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Resumen
Las redes sociales digitales como: ResearchGate, una red social de investigadores cuyo enfoque principal
es desarrollar ciencia de cualquier disciplina; X (antes conocido como Twitter), utilizada para publicar
informacion en tiempo real acerca de tematicas relacionadas con problemas politicos, econdmicos,
sociales, etc.; Facebook, aqui las personas propagan informacion mediante texto, fotos o videos en tiempo
real acerca de una gran variedad de tematicas; Instagram, una red social utilizada para compartir
fotografias y videos; TikTok, el enfoque principal de esta red social es grabar, editar y compartir videos que
se publican en tiempo real con varias tematicas relacionadas con tecnologia, politica, economia y polémica
social ; LinkedIn, considerada como una red social digital para profesionales, que muestra un pequefio
curriculum de las personas; se han convertido en objeto de analisis de muchos investigadores. Por
ejemplo, algunos estudios se enfocan en definir modelos de propagacion de informacidn, otros en mitigar
la informacién que se propaga identificando a los nodos semilla y algunos en el analisis de la
desinformaciéon. Ademas, en la literatura académica se ha encontrado una clasificacién de la informacién
con los términos en inglés: “misinformation”, “disinformation” y “true information”. Sin embargo, no se
han encontrado trabajos en los que se identifique tipos de informacién basados en la argumentacion que
se propagan intencionalmente en las redes sociales digitales como los hechos y las opiniones utilizando
técnicas de aprendizaje automatico. La identificacidon de estos tipos de informacién, mas especifica y
menos generalizada que la que se ha encontrado, nos permitird analizar de mejor manera el
comportamiento de la informacién que se propaga en las redes sociales digitales, considerando que en

muchas ocasiones puede causar caos y panico colectivo en la poblacion.

Palabras Clave: Hechos, Opiniones, Identificacion, Objetividad, Subjetividad.
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Abstract
Digital social networks such as: ResearchGate, a social network of researchers whose main focus is
developing science from any discipline; X (formerly known as Twitter), used to publish information in real
time about topics related to political, economic, social problems, etc.; Facebook, here people spread
information through text, photos or videos in real time about a wide variety of topics; Instagram, a social
network used to share photographs and videos; TikTok, the main focus of this social network is to record,
edit and share videos that are published in real time with various areas related to technology, politics,
economics and social controversy; LinkedIn, considered a digital social network for professionals, which
shows a small resume of people; They have become the object of analysis of many researchers. For
example, some studies focus on defining information propagation models, others on mitigating the
information that is propagated to seed nodes, and some on the analysis of disinformation. Furthermore,
in academic literature, a classification of information has been found with the terms in English:
“misinformation”, “disinformation” and “true information”. However, no work has been found that
identifies types of information based on argumentation that are intentionally propagated on digital social
networks such as facts and opinions using machine learning techniques. The identification of these types
of information, more specific and less generalized than what has been found, will allow us to better analyze
the behavior of the information that spreads on digital social networks, considering that on many

occasions it can cause chaos and panic. collective in the population.

Key words: Facts, Opinions, Identification, Objectivity, Subjectivity.
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Capitulo |

Introduccion
La identificacion de hechos y opiniones es una tarea critica en el procesamiento del lenguaje natural y
juega un papel esencial en diversas aplicaciones, como la mineria de opiniones, percepcién sobre el
contenido de la informacidén y la comprensidn automatica de texto. En primer lugar, la distincién entre
hechos y opiniones se basa en la naturaleza objetiva o subjetiva de la informacién expresada (Algahtani,
Alsheddi & Alhenaki,2023). Los hechos son afirmaciones verificables y objetivas que se pueden
comprobar mediante evidencia, mientras que las opiniones reflejan la perspectiva subjetiva o el punto

de vista del hablante (Albahr & Albahar, 2020).

La identificacion de hechos y opiniones también es crucial en la lucha contra la desinformacién.
Los sistemas automatizados pueden analizar grandes cantidades de informacion para identificar
declaraciones basadas en hechos y opiniones infundadas. La capacidad de discernir entre estos dos tipos

de informacidn es esencial para garantizar la calidad y la veracidad de la informacidon que circula en linea.

Ademds, la identificacion de hechos y opiniones se relaciona estrechamente con la
interpretacion contextual del lenguaje. En muchos casos segun Algahtani, Alsheddi y Alhenaki (2023), “la
comprension precisa de una declaracién requiere analizar el contexto en el que se presenta, ya que una

afirmacién puede considerarse un hecho en un contexto y una opinion en otro”.

En dltima instancia, la mejora continua de las técnicas de identificacién de hechos y opiniones es
esencial para avanzar en la capacidad de los sistemas de procesamiento del lenguaje natural para
comprender de manera mas precisa y contextualizada la informacidn expresada en texto, contribuyendo

asi a una interpretacién mas fiel y relevante del lenguaje humano.

En el contexto de las redes sociales, la identificaciéon de hechos y opiniones cobra una

importancia aun mayor debido a la rapida propagacion de informacion en estas plataformas. En primer
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lugar, las redes sociales son canales donde los usuarios comparten una amplia variedad de contenido,
gue va desde hechos objetivos, como noticias y eventos, hasta opiniones sobre diversos temas
(Algahtani, Alsheddi & Alhenaki,2023). La capacidad de distinguir entre hechos y opiniones se vuelve
esencial para los usuarios al evaluar la credibilidad y la veracidad de la informacién que encuentran en

sus feeds (flujo continuo de contenido en redes sociales).

La amplia diversidad de opiniones en las redes sociales resalta la importancia de comprendery
respetar la naturaleza subjetiva de muchas expresiones. Aunque algunas afirmaciones se presenten
como hechos, es comun que los usuarios compartan sus opiniones y perspectivas personales. La
identificacién precisa de la intencionalidad detrds de un mensaje contribuye a fomentar un didlogo en

linea enriquecedor.

Adicionalmente, la identificacion de hechos y opiniones desempefia un papel critico en la
gestion de la informacidn en las redes sociales. Con la proliferacién masiva de contenido en estas
plataformas, que va desde informes objetivos hasta puntos de vista subjetivos, distinguir entre hechos y
opiniones se convierte en un factor crucial para los usuarios para percibir mas precisamente el contenido

de la informacidn publicada por un perfil, pagina o grupo.

