellas que no. Utiliza tu experiencia

y criterio para evaluar cada afirmacidn.

Una vez definida la tarea de clasificacion, se espera que el
LLM generalice utilizando su comprensioén de las instruccio-
nes proporcionadas y pueda resolver una variedad de proble-
mas, adaptindose a diferentes situaciones. En este contexto,
se han establecido el contexto de la tarea y las siguientes
instrucciones e indicaciones sobre la salida esperada del LLM:

[DESCRIPCION TAREA] Una frase que es critica para
ser verificada es aquella que amerita ser verificada en
términos de su probable falsedad en la informacién, su
potencial impacto negativo en la sociedad, individuos,
compafiias o productos, su relevancia general y la nece-
sidad de la intervencién de un profesional que se ocupe
de chequearla.
Realiza las siguientes tareas:

1. Identificd a qué categoria pertenece el texto dado
con la mayor probabilidad.

2. Asignd el texto a dicha categoria.

3. Retorna la respuesta en formato JSON conteniendo
solo la clave ’label’ y el valor correspondiente a la
categoria asignada.

Los LLMs son susceptibles a las “alucinaciones", es decir,
a generar respuestas que son incorrectas, inexactas o sin
fundamento [28]. Sin embargo, considerando que la tarea a
resolver no implica la generacién de nuevo contenido, sino
seleccionar una posible categoria de un conjunto dado, el
riesgo de alucinaciones no deberia afectar la calidad de la
respuesta y la performance de la tarea.

Los LLMs han demostrado habilidades destacadas de gene-
ralizacién en situaciones de aprendizaje zero-shot y few-shot.
En contraste con las tareas tradicionales de clasificacién de
texto, donde se entrena un modelo para clasificar un conjunto
predefinido de clases o etiquetas, en estos escenarios el modelo
no se entrena con los datos disponibles (si los hay), sino que
recibe un prompt que proporciona informacion sobre los datos
(limitados) disponibles para llevar a cabo la tarea.

La estrategia zero-shot refiere a la capacidad de realizar
una tarea sin haber visto ningin ejemplo de entrenamiento
relacionado, aprovechando solo los grandes volimenes de
datos utilizados para el entrenamiento del modelo. De esta
forma, el prompt incluye Gnicamente el texto a clasificar:

Se te dard la siguiente informacion:

1. Un texto delimitado por comillas triples.

2. Una lista de categorias a las cuales puede asignarse
el texto. La lista estd delimitada por corchetes. Las
categorias en la lista se encuentran entre comillas

simples y separadas por comas.
[DESCRIPCION TAREA]
Lista de categorias:

[ ‘check-worthy’, ‘non-check-




worthy’]
Texto: “‘{text}“*
Tu respuesta en formato JSON:

A pesar de la notable capacidad de estos modelos para
generar respuestas en el contexto de aprendizaje zero-shot,
la performance puede variar considerablemente dependiendo
de la naturaleza y la complejidad de la tarea. Es aqui donde
entra en juego el aprendizaje few-shot, donde se proporciona
un ndmero limitado de ejemplos relacionados en el prompt,
los cuales sirven como marco de referencia para orientar al
modelo en cémo responder a casos posteriores. Estos ejemplos
pueden considerarse como una forma de “entrenamiento”,
aunque siguen siendo un niimero acotado de ejemplos en
comparacién a los necesarios para realizar un entrenamiento
completo del modelo. En este enfoque, el prompt se modifica
para incorporar los ejemplos a utilizar como entrenamiento.
Los ejemplos utilizados fueron elegidos individualmente en
base a las etiquetas de clase predichas con zero-shot. Los casos
incorrectamente etiquetados como negativos se utilizan como
ejemplos positivos, y viceversa para los ejemplos negativos'2.
Asi, este método permite al modelo adaptarse mejor a la
tarea especifica y mejorar su precision en la clasificacion,
corrigiendo y aprendiendo de los errores cometidos en el
aprendizaje zero-shot.

Para el propdsito de este trabajo, se utilizaron tres mo-
delos LLMs disponibles ptblicamente, dos open source
(Gemma:2b, Llama2:7b) y uno comercial (GPT-3.5
Turbo).

III-E. Detalles de implementacion

La implementacién fue realizada en Python. El preprocesa-
miento de las frases fue realizado utilizando mayoritariamente
Spacy. Spacy provee modelos preentrenados para tokenizacion,
etiquetado POS y lematizacién. Los clasificadores fueron
implementados utilizando scikit-learn. Para la configuracion
de las diferentes combinaciones de las representaciones y los
clasificadores, se hizo uso de los Transformers de scikit-learn.
No se requiere de hardware especial o de alta performance
para la replicacién del estudio.

Se accedi6 a los LLMs seleccionados a través del framework
LangChain'®, configurando su temperatura en 0 para minimi-
zar la aleatoriedad en las respuestas'#. Cada texto se procesé
en una interaccién individual con LangChain y no se empled
memoria conversacional.

Los datos recolectados se dividieron en conjuntos de en-
trenamiento y evaluacion siguiendo un modelo de validacion
cruzada estratificada k-fold, estableciendo k£ en 10. Se man-
tuvieron las mismas particiones de datos para todas las eva-
luaciones para garantizar la comparabilidad de los resultados.
Para evitar la filtracién de datos (data leakage), en el caso de
las representaciones entrenadas desde cero (como Word2vec
o FastText), el entrenamiento de los modelos se realizé solo

12E] detalle de los ejemplos utilizados se encuentra en el repositorio que
acompaifia este trabajo.

Bhttps://python.langchain.com

4https://platform.openai.com/docs/api-reference/chat

considerando las caracteristicas presentes en la particién de
entrenamiento de cada fold. Esta estrategia de particionamiento
se eligi6é debido a que no se requeria considerar una relacién
temporal en los datos, evitando asi la necesidad de una divisién
temporal donde los datos de evaluacién sean posteriores a los
de entrenamiento. Esto se debe a la variedad temdtica de las
colecciones de datos utilizadas, en las que no es necesario
considerar la ocurrencia de ciertos eventos que involucren a
determinadas entidades que podrian afectar la capacidad de
generalizacion de los modelos.

La evaluacién de los modelos se basé en precision, recall
y f-measure para la clase positiva (check-worthy). Dado el
desbalance significativo de clases en la colecciéon de datos
utilizada, se consideraron también métricas ponderadas que
calculan las métricas para cada clase individualmente y luego
las promedian considerando el nimero de instancias en cada
clase!. Dada la naturaleza de la tarea, se considera que es
preferible contar con modelos con un mayor recall (es decir,
que identifiquen a la mayoria de las frases check-worthy),
aunque esto pueda resultar en una menor precision. Esto se
debe a que minimizar el recall aumenta el riesgo de falsos ne-
gativos, es decir, omitir frases que podrian tener consecuencias
significativas para la sociedad si no se verifican. Asimismo,
también se incluy6 el Coeficiente de Matthews [29], el cual
suele ser mas confiable que AUC-ROC para conjuntos de datos
desbalanceados.

Finalmente, de forma complementaria, se realizé un andlisis
estadistico por pares de los resultados obtenidos para cada fold
y cada combinacién de representaciéon y modelos de clasifi-
cacién (definiendo o« = 0,01). La hipdtesis nula establecia
que no habia diferencia entre los resultados de las diferentes
combinaciones (es decir, que tenian una performance similar),
mientras que la hipétesis alternativa establecia que las dife-
rencias observadas eran significativas y no accidentales.

IV. EVALUACION EXPERIMENTAL

Es importante establecer un marco de referencia (es decir,
los baselines) para la tarea a desarrollar definiendo estrategias
triviales como la seleccién aleatoria de clase para cada instan-
cia de evaluacién (Random) y la seleccién de la clase mayorita-
ria (Majority), que muestren los valores minimos alcanzables.
En términos generales, estas estrategias (presentadas en la
Tabla II) fueron superadas por las combinaciones evaluadas.