En definitiva, en el entorno dindmico y complejo de las redes sociales, la identificacidon de hechos
y opiniones es esencial para promover un intercambio de informacidon mas confiable y fomentar un

didlogo respetuoso y constructivo entre los usuarios.
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Planteamiento del problema

En un entorno cada vez mas interconectado a través de plataformas de redes sociales, se
presenta un desafio critico: la posibilidad de generar caos y panico mediante la difusidn incontrolada de
datos "no fiables". La carencia de herramientas efectivas para analizar con precisidn el comportamiento
de esta informacidn en las redes sociales contribuye a la propagacion de desinformacidn y rumores
infundados. En este escenario, surge la imperiosa necesidad de contar con una herramienta que pueda
identificar de manera confiable hechos y opiniones en las redes sociales. Este trabajo proponemos una
soluciéon que identifica hechos y opiniones en redes sociales con el fin de proporcionar una comprension
mas profunda del impacto de la informacién en linea, con el objetivo de mitigar la desinformacién vy el
caos colectivo en la poblacién.

Objetivos

Objetivo General

Identificar hechos y opiniones en redes sociales digitales utilizando técnicas de aprendizaje
automatico.
Objetivos Especificos
- Realizar la revision de literatura de las técnicas de aprendizaje automatico utilizadas para
identificar hechos y opiniones en las redes sociales digitales.
- ldentificar una red social para la recoleccién de hechos y opiniones
- Delimitar una técnica de aprendizaje automatico para identificar hechos y opiniones.

- Ejecucidén de prueba para la identificacién de hechos y opiniones.
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Justificacion

El analisis de hechos y opiniones en redes sociales, particularmente en plataformas como
Facebook, es un campo de estudio de creciente importancia en la era digital. La proliferacion de
informacion en estos medios ha generado un entorno en el que la distincidn entre hechos y opiniones se
ha vuelto cada vez mas difusa, lo que conlleva a la propagacion de desinformacidn, noticias falsas y
sesgos cognitivos (Rizwan, Naeem, Ahmad, Saleem, El-Affendi, Zaidi & Liagat, 2022). Esta situacién no
solo afecta la percepcién publica sobre diversos temas, sino que también tiene implicaciones

significativas en la toma de decisiones, tanto a nivel individual como colectivo.

En este contexto, el desarrollo de métodos automatizados para analizar y clasificar el contenido
de las publicaciones en redes sociales en hechos y opiniones se presenta como una necesidad
imperante. La implementacion de técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) y, el modelo
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), ofrece una oportunidad uUnica para
abordar este desafio (Imran, Daudpota, Kastrati, & Batra, 2020). Estas tecnologias permiten analizar
grandes volumenes de texto, identificar patrones y extraer caracteristicas relevantes que facilitan la

clasificacion precisa del contenido.

La relevancia de este trabajo radica en su contribucién al desarrollo de herramientas que
permitan una mejor comprension y gestion de la informacidn en redes sociales. Al proporcionar
métodos automatizados para diferenciar entre hechos y opiniones, se fomenta una mayor transparencia
y se contribuye a la lucha contra la desinformacion. Ademas, los resultados de esta investigacion pueden
ser aplicados en diversos campos, como el periodismo, la educacidn, la politica y la salud publica, donde
la distincién entre hechos y opiniones es fundamental para una comunicacién efectiva y una toma de

decisiones informada (Sahu, Ahmad, Jhanjhi, Choudhury & Thakur, 2022).
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En resumen, la justificacion de este trabajo de tesis reside en la necesidad de abordar los
desafios que plantea la era de la informacidn en las redes sociales, mediante el desarrollo de tecnologias
gue permitan un analisis eficaz y preciso del contenido. Esto no solo tiene un impacto directo en la
calidad de la informacién disponible para los usuarios, sino que también contribuye al fortalecimiento de

la democracia, la educacion y la salud publica, al promover una ciudadania mas informada y critica.

Alcance

El alcance de este trabajo engloba la implementacién de herramientas y técnicas de aprendizaje
automatico para analizar y comprender la informacion circulante en las redes sociales. El enfoque busca
identificar patrones y caracteristicas que permitan comprender la naturaleza de la informacion
difundida, mas que evaluar la veracidad o falsedad de la misma, contribuyendo asi a la formacion de una

perspectiva informada por parte de los usuarios en base a lo que ha sido publicado.

El proyecto comprende la implementacién de un sistema prototipo capaz de procesar y clasificar
de forma automatica el contenido de las redes sociales, ofreciendo informacidn reveladora sobre la
naturaleza de las publicaciones. Asimismo, se llevardn a cabo evaluaciones de rendimiento y pruebas

para garantizar la eficacia y confiabilidad del sistema desarrollado.

Finalmente, ademas de analizar la informacion, se generara graficos estadisticos a partir de los
datos recopilados. Esto con el fin de proporcionar a los usuarios que usen el prototipo una idea general y

clara del contenido tratado.
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Capitulo I

Revision de Literatura

Preguntas de investigacion

PI1: ¢ Cual es el estado del arte acerca de la identificacién de hechos y opiniones?

P12: ¢Cuales son los tipos de contribucién?

PI3: ¢Cuales son las técnicas de aprendizaje automatico que utilizan los autores en los estudios o

trabajos?

Pl4: i Cuales son los recursos (datasets) que utilizan en los trabajos para la experimentacién?

Cadena de busqueda y palabras clave

Las palabras claves seleccionadas fueron utilizadas para conformar la cadena de busqueda ideal,
la misma que fue implementada en bases de datos cientificas, para encontrar articulos relacionados. La
cadena de busqueda obtenida fue la siguiente:
(Identification OR Detection) AND (Facts OR Opinions OR Objectivity OR Subjectivity) AND (Machine AND

Learning) AND (Social AND (Networks OR Media))

Aplicamos la cadena de busqueda en las bases de datos electrénicas: IEEEXplore y Scopus.

Criterios de Inclusidon y Exclusion
A partir de las preguntas de investigacién definidas en las secciones anteriores de este trabajo,

hemos definido los siguientes criterios de inclusion y exclusion:

Criterios de inclusion

I11. Trabajos publicados desde el afio 2020 hasta el 2023.

12. Trabajos enfocados en el campo de la Informatica (Computer Science).

13. Trabajos escritos en idioma inglés.
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Criterios de exclusion

E1. Trabajos duplicados

E2. Trabajos que no reporten en el titulo o en el resumen acerca de identificacion de hechos y

opiniones.

E3. Trabajos que no reporten en el titulo o en el resumen acerca de las técnicas de aprendizaje

automatico para identificar hechos y opiniones.

Resultados de la Revision

Luego de aplicar la cadena de busqueda en las bases de datos electrdnicas obtuvimos un total de
178 estudios, eliminamos un total de 9 duplicados, aplicamos los criterios de inclusién y exclusion) y
finalmente obtuvimos un total de 69 estudios primarios (ver Tabla 1).