Asimismo, también a modo de comparacion, se incluye
una representacion tradicional basada en TF-IDF, como fuera
utilizada en trabajos anteriores [15, 17, 16]. Es importante
destacar que, aunque la evaluacién experimental se realiz6 con
un conjunto predeterminado de frases, el andlisis de frases cri-
ticas para verificar puede ser utilizado en un entorno cuasi de
tiempo real. En este escenario, técnicas como TF-IDF pueden
no ser adecuadas, ya que, por un lado, si las frases llegan
constantemente, no existiria un conjunto de frases fijo sobre
el cual calcular el IDF, y por otro, al agregar nuevas frases

5Todas las métricas fueron implementadas utilizando scikit-learn: https:
/Iscikit-learn.org/stable/modules/model_evaluation.html
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Modelo Precision Weighted Recall F-measure Weighted Accuracy Balanced mcc
Precision F-measure Accuracy
Random 0,14 0,75 0,49 0,21 0,57 0,50 0,50 -0.0007
Majority 0,00 0,73 0,00 0,00 0,79 0,85 0,50 0,00
TABLA II: Resultados de evaluacidon con estrategias de referencia (baselines).
Modelo Precision Weighted Recall F-measure Weighted Accuracy Balanced mcc
Precision F-measure Accuracy
SVM 0,73+0,16 0,85+0,02 0,33+0,09 0,42+0,03 0,83+0,03 0,85+0,05 0,64+0,01 0,41+0,06
Random Forest 0,76+0,19 0,83+0,03 0,13+0,07 0,20+0,06 0,79+0,01 0,84+0,02 0,55+0,01 0,25+0,06
Naive Bayes 0,83+0,17 0,85+0,02 0,14+0,05 0,23+0,03 0,80+0,01 0,84+0,02 0,56+0,01 0,29+0,04
Logistic Regression 0,78+0,17 0,85+0,02 0,24+0,07 0,35+0,03 0,82+0,02 0,85+0,03 0,60+0,01 0,36+0,06

TABLA III: Resultados de evaluacién con algoritmo de validacién cruzada K-Fold (k=10) para el conjunto de features

tradicionales (TF-IDF).

Features + Modelo Precision Weighted Recall F-measure Weighted Accuracy Balanced mcc
Precision F-measure Accuracy

Word2vec + SVM 0,72+0,16 0,83+0,02 0,15+0,05 0,24+0,02 0,80+0,01 0,84+0,02 0,56+0,00 0,27+0,03
FastText + SVM 0,76£0,15 0,83+0,02 0,13+0,09 0,20+0,07 0,79+0,01 0,84+0,02 0,55+0,02 0,25+0,04
InferSent + SVM 0,75+0,16 0,83+0,02 0,14+0,09 0,22+0,07 0,79+0,01 0,84+0,02 0,56+0,02 0,26+0,05
BETO + SVM 0,70£0,15 0,86+0,01 0,45+0,09 0,53+0,04 0,85+0,05 0,85+0,06 0,69+0,01 0,48+0,07
Word2vec + Random Forest 0,72+0,15 0,83+0,02 0,17+0,03 0,26+0,03 0,80+0,01 0,84+0,01 0,57+0,01 0,29+0,05
FastText + Random Forest 0,73+0,16 0,82+0,02 0,05+0,02 0,09+0,04 0,77+0,00 0,84+0,00 0,52+0,01 0,15+0,05
InferSent + Random Forest 0,74+0,03 0,05+0,01 0,10+0,03 0,10+0,03 0,77+0,00 0,84+0,00 0,52+0,00 0,16+0,05
BETO + Random Forest 0,82+0,16 0,85+0,02 0,19+0,05 0,30+0,04 0,81+0,01 0,85+0,02 0,59+0,01 0,34+0,05
Word2vec + Naive Bayes 0,39+0,05 0,83+0,01 0,67+0,03 0,49+0,04 0,78+0,05 0,76+0,06 0,72+0,03 0,37+0,06
FastText + Naive Bayes 0,37+0,06 0,82+0,01 0,63+0,09 0,46+0,05 0,77+0,04 0,75+0,05 0,70+0,04 0,35+0,07
InferSent + Naive Bayes 0,37+0,05 0,82+0,01 0,63+0,08 0,46+0,05 0,77+0,04 0,75+0,05 0,70+0,04 0,34+0,06
BETO + Naive Bayes 0,41+0,07 0,86+0,00 0,79+0,04 0,53+0,06 0,78+0,08 0,76+0,09 0,77+0,03 0,44+0,07
Word2vec + Logistic Regression 0,63+0,11 0,83+0,01 0,26+0,05 0,36+0,02 0,82+0,01 0,84+0,02 0,61+0,01 0,33+0,04
FastText + Logistic Regression 0,63+0,12 0,83+0,01 0,2620,09 0,35+0,04 0,81+0,02 0,84+0,03 0,61+0,02 0,32+0,04
InferSent + Logistic Regression 0,63+0,12 0,83+0,01 0,26+0,09 0,35+0,05 0,81+0,02 0,84+0,03 0,61+0,02 0,33+0,04
BETO + Logistic Regression 0,70£0,15 0,86+0,02 0,46+0,08 0,53+0,05 0,85+0,05 0,85+0,07 0,70+0,01 0,49+0,08
BETO fine-tuning 0,64+0,13 0,87+0,01 0,61+0,09 0,60+0,07 0,86+0,05 0,86+0,07 0,76+0,03 0,53+0,09

TABLA IV: Resultados de evaluacién con algoritmo de validacién cruzada K-Fold (k=10) para el conjunto de features de

aprendizaje profundo.

a la coleccidn, los puntajes de las caracteristicas deberfan ser
actualizados periddicamente, lo que podria resultar ineficiente.

IV-A. Representacion tradicional

La Tabla III presenta los resultados obtenidos para la
representacion TF-IDF combinada con los diferentes modelos
de clasificacién seleccionados. Como puede observarse, para
la mayoria de las métricas, SVM obtuvo los mejores resul-
tados. Es importante reconocer el trade-off entre precision y
recall, siendo que el incremento de uno, generalmente se ve
acompafiado por la disminucién del otro. En este sentido, los
resultados sugieren que, aunque SVM es capaz de detectar
una gran proporcién de las frases criticas, también clasifica
incorrectamente un nimero considerable de frases no criticas
como check-worthy. En la prictica, esto se traduce en un
aumento de los falsos positivos, lo que podria significar una
carga adicional de trabajo para los profesionales, quienes
tendrdn que discernir entre las frases genuinamente check-
worthy y aquellas clasificadas incorrectamente.

Por otra parte, los resultados de Naive Bayes mostraron una
precision considerablemente alta, pero a expensas de un recall
bajo, lo que va en detrimento del objetivo principal del trabajo.
Por dltimo, Logistic Regression mostré un buen balance con
un recall de 0,24 s6lo por detrds de SVM, y una precision de

0,78 superando a este dltimo, ademds de buenos resultados en
las demds métricas. Su performance general lo convierte en
un candidato competitivo, especialmente en contextos donde
la carga de trabajo de los verificadores es una consideracién
importante.

En este contexto, el andlisis estadistico permite determinar si
las diferencias observadas al comparar los resultados obtenidos
son significativas. El test realizado confirmé que las diferen-
cias observadas para la precision y recall de los modelos SVM
y Logistic Regression son estadisticamente significativas.

SVM se destac6 debido a su recall superior, alineado con
el objetivo prioritario de identificar el maximo nimero de
frases check-worthy posibles. No obstante, la eleccion de
dicho modelo implica aceptar la necesidad de implemen-
tar estrategias adicionales para manejar eficientemente los
falsos positivos debido a su bajo nivel de precision.

IV-B. Representaciones basadas en embeddings

La Tabla IV presenta los resultados obtenidos para las
representaciones basadas embeddings. En este caso, la com-
binacién de BETO + Naive Bayes alcanzé el mejor recall
(0,79), acompafiado por una precision ligeramente menor.