Tabla 1

Bases de datos electrénicas y articulos primarios

Bases digitales Cantidad de articulos
Scopus 137
IEEE 41
Total 178
Numero de estudios duplicados 9
Cumplieron (fit) 69

Nota: Resultados de busqueda y seleccidn de estudios primarios.

Luego de obtener el conjunto de estudios primarios final, en esta seccién responderemos a las

preguntas de investigacion planteadas:
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1. ¢Cual es el estado del arte acerca de la identificacion de hechos y opiniones?

Durante el periodo comprendido entre 2020 y 2023, la investigacidn en la identificacion de
hechos y opiniones ha experimentado notables avances, impulsados principalmente por el surgimiento
de modelos de lenguaje avanzados, tales como LSTM (Long Short Term Memory), (Imran, Daudpota,
Kastrati & Batra, 2020), (Singh, Kumar, Rana & Dwivedi., 2022), (Bilal, Khan, Jna, Musa & Ali, 2023), (Akila
& Revathi, 2023), (Fatima, Samad Shaikh, Riaz, Ahmad, El-Affendi, Alyamani, Nabeel, Ali Khan, Yasin &
Latif, 2022), (Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran & Thomson, 2022) y SVM (Support Vector Machine)
(Hassan, Alhalangy & Alzahrani, 2023), (Pathan & Prakash, 2022), (Rahman, Tarig, Masood, Subahi,
Khalaf & Alotaibi, 2023), (Truong & Tran, 2023), (Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022), (Machova, Mach
& Adamisin, 2022), (Khalafat, Algatawna, Al-Sayyed, Eshtay & Kobbaey,, 2021), (Oliveira, Medeiros, &
Mattos, 2020), (Rupapara, Rustam, Shahzad, Mehmood, Ashraf & Choi, 2021), (Salsabila, Tyas,
Romadhona & Purwitasari, 2023), (Studiawan, Sohel & Payne, 2021), (Alqurashi, 2022). Estos modelos
han demostrado una capacidad mejorada para comprender el contexto y la semantica, permitiendo una
distincién mas precisa entre declaraciones de hechos y expresiones de opinidn en textos complejos y

variados.

Adicionalmente, se ha observado un enfoque creciente en la aplicacion de técnicas basadas en
evidencia. Estos métodos buscan validar afirmaciones mediante el analisis de patrones y coherencia en
el contenido, proporcionando un enfoque mas riguroso para la identificacidon de hechos verificables
(Albahr & Albahar, 2020),(Kumar & Taylor, 2023), (Lee, Rustam, Washington, Baraka, Aljedaani & Ashraf,
2022), (Truong & Tran, 2023), (Varlamis, Michail, Glykou & Tsantilas, 2022), (Chen, Zhou, Wang & Li,
2023), (Rahman, Hasan, Billah & Sajuti, 2022), (de Oliveira, Medeiros & Mattos, 2020), (Kaliyar, Goswami
& Narang, 2021), (Demilie & Salau, 2022). Paralelamente, la verificacién de hechos automatizada ha
ganado protagonismo, utilizando algoritmos de aprendizaje automatico para evaluar la veracidad de las

declaraciones a través del andlisis de fuentes y datos adicionales, contribuyendo asi a combatir la
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propagacién de desinformacién (Wadhwani, Varshney, Gupta & Kumar, 2023), (Machova, Mach &
Adamisin, 2022), (Akila & Revathi, 2023), (Haque, Islam, Islam & Ahsan, 2022), (Rosa, De Silva, Silva,
Ayub, Carrillo, Nardelli & Rodriguez, 2020), (Salsabila, Tyas, Romadhona & Purwitasari, 2023), (Nijhawan,

Attigeri & Ananthakrishna, 2022).

En el campo de la ética, se observa un creciente énfasis transparente en el desarrollo e
implementacién de tecnologias relacionadas con la inteligencia artificial. Este enfoque busca abordar
consideraciones vinculadas a la privacidad y al uso moral de herramientas de investigacidn y opinion en
las redes sociales digitales. El objetivo principal es garantizar una implementacion responsable y
respetuosa, considerando el potencial impacto social y velando por la proteccion de la privacidad de los

usuarios involucrados en el andlisis de contenidos.

En este mismo contexto, la interseccion de la inteligencia artificial y la ética adquiere una
importancia crucial. La transparencia en los procesos de toma de decisiones de estos modelos y la
interpretacion de sus resultados son areas clave que la investigacion actual aborda para garantizar la

confianza y la aceptacién publica de estas tecnologias.

La identificacién precisa de hechos y opiniones sigue siendo un desafio, especialmente en el caso
de informacién compleja. El constante desarrollo de las plataformas de redes sociales y la diversidad de
métodos de presentacién de informacion plantean desafios continuos para investigadores y
desarrolladores. Por lo tanto, la tecnologia de aprendizaje automatico debe innovar y adaptarse
constantemente para mantenerse al dia con la naturaleza dindmica de la informacién en las redes

sociales digitales.



2. ¢Cudles son los tipos de contribucion?

Para proporcionar una vision completa de las contribuciones en este ambito, se ha llevado a
cabo una revision detallada de los trabajos seleccionados, presentando los hallazgos en una tabla
descriptiva (ver Tabla 2). La tabla organiza las contribuciones segun diferentes tipos basados en la
clasificacion de Wieringa’s (Wieringa, Maiden, Mead & Rolland, 2006), destacando la diversidad de
enfoques adoptados por los investigadores en este campo emergente.

Tabla 2

Tipos de contribucion

Tipo de contribucion Estudios

Modelos (Algahtani, Alsheddi & Alhenaki, 2023),
(Dewani, Memon, Bhatti, Sulaiman, Hamdi,
Alshahrani, Alghamdi & Shaikh,
2023)(Hassan, Alhalangy & Alzahrani, 2023),
(Kuma & Taylor, 2023), (Mehmood, Faroogq,
Naseem, Rustam, Villar, Rodriguez & Ashraf,
2022), (Mashragi & Halawani, 2023), (Alattar
& Shaalan, 2021), (Roy & Das, 2023), (Bikakis,
Flouris, Patkos & Plexousakis, 2023), (Truica &
Apostol, 2023), (Gamal, Alfonse, Jiménez-
Zafra & Aref, 2023), (Lee, Rustam,
Washington, Barakaz, Aljedaani & Ashraf,
2022), (Fkih, Moulahi & Alabdulatif, 2023),
(Wadhwani, Varshney, Gupta & Kumar, 2023),
(Rahman, Tariq, Masood, Subahi, Khalaf &
Alotaibi, 2023), (Truong & Tran, 2023),
(Imran, Daudpota, Kastrati & Batra, 2020),
(Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022),
(Chen, Zhou, Lu & Wang, 2023), (Machov3,
Mach & Adamisin, 2022), (Languré & Zareei,
2023), (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023),
(M., G., & A, R., 2023), (Khalafat, Algatawna,
Al-Sayyed, Eshtay & Kobbaey, 2021)(Zayno &
Radhi, 2022), (Vyas, Vyas & Dhiman, 2023),
(Akila & Revathi, 2023), (Fatima, Samad