Modelo Precision Weighted Recall F-measure Weighted Accuracy Balanced mcc
Precision F-measure Accuracy
Voting 0,75+0,16 0,87+0,02 0,43+0,09 0,52+0,04 0,85+0,04 0,86+0,06 0,69+0,01 0,49+0,07
Bagging 0,70£0,15 0,86+0,01 0,45+0,08 0,52+0,04 0,85+0,04 0,86+0,06 0,69+0,01 0,48+0,07
Stacking 0,73£0,15 0,87+0,02 0,48+0,08 0,55+0,05 0,85+0,05 0,86+0,06 0,71+0,01 0,51+0,08
Boosting (AdaBoost) 0,50+0,10 0,88+0,01 0,79+0,04 0,61+0,08 0,83+0,09 0,81+0,10 0,80+0,04 0,53+0,09
Boosting (GradientBoosting) 0,75+0,15 0,86+0,02 0,37+0,08 0,47+0,04 0,84+0,03 0,85+0,05 0,66+0,01 0,45+0,07

TABLA V: Resultados de evaluacion con algoritmo de validacién cruzada K-Fold (k=10) con clasificadores ensamblados.

Modelo Aprendizaje Precision Weighted Recall F-measure Weighted Accuracy Balanced mcc
Precision F-measure Accuracy

GPT-3.5 TurboGPT zero-shot 0,157 0,78 0,70 0,25 0,49 0,42 0,54 0,05

Sfew-shot 0,153 0,78 0,76 0,25 0,42 0,36 0,53 0,05

Gemma 2B zero-shot 0,13 0,74 0,47 0,20 0,55 0,47 0,47 -0,03

Sfew-shot 0,20 0,76 0,07 0,11 0,79 0,82 0,51 0,04

Llama 2 7B zero-shot 0,14 0,86 0,99 0,25 0,05 0,15 0,50 0,03

Sfew-shot 0,14 0,83 0,98 0,25 0,09 0,16 0,51 0,04

Mistral 7B zero-shot 0,27 0,77 0,01 0,03 0,79 0,85 0,50 0,03

few-shot 0,6 0,82 0,008 0,01 0,79 0,85 0,50 0,05

TABLA VI: Resultados de evaluacién para clasificacién mediante LLMs.

Esta combinacién mostré una buena performance en todas
las métricas, en comparacion al resto de los modelos. Sin
embargo, es preciso destacar su variabilidad en la performance,
evidenciada por los desvios estdndar observados, lo cual refleja
la necesidad de no solo considerar la eficacia del modelo, sino
también su robustez. En segundo lugar, se ubicé el modelo
combinando Word2vec + Naive Bayes, alcanzando un recall de
0,67 y una precision de 0,39, ofreciendo un balance adecuado
de precision y recall.

El fine-tuning de BETO se destacd al lograr resultados supe-
riores a utilizar la representacion preentrenada de BETO con
un clasificador tradicional, mostrando una mejor adaptacién a
la tarea especifica de clasificacién. Los resultados mostraron
un equilibrio favorable entre precision (0,64) y recall (0,61),
lo que indica una adecuada identificacién de frases criticas y
una cantidad moderada de clasificaciones erroneas. Asimismo,
también obtuvo una buena performance en relacién con las
otras métricas, obteniendo los mejores F-measure ' y MCC.

Aunque el modelo de BETO + Naive Bayes sobresalié
al obtener el recall mas alto, si se tiene en cuenta el
equilibrio entre todas las métricas de evaluacién y la
estabilidad de su rendimiento, el fine-tuning de BETO
emerge como el mejor modelo. Este modelo ofrece una
performance alta no solo en relacién con las métricas de
la clase positiva, sino también en las métricas ponderadas.

IV-C. Ensambles de modelos

La Tabla V presenta los resultados obtenidos para los
ensambles de los diferentes clasificadores tradicionales utili-
zando la representaciéon de BETO en todas las variantes. Se
eligi6 BETO como representacion ya que fue la que obtuvo los
mejores resultados con los clasificadores tradicionales. Dada la
relevancia critica de minimizar los falsos negativos, AdaBoost
se destacd por su recall de 0,79, posiciondndose como el
mads prometedor para la tarea definida, incluso a costa de
incrementar la carga de trabajo con algunos falsos positivos

por su menor precision. Su Weighted precision alcanza el valor
mds alto (0,88), resaltando su eficacia para la clasificacion de
instancias de ambas clases. Esto también se ve reflejado por
su valor de MCC. Al analizar las otras técnicas de ensamble,
Voting, Bagging, Stacking y Gradient Boosting, se observa
una diversidad en el rendimiento que resalta la complejidad
de la tarea llevada a cabo. Cada uno de estos modelos
exhibe un perfil dnico de trade-off entre precision y recall,
reflejando diferencias en cdmo equilibran la identificacién de
las instancias de ambas clases. De los resultados surge que
el peor desempefio lo tuvo Gradient Boosting con diferencias
significativamente desfavorables en términos de las métricas
mds relevantes.

Los mejores resultados fueron obtenidos por AdaBoost,
técnica que alcanzé el mejor balance en la clasificacion
de ambas clases, lo que refleja un compromiso bien
fundamentado entre alcanzar una cobertura exhaustiva de
las frases criticas y mantener un nivel aceptable de falsos
positivos.

IV-D. Clasificacion basada en LLMs

La Tabla VI presenta los resultados obtenidos para los
LLMs seleccionados en sus configuraciones zero-shot 'y few-
shot. Como se observa, los LLMs presentaron resultados muy
variables, reflejando asi la complejidad de la tarea. Dado que
los LLMs se encuentran entrenados en dominios generales,
su capacidad de generalizacién a dominios especificos puede
ser limitada. De esta manera, los resultados revelan tanto el
potencial como las limitaciones inherentes a estos modelos.

LlamaZ2 obtuvo un recall casi perfecto, a expensas de una
precision muy baja, lo que genera un gran volumen de falsos
positivos. En contraste, Mistral obtuvo una precision alta,
a expensas de un recall bajo, lo que implica una capacidad
limitada para detectar las frases criticas. En lo que respecta
a la diferencia entre las estrategias de zero-shot y few-shot,
tanto para Mistral como Gemma, la inclusién de ejemplos



en el prompt causé una reduccién del recall y un aumento
de la precision. Esto resulta en clasificaciones mucho menos
exhaustivas, pero mds precisas. Finalmente, GPT-3. 5 obtuvo
un buen desempefo para las distintas métricas, alcanzando un
buen balance entre precision y recall, y el mejor resultado
de MCC. Para este modelo no se observaron diferencias
significativas entre las alternativas zero-shot y few-shot.

Considerando el balance entre precision y recall (tanto
para la clase positiva como para la ponderada), GPT-3.5
y Gemma resultan los modelos mds adecuados, en sus
variantes few-shot y zero-shot, respectivamente.

IV-E. Andlisis final

La Figura 2 presenta la comparacién entre las mejores
alternativas obtenidas para cada uno de los grupos analiza-
dos. Como puede observarse, en general, estas alternativas
superaron los baselines simples presentados en la Tabla II,
observandose las mayores diferencias en términos de recall
y MCC. La excepcion es una de las alternativas basadas en
LLMs, la cual mostré resultados ligeramente inferiores para
casi todas las métricas, excepto MCC.

En términos de recall, los mejores resultados fueron obte-
nidos por AdaBoost (0,798), seguido por GPT-3.5 few-shot
(0,768). En cuanto a precision, AdaBoost se destacO entre los
mejores resultados (0,508), mientras que GPT—-3.5 few-shot
obtuvo uno de resultados mas bajos (0,154). Por el contrario,
TF-IDF + SVM obtuvo los mejores resultados de precision,
a expensas del peor recall, es decir, no identificando la
gran mayoria de las frases criticas. BETO fine-tuning, obtuvo
un muy buen balance entre precision y recall, ocupando el
segundo lugar en precision (0,641) y el tercero en recall
(0,612). En contraste, Gemma zero-shot no obtuvo buenos
resultados en la comparacién, ubicidndose en ultimo lugar en
precision (0,130) y en pentltimo lugar en recall (0,477).

En lo que respecta a las métricas ponderadas, AdaBoost,
BETO fine-tuning y TF-IDF + SVM destacaron en preci-
sion, con resultados de 0,881, 0,877 y 0,856 respectivamente.
Las diferencias entre TF-IDF + SVM y AdaBoost y BETO
fine-tuning fueron estadisticamente significativas. Esta misma
tendencia de resultados se observé también para recall, F-
measure ' y MCC. A diferencia de los estudios previos de
McDonald et al. [16] y Tarannum et al. [17], la evaluacion
realizada mostré la superioridad de las representaciones de
embeddings semdnticas por sobre las representaciones basadas
en lIéxico (TF-IDF). En ninguno de los casos las diferencias en-
tre BETO fine-tuning y AdaBoost resultaron estadisticamente
significativas, reforzando la buena performance que alcanzaron
ambas alternativas.