Tipo de contribucion

Estudios

Propuestas

Procesos

Estudios

Experimentos

Métodos

Shaikh, Riaz, Ahmad, El-Affendi, Alyamani,
Nabeel, Ali Khan, Yasin & Latif, 2022), (Fatima,
Samad Shaikh, Riaz, Ahmad, El-Affendi,
Alyamani, Nabeel, Ali Khan, Yasin & Latif,
2022), (Haque, Islam, Islam & Ahsan, 2022),
(Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran &
Thomson, 2022), (Renjith, Abraham, Jyothi,
Chandran & Thomson, 2022), (Waheeb, Khan
& Shang, 2022), (Salsabila, Tyas, Romadhona
& Purwitasari, 2023), (Alqurashi, 2022),
(Karyukin, Mutanov, Mamykova, Nassimova,
Torekul, Sundetova & Negri, 2022)

(Baydogan & Alatas, 2021),(Singh, Kuar, Rana
& Dwivedi, 2022), (Dashtipour, Gogate, LI,
Jiang, Kong & Hussain, 2020), (Keyvanpour,
Karimi Zandian & Heidarypanah, 2020),
(Rosa, Silva, Silva, Ayub, Carrillo, Nardelli &
Rodriguez, 2020), (Studiawan, Sohel & Payne,
2021)

(Ligthart, Catal & Tekinerdogan, 2021),
(Bikakis, Flouris, Patkos & Plexousakis, 2023),
(Elzayady, Mohamed, Badran & Salama,
2022), (Huang, Zavareh & Mustafa, 2023),
(Aratjo, Pereira & Benevenuto, 2020),
(Gozuacik, Sakar & Ozcan, 2021), (Oliveira,
Medeiros & Mattos, 2020), (Abuein, Shatnawi
& Ghazalat, 2022), (Kaliyar, Goswami &
Narang, 2021), (Rupapara, Rustam, Shahzad,
Mehmood, Ashraf & Choi, 2021), (Gupta,
Goel, Singh, Prasad & Ullah, 2022)

(Pathan & Prakash, 2022), (Varlamis, Michail,
Glykou & Tsantilas, 2022), (Bilal, Khan, Jan,
Musa & Ali, 2023)

(Chrismanto, Sari & Suyanto, 2023),
(Dadkhah, Zhang, Weismann, Firouzi &
Ghorbani, 2023)

(Rahman, Hasan, Billah & Sajuti, 2022),
(Sadiq, Aljrees & Ullah, 2023), (Nijhawan,
Attigeri & Ananthakrishna, 2022)

26
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Nota: Contribucion de estudios primarios.

3. ¢Cudles son las técnicas de aprendizaje automatico que utilizan los autores en los estudios o

trabajos?
Para recopilar informacidn, se han utilizado Modelos de Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

Se observa el uso de modelos como LSTM (Long Short-Term Memory) (Singh, Kuar, Rana & Dwivedi,
2022), (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Akila & Revathi, 2023), (Fatima, Samad Shaikh, Riaz, Ahmad,
El-Affendi, Alyamani, Nabeel, Ali Khan, Yasin & Latif, 2022), (Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran &
Thomson, 2022), para el procesamiento de secuencias, como texto o series temporales, utilizando
unidades de memoria especializadas para capturar y recordar patrones a largo plazo, permitiendo la
modelizacién efectiva de dependencias temporales complejas; CNN (Convolutional Neural Network)
(Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran & Thomson, 2022), (Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran &
Thomson, 2022), (Sadiq, Aljrees & Ullah, 2023), (Alqurashi, 2022), la cual es una técnica disefiada para
procesar y analizar datos estructurados, especialmente en imagenes. Utiliza capas de convolucién para
detectar patrones locales y jerarquicos en los datos, reduciendo la cantidad de pardmetros requeridos y
permitiendo la identificacion de caracteristicas complejas en imagenes. En cuanto a los Algoritmos de
Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), una rama destacada de la inteligencia artificial que se enfoca
en la interaccién entre las computadoras y el lenguaje humano se busca capacitar a las maquinas para
comprender, interpretar y generar texto de manera analoga a los seres humanos. Este campo de
investigacion ha sido explorado en diversas ocasiones, como se refleja en los trabajos (Anzum, F., &
Gavrilova, M. L., 2023), (Baydogan & Alatas, 2021), (Bikakis, Flouris, Patkos & Plexousakis, 2023), (Gamal,
Alfonse, Jiménez-Zafra & Aref, 2023), (Zayno & Radhi, 2022), (Gozuacik, Sakar & Ozcan, 2021), (Oliveira,
Medeiros & Mattos, 2020), (Rosa, Silva, Silva, Ayub, Carrillo, Nardelli & Rodriguez, 2020), (Renjith,
Abraham, Jyothi, Chandran & Thomson, 2022) Varios articulos han aplicado técnicas de NLP, como el uso

de la técnica Bag of Words (BoW) (Baydogan & Alatas, 2021), (Wadhwani, Varshney, Gupta & Kumar,
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2023), que representa documentos como conjuntos no ordenados de palabras, ignorando la gramatica y
el orden. Cada palabra se considera como una "bolsa" independiente de términos, lo que simplifica la
representacion y permite analizar la frecuencia de las palabras en un documento para su procesamiento;
Term Frequency (TF) (Baydogan & Alatas, 2021), que indica la frecuencia de una palabra especifica en un
documento. Se calcula dividiendo el nimero de veces que aparece una palabra en un documento entre
el total de palabras en ese documento; Document Vector (Word2Vec) (Baydogan & Alatas, 2021), donde
se realiza una representacién numérica de un documento. Dicha representacion se obtiene
promediando los vectores de palabras de dicho documento, capturando asi relaciones semanticas para
tareas de procesamiento del lenguaje natural y otros enfoques para analizar y comprender el contenido

de texto en redes sociales.

Por otra parte, también se han llevado a cabo Enfoques de Clasificacion y Deteccidn, en los
cuales los autores han implementado métodos como Support Vector Machines (SVM) (Hassan, Alhalangy
& Alzahrani, 2023), (Pathan & Prakash, 2022), (Chrismanto, Sari & Suyanto, 2023), (Roy & Das, 2023),
(Fkih, Moulahi & Alabdulatif, 2023), (Rahman, Tarig, Masood, Subahi, Khalaf & Alotaibi, 2023), (Truong &
Tran, 2023), (Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022), (Machova, Mach & Adamisin, 2022), (Akila &
Revathi, 2023)(Akila & Revathi, 2023), (Salsabila, Tyas, Romadhona & Purwitasari, 2023), (Alqurashi,
2022), donde se usa algoritmos de aprendizaje que encuentran un hiperplano éptimo para separar
clases en datos multidimensionales, maximizando la distancia entre ellas, siendo eficaces para la
clasificacion y regresion, empleando vectores de soporte clave en el proceso; Random Forest (Fkih,
Moulahi & Alabdulatif, 2023), (Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022), (Zayno & Radhi, 2022), (Akila &
Revathi, 2023) (Salsabila, Tyas, Romadhona & Purwitasari, 2023), (Alqurashi, 2022), que son multiples
arboles de decisidon durante el entrenamiento que combinan sus predicciones para mejorar la precision y
robustez del modelo, reduciendo el riesgo de sobreajuste. Se basa en la idea de "ensamble", donde la

combinacién de multiples modelos débiles produce un modelo fuerte y versatil; Decision Trees (Rahman,



29

Tariq, Masood, Subahi, Khalaf & Alotaibi, 2023), (Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022), (Rahman,
Hasan, Billah & Sajuti, 2022), (Zayno & Radhi, 2022), donde se toman decisiones a través de una
estructura jerarquica de nodos, cada nodo representa una pregunta o condicidn sobre los datos, y cada

rama lleva a una decisién o resultado.

Asi mismo, se ha implementado técnicas de clasificacién de votacién, como Regression Vector
Voting Classifier (RVVC) (Rupapara, Rustam, Shahzad, Mehmood, Ashraf & Choi, 2021), que combina
multiples modelos de regresion mediante votacidn para predecir un valor objetivo, asighando pesos a las
predicciones de cada modelo segln su desempeiio en conjuntos de datos especificos, mejorando asi la
precision predictiva del conjunto. También se han aplicado Modelos de Deteccién de Anomalias basados
en aprendizaje profundo y andlisis de sentimientos para identificar patrones inusuales en los datos,
como en la deteccidn de anomalias en registros del sistema operativo. Algunos estudios han empleado
modelos de embedding, como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Bilal,
Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Alqurashi, 2022), el cual es un modelo
de lenguaje preentrenado en aprendizaje profundo, especificamente basado en la arquitectura de
transformers. Procesa texto en ambas direcciones (bidireccionalmente), capturando el contexto de las
palabras en una oracion. Este enfoque mejora la comprension del significado de las palabras en funcidn
del contexto, lo que ha llevado a mejoras significativas en tareas de procesamiento del lenguaje natural
como la traduccién automatica, la respuesta a preguntas y la clasificacién de texto; para representar

contextualmente el contenido de texto y mejorar la comprension semantica. (ver Tabla 3).

Tabla 3

Técnicas de Aprendizaje Automdtico

Técnicas de aprendizaje automatico Estudios

(Anzum, F., & Gavrilova, M. L., 2023),

Natural Language Processing (NLP
! guag ing ( ) (Baydogan & Alatas, 2021),(Bikakis, Flouris,
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Técnicas de aprendizaje automatico

Estudios

Bag of Words (BoW)
Term Frequency (TF)

Document Vector (Word2Vec)

Decision Tree (DT)

Regression Vector Voting Classifier (RVVC)

Support Vector Machines (SVM)

BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers)

CNN (Convolutional Neural Network)

Patkos & Plexousakis, 2023)(Truicd & Apostol,
2023), (Lee, Rustam, Washington, Barakaz,
Aljedaani & Ashraf, 2022),(Fkih, Moulahi &
Alabdulatif, 2023),(Wadhwani, Varshney,
Gupta & Kumar, 2023),(Elzayady, Mohamed,
Badran & Salama, 2022),(Huang, Zavareh &
Mustafa, 2023),(Imran, Daudpota, Kastrati &
Batra, 2020), (Angskun, Tipprasert &
Angskun, 2022)

(Baydogan & Alatas, 2021)

(Baydogan & Alatas, 2021)

(Baydogan & Alatas, 2021)

(Baydogan & Alatas, 2021), (Truica & Apostol,
2023),

(Gamal, Alfonse, Jiménez-Zafra & Aref, 2023)

(Rupapara, Rustam, Shahzad, Mehmood,
Ashraf & Choi, 2021)

(Hassan, Alhalangy & Alzahrani, 2023),
(Pathan & Prakash,2022), (Chrismanto, Sari &
Suyanto, 2023), (Roy & Das, 2023),

(Alattar & Shaalan, 2021), (Anzum, F., &
Gavrilova, M. L., 2023), (Baydogan & Alatas,
2021), (Truica & Apostol, 2023), (Gamal,
Alfonse, Jiménez-Zafra & Aref, 2023), (Lee,
Rustam, Washington, Barakaz, Aljedaani &
Ashraf, 2022),

(Fkih, Moulahi & Alabdulatif, 2023),

(Elzayady, Mohamed, Badran & Salama,
2022),

(Rahman, Tariq, Masood, Subahi, Khalaf &
Alotaibi, 2023)

(Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023),
(Algurashi, 2022)

(Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023),

(Alqurashi, 2022),
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Técnicas de aprendizaje automatico Estudios

(Singh, Kuar, Rana & Dwivedi, 2022),
(Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023),
LSTM (Long Short-Term Memory) (Akila & Revathi, 2023),
(Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran &
Thomson, 2022)

(Zayno & Radhi, 2022)

Logistic Regression (LR)

(Rahman, Hasan, Billah & Sajuti, 2022),

K-Nearest Neighbor (KNN) (Zayno & Radhi, 2022)

(Fkih, Moulahi & Alabdulatif, 2023),
(Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022),
(Zayno & Radhi, 2022), (Akila & Revathi,
2023), (Akila & Revathi, 2023), (Salsabila,
Tyas, Romadhona & Purwitasari, 2023),
(Alqurashi, 2022).

(A., A, & M., A, 2020), (Ligthart, Catal &
Tekinerdogan, 2021), (Pathan & Prakash,
2022), (Fkih, Moulahi & Alabdulatif, 2023),
(Rahman, Tariq, Masood, Subahi, Khalaf &
Alotaibi, 2023), (Truong & Tran, 2023),
(Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022),
(Machova, Mach & Adamisin, 2022),
(Rahman, Hasan, Billah & Sajuti, 2022),
(Zayno & Radhi, 2022), (Akila & Revathi,
2023), (Akila & Revathi, 2023), (Salsabila,
Tyas, Romadhona & Purwitasari, 2023),
(Algqurashi, 2022).