La evaluacion realizada mostré que tanto BETO fine-
tuning como AdaBoost resultaron modelos altamente
competitivos para la identificacion de frases criticas para
verificar. El primero de ellos se muestra como la mejor
opcién debido a su buen desempeifio en términos de recall

y precision, mostrando asi una combinacién 6ptima con
suma exhaustividad sin descuidar los falsos positivos,
acompafiados por resultados satisfactorios para el resto
de las métricas analizadas. Finalmente, si bien los LLMs
resultan un enfoque prometedor para la tarea sin la
necesidad de contar con una gran cantidad de datos de
entrenamiento, la evaluaciéon mostré que su performance
todavia puede ser mejorada.

V. CONCLUSIONES

Este trabajo explord la identificacién de frases criticas para
ser verificadas en idioma espafiol, mediante la evaluacién de
diferentes combinaciones de representaciones, clasificadores
y LLMs. De esta forma, se present6 una visiéon amplia de
las herramientas computacionales y facilmente al alcance en
el estado del arte y su aplicabilidad para el fact-checking.
Los resultados obtenidos mostraron que las técnicas basadas
en embeddings poseen un gran potencial para mejorar la
eficiencia de los procesos de verificacion, al lograr priorizar
efectivamente las afirmaciones mads criticas y relevantes para
su revision. Por su parte, si bien los LLMs resultan un en-
foque prometedor (especialmente dada la baja disponibilidad
de datos de entrenamiento), la evaluaciéon mostré que su
performance todavia puede ser mejorada.

Como limitaciones a abordar en trabajos futuros pueden
mencionarse el tamafio limitado de la coleccién de datos
utilizada en la evaluacién, y los desafios asociados con la
fiabilidad de los resultados de los LLMs. Ademads, seria bene-
ficioso explorar la inclusién de caracteristicas adicionales que
capturen las dependencias sintacticas de las frases, la cantidad
de entidades mencionadas, la viralidad de los recursos mencio-
nados (por ejemplo, URLSs o hashtags), e incluso, indicadores
de credibilidad de las fuentes. En relacién con el uso de
LLMs, seria interesante realizar un andlisis mds completo del
efecto del prompt en la tarea, y la sensibilidad a los ejemplos
elegidos para la estrategia few-shot. En este sentido, se podria
considerar un escenario de selecciéon dindmica de los ejemplos,
explorando arquitecturas como RAG (Retrieval Augmented
Generation) [28], la cual ha demostrado ser prometedora en la
generacion de texto y podria mejorar la capacidad de los mo-
delos para evaluar y contextualizar cada caso de clasificacion.
Asimismo, el uso de RAG puede contribuir a la reduccion
de alucinaciones en los LLMs al proporcionar un contexto
preciso y relevante, limitando la dependencia del modelo
en su memoria interna. Estas estrategias podrian combinarse
con alternativas mds avanzadas de prompting como chain-of-
though [30], donde la tarea compleja a resolver se divide en
una serie de pasos intermedios de menor complejidad, lo que
le permite al LLM “mejorar sus habilidades de razonamiento".
Finalmente, seria interesante también explorar la combinacién
de las técnicas de ensamble con LLMs para potenciar am-
bos enfoques. Asimismo, los LLMs podrian explorarse como
complemento de las técnicas tradicionales para la generacion
de explicaciones de las clasificaciones de forma de guiar
a los verificadores humanos en una mejor seleccién de las
frases a verificar. Las explicaciones pueden proporcionar una
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Figura 2: Resumen comparativo de los resultados mas competitivos obtenidos con los modelos mas destacados.

visién clara del proceso de razonamiento del modelo, lo que
permitiria a los verificadores humanos entender cémo se llegd
a una determinada respuesta, pudiendo asi, facilitar el proceso
de deteccion de errores e inconsistencias en las respuestas.
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