Random Forest (RF)

Naive Bayes (NB)

Nota: Técnicas de aprendizaje en estudios primarios.

La identificacién de hechos y opiniones en redes sociales es una tarea desafiante debido a la
naturaleza informal y variada del lenguaje utilizado en estas plataformas. Los estudios han aplicado

diversas técnicas de aprendizaje automatico para abordar este desafio.

Uno de los enfoques comunes es el analisis de sentimiento, que implica la aplicaciéon de

algoritmos para determinar la actitud expresada en un mensaje, ya sea positiva, negativa o neutral. Estos
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algoritmos pueden entrenarse utilizando conjuntos de datos etiquetados para reconocer patrones

especificos en el lenguaje coloquial de las redes sociales.

Naive Bayes (NB) (Ligthart, Catal & Tekinerdogan, 2021), (Pathan & Prakash, 2022), (Fkih,
Moulahi & Alabdulatif, 2023), (Rahman, Tarig, Masood, Subahi, Khalaf & Alotaibi, 2023), (Truong & Tran,
2023), (Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022), (Machova, Mach & Adamisin, 2022), (Rahman, Hasan,
Billah & Sajuti, 2022), (Zayno & Radhi, 2022), (Akila & Revathi, 2023)(Akila & Revathi, 2023), (Salsabila,
Tyas, Romadhona & Purwitasari, 2023), (Alqurashi, 2022) también se utiliza ampliamente, donde los
modelos de aprendizaje automatico son entrenados para distinguir entre hechos y opiniones en base a
caracteristicas especificas del texto. Estos modelos pueden beneficiarse del uso de técnicas avanzadas
como las redes neuronales profundas, especialmente cuando se trata de analizar grandes volimenes de

datos sociales no estructurados.

El Natural Language Processing (NLP) (Anzum & Gavrilova, 2023), (Baydogan & Alatas, 2021),
(Bikakis, Flouris, Patkos & Plexousakis, 2023), (Gamal, Alfonse, Jiménez-Zafra & Aref, 2023), (Zayno &
Radhi, 2022), (Gozuacik, Sakar & Ozcan, 2021), (Oliveira, Medeiros & Mattos, 2020), (Rosa, Silva, Silva,
Ayub, Carrillo, Nardelli & Rodriguez, 2020), (Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran & Thomson,
2022)(Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran & Thomson, 2022), desempefa un papel crucial, ya que
permite a los investigadores extraer caracteristicas linglisticas relevantes para identificar la subjetividad
en los mensajes. Ademas, los modelos preentrenados en tareas de NLP, como BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Bilal, Khan, Jan, Musa
& Ali, 2023), (Algurashi, 2022); han demostrado ser efectivos para capturar el contexto y la semantica en

el lenguaje social.
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El uso de metadatos y contextos sociales también se ha explorado para mejorar la identificacién
de opiniones, ya que la informacién sobre el autor, la red de conexiones y el contexto temporal puede

proporcionar pistas valiosas sobre la intencion detras de un mensaje.

La identificacion de hechos y opiniones en redes sociales implica una combinacién de técnicas de
analisis de sentimiento, clasificacién de texto, procesamiento de lenguaje natural y consideraciones
contextualizadas. Estos enfoques se adaptan a la naturaleza dinamica y compleja de las interacciones en
linea, permitiendo a los investigadores comprender mejor la diversidad de expresiones en las

plataformas sociales.

4. ¢Cuales son los recursos (datasets) que utilizan en los trabajos para la experimentacion?

En la investigacion y propuestas revisadas, se observa que las técnicas de aprendizaje
automatico para la identificacidon de hechos y opiniones en redes sociales digitales han sido aplicadas
principalmente en plataformas como Facebook (ver Tabla 4). Estos estudios abordan diversas tematicas,
incluyendo la deteccién de discurso de odio, andlisis de sentimientos, deteccién de eventos, y
clasificacion de noticias en estos entornos. Ademas, se mencionan plataformas como WhatsApp,
Telegram, Instagram, Amazon, entre otras. Estos resultados sugieren que la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico en la identificacion de hechos y opiniones se ha extendido a diversas redes
sociales digitales, destacando la importancia de estas herramientas en la comprensién y analisis de

contenido en linea.

Tabla 4

Redes Sociales & Datasets

Redes Sociales / Datasets Estudios

(Algahtani, Alsheddi & Alhenaki, 2023), (Mehmood,
Twitter Farooq, Naseem, Rustam, Villar, Rodriguez & Ashraf,
2022), (Mashragi & Halawani, 2023), (Alattar &
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Redes Sociales / Datasets

Estudios

Facebook

Amazon
Telegram
Instagram

English Content Dataset

YouTube

Whatsapp

Shaalan, 2021), (Alattar & Shaalan, 2021), (Anzum &
Gavrilova, 2023), (Lee, Rustam, Washington, Barakaz,
Aljedaani & Ashraf, 2022), (Wadhwani, Varshney,
Gupta & Kumar, 2023), (Truong & Tran, 2023),
(Huang, Zavareh & Mustafa, 2023), (Imran, Daudpota,
Kastrati & Batra, 2020), (Angskun, Tipprasert &
Angskun, 2022), (Singh, Kuar, Rana & Dwivedi, 2022),
(Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Bilal, Khan, Jan,
Musa & Ali, 2023), (Fatima, Samad Shaikh, Riaz,
Ahmad, El-Affendi, Alyamani, Nabeel, Ali Khan, Yasin
& Latif, 2022), (Haque, Islam, Islam & Ahsan, 2022),
(Dadkhah, Zhang, Weismann, Firouzi & Ghorbani,
2023), (Sadiq, Aljrees & Ullah, 2023), (Waheeb, Khan
& Shang, 2022), (Salsabila, Tyas, Romadhona &
Purwitasari, 2023), (Alqurashi, 2022), (Nijhawan,
Attigeri & Ananthakrishna, 2022), (Zhang, Li, Ying, Li,
Tang, & Lu, 2020)

(Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Bilal, Khan, Jan,
Musa & Ali, 2023), (Abuein, Shatnawi & Ghazalat,
2022)

(Huang, Zavareh & Mustafa, 2023)
(Waheeb, Khan & Shang, 2022)
(Waheeb, Khan & Shang, 2022)
(Araujo, Pereira & Benevenuto, 2020)
(Sadiq, Aljrees & Ullah, 2023)

(Roy & Das, 2023)

Nota: Redes sociales en estudios primarios

La identificacion de hechos y opiniones en redes sociales se ha convertido en un campo clave

para aplicar técnicas de aprendizaje automatico, dado el vasto volumen de datos generados por usuarios

en plataformas populares. (X) antes conocido como Twitter (Algahtani, Alsheddi & Alhenaki, 2023),

(Mehmood, Farooq, Naseem, Rustam, Villar, Rodriguez & Ashraf, 2022), (Mashraqi & Halawani, 2023),

(Alattar & Shaalan, 2021), (Alattar & Shaalan, 2021), (Anzum & Gavrilova, 2023), (Lee, Rustam,

Washington, Barakaz, Aljedaani & Ashraf, 2022), (Wadhwani, Varshney, Gupta & Kumar, 2023), (Truong &
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Tran, 2023), (Huang, Zavareh & Mustafa, 2023), (Imran, Daudpota, Kastrati & Batra, 2020)(Imran,
Daudpota, Kastrati & Batra, 2020), (Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022), (Singh, Kuar, Rana & Dwivedi,
2022), (Singh, Kuar, Rana & Dwivedi, 2022), (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Fatima, Samad Shaikh,
Riaz, Ahmad, El-Affendi, Alyamani, Nabeel, Ali Khan, Yasin & Latif, 2022), (Haque, Islam, Islam & Ahsan,
2022), (Dadkhah, Zhang, Weismann, Firouzi & Ghorbani, 2023), (Sadiq, Aljrees & Ullah, 2023), (Waheeb,
Khan & Shang, 2022), (Alqurashi, 2022), (Nijhawan, Attigeri & Ananthakrishna, 2022), (Zhang, Li,, Ying, Li,
Tang & Lu, 2020), conocido por sus breves tweets, ha sido objeto de analisis de sentimiento y
clasificacion de texto para comprender las opiniones sobre eventos actuales y temas especificos. La
brevedad de los mensajes desafia a los modelos a capturar la sutileza de las expresiones en un espacio

limitado.

Facebook (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Abuein,
Shatnawi & Ghazalat, 2022), una plataforma multifacética que abarca diferentes tipos de contenido,
como texto, imagenes y videos, se presta para técnicas de clasificacidn de texto y analisis de sentimiento.
Aqui, la identificacidn de opiniones se extiende a diversas formas de contenido multimedia, lo que

implica desafios adicionales en el analisis visual de imagenes.

Instagram (Waheeb, Khan & Shang, 2022), centrado en compartir imagenes y videos, a menudo
involucra la identificacion de opiniones mediante el andlisis de comentarios y descripciones de
imagenes. El andlisis visual juega un papel crucial para interpretar las imagenes compartidas y

comprender el contexto emocional detras de ellas.

YouTube (Sadiq, Aljrees & Ullah, 2023), con su enfoque en videos, presenta oportunidades y
desafios para la identificacidn de opiniones. El andlisis de sentimiento se aplica a los comentarios,
mientras que el analisis de texto puede extenderse a las descripciones de videos. La combinacién de

datos visuales y textuales amplia la complejidad de la tarea.
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La identificacion de hechos y opiniones en redes sociales implica la aplicacion de diversas
técnicas de aprendizaje automatico adaptadas a las caracteristicas especificas de cada plataforma. La
combinacién de analisis de sentimiento, clasificacion de texto y, en algunos casos, analisis visual, permite
a los investigadores y empresas comprender las complejidades de las expresiones de los usuarios en

entornos sociales digitales.



Capitulo 11l

Marco Tedrico

Herramientas, Técnicas y Redes Sociales
Framework Flask

Flask es un micro framework para el desarrollo web Python. Un marco, en los términos mas
simples, es una biblioteca o coleccion de bibliotecas que tiene como objetivo resolver una parte de un
problema genérico en lugar de uno especifico completo. Al crear aplicaciones web, hay algunos
problemas que siempre deberan resolverse, como el enrutamiento desde las URL a los recursos, la

insercidn de datos dindmicos en HTML y la interaccidn con un usuario final (Dwyer,2016).

Flask es un framework web simple y flexible que facilita el desarrollo de aplicaciones web en
Python sin imponer restricciones innecesarias. Es ideal para proyectos pequefios y medianos donde la
simplicidad y la rapidez de desarrollo son prioritarias.

Python

Es un lenguaje de programacion versatil, accesible y poderoso que ha dejado una marca
significativa en diversas areas del desarrollo de software. Su sintaxis clara, su filosofia de disefio y su
sélida comunidad hacen que Python sea una eleccidn popular tanto para principiantes como para
profesionales experimentados (¢ Qué es Python? - Explicacién del lenguaje Python - AWS, n.d.).

Como lenguaje de programacion, se compone de varias librerias, entre ellas:

e Torch (PyTorch): Es una libreria de Python utilizada para el aprendizaje profundo. Te
permite crear y entrenar redes neuronales, que son modelos matematicos que

aprenden de los datos.
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e Transformers: Esta libreria proporciona modelos de procesamiento de lenguaje natural
(NLP) preentrenados, como BERT. Te ayuda a analizar y comprender el texto de manera
avanzada.

e Pandas: Es una libreria para manipulacidn y analisis de datos. Te permite trabajar con
datos en forma de tablas, similar a Excel, pero con muchas mas funcionalidades.

e Scikit-learn: Es una libreria para aprendizaje automatico. Te ofrece herramientas para
crear modelos predictivos, como clasificadores o regresiones.

e Selenium: Es una herramienta para automatizar navegadores web. Te permite simular la
interaccién de un usuario con una pdagina web, como hacer clic en botones o extraer
informacion.

e Matplotlib: Es una libreria para crear visualizaciones de datos en Python, como graficos
de barras o lineas.

e Time: Es un médulo de Python que permite trabajar con el tiempo. Por ejemplo, se
puede usar para pausar la ejecucién del programa durante unos segundos, obtener la
hora actual o medir cuanto tiempo tarda en ejecutarse una parte del cédigo.

e re: Es un médulo que proporciona operaciones con expresiones regulares en Python.
Las expresiones regulares son una herramienta poderosa para trabajar con cadenas de
texto, permitiéndote buscar patrones especificos, reemplazar texto o dividir cadenas de
texto de formas complejas.

Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP)

De acuerdo a la revisidn de literatura, creemos que la mejor opcién en técnicas de
procesamiento de texto para identificar hechos y opiniones y que ha dado buenos resultados es Natural
Language Processing (NLP) (Baydogan & Alatas, 2021), (Bikakis, Flouris, Patkos & Plexousakis, 2023),

(Gamal, Alfonse, Jiménez-Zafra & Aref, 2023), (Zayno & Radhi, 2022), (Gozuacik, Sakar & Ozcan, 2021),
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(Oliveira, Medeiros & Mattos, 2020), (Rosa, Silva, Silva, Ayub, Carrillo, Nardelli & Rodriguez, 2020),
(Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran & Thomson, 2022), (Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran &

Thomson, 2022.).

La eleccidon de utilizar Natural Language Processing (NLP) para la identificacion de hechos y
opiniones seria justificada por varias razones fundamentales. En primer lugar, NLP se especializa en la
comprension y procesamiento del lenguaje natural, lo cual es esencial cuando la tarea implica analizar y
clasificar expresiones verbales. Al abordar la identificacién de opiniones, Natural Language Processing
(NLP) es capaz de capturar la complejidad inherente en el lenguaje humano, permitiendo diferenciar
entre hechos objetivos y evaluaciones subjetivas (Zayno & Radhi, 2022), (Gozuacik, Sakar & Ozcan,

2021).

Ademas, si los datos de entrada consisten en texto, como comentarios, resefias o publicaciones
en redes sociales, Natural Language Processing (NLP) se presenta como la opcion mas logica. La
capacidad de extraer caracteristicas significativas del texto facilita el aprendizaje de patrones asociados
con hechos y opiniones, proporcionando una perspectiva profunda sobre la naturaleza de la informacién

textual.

Otra ventaja significativa radica en |la capacidad de Natural Language Processing (NLP) para
manejar la complejidad del lenguaje, especialmente en contextos donde se requiere distinguir entre
hechos y opiniones en situaciones mds elaboradas. Técnicas avanzadas, como el uso de modelos de
lenguaje preentrenados como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Bilal,
Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Alqurashi, 2022), permiten capturar

semantica y contexto, brindando mayor precisién en la clasificacion.

Finalmente, la interpretabilidad de los resultados también juega un papel crucial. Natural

Language Processing (NLP) ofrece la ventaja de ser interpretable, permitiendo a los usuarios entender
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como se toman las decisiones al analizar las caracteristicas especificas del lenguaje que contribuyen a la
identificacién de hechos u opiniones. Esta transparencia es valiosa, especialmente en aplicaciones donde
la comprension del razonamiento detras de las predicciones es esencial. En conjunto, estas razones
respaldan la eleccién de Natural Language Processing (NLP) como una herramienta efectiva para la
identificacién de hechos y opiniones en entornos basados en texto.

Representaciones de Codificador Bidireccional de Transformadores (BERT)

De acuerdo a la revisidn de literatura, creemos que la mejor opcién en técnicas de aprendizaje
auotmatico es BERT, que significa "Bidirectional Encoder Representations from Transformers", es una
técnica revolucionaria en el campo del procesamiento del lenguaje natural (PLN). Desarrollado por
investigadores de Google, BERT ha cambiado la forma en que las maquinas entienden el lenguaje

humano.

Los modelos de lenguaje previamente entrenados proporcionan un contexto para las palabras,
qgue previamente han aprendido la aparicidn y las representaciones de palabras a partir de datos de
entrenamiento no anotados. Las representaciones de codificador bidireccional de transformadores (BERT)
son un modelo de lenguaje previamente entrenado que esta disefiado para considerar el contexto de una

palabra tanto del lado izquierdo como del derecho simultdneamente (Devlin et al., 2019)

BERT ha sido un gran avance en la comprensién del lenguaje por parte de las maquinas. Ha
abierto nuevas posibilidades para aplicaciones que van desde los asistentes virtuales hasta los motores
de busqueda, mejorando la forma en que interactuamos con la tecnologia en nuestro dia a dia.

Metodologia XP o Programacion Extrema

Segun (Kent Beck, 1999), Extreme Programming (XP) fue disefiada para abordar las necesidades
especificas del desarrollo de software realizado por equipos pequefios frente a requisitos vagos vy

cambiantes. Esta nueva metodologia liviana desafia muchos principios convencionales, incluida la
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suposicion de larga data de que el costo de cambiar una pieza de software necesariamente aumenta

dramdticamente con el transcurso del tiempo.

La Programacion Extrema es una metodologia agil que enfatiza la comunicacion, la adaptabilidad y la
entrega continua de software funcional. A través de practicas como la retroalimentacion constante, la
programacién en parejay la atencidn a la calidad del cédigo, busca mejorar la satisfaccion del cliente y la
eficiencia del equipo de desarrollo.

Figura 1

Fases metodologia XP

Metodologia XP o Programacién Extrema

Historias de usuario Dise_ﬁo simple
Valores Planificacién ‘ Disefio Tarjetas CRC
Criterios de adaptacion Prototipos
Plan de iteracion

Programacion
Lanzamiento _ Pruebas — Codificacion Redisefo
B Pruebas unitarias
Incremento del Pruebas de adaptacion Redireccién continua

software

Nota: En la figura se muestra las fases de la metodologia XP. Obtenida de https://www.sinnaps.com/blog-gestion-

proyectos/metodologia-xp

Aqui se presentan las actividades clave que se llevaron a cabo respecto a la programacion XP del

proyecto:

Fase 1: Planificacion

Se definen los requisitos del proyecto a través de historias de usuario y se planifican iteraciones

cortas para abordar estos requisitos de manera incremental.


https://www.sinnaps.com/blog-gestion-proyectos/metodologia-xp
https://www.sinnaps.com/blog-gestion-proyectos/metodologia-xp
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Fase 2: Diseiio

Se promueve un disefio simple y se realizan mejoras iterativas. Se utiliza la refactorizacion para

mejorar la estructura del cdédigo sin cambiar su comportamiento.

Fase 3: Codificacion

Se fomenta la programacidn en parejas para aumentar la calidad del cédigo y la productividad.
Se escribe el cddigo de manera que pase todas las pruebas automatizadas y se integra continuamente

con el cddigo existente.

Fase 4: Pruebas

Las pruebas automatizadas son fundamentales en XP. Se escriben pruebas antes del cdodigo (Test-
Driven Development) para garantizar que el software cumpla con los requisitos y se mantenga la calidad

a lo largo del tiempo.

Fase 5: Lanzamiento

Se realizan lanzamientos frecuentes y en pequefias iteraciones para obtener retroalimentacion

temprana de los usuarios y adaptarse rapidamente a sus necesidades.

Planificacion: En la etapa de planificacién, se determiné el tipo de informacién a analizar,
reflejados en la variedad de contenido en Facebook, y se ajustaron las técnicas de recoleccidny

procesamiento de datos en consecuencia.

Diseiio: El disefio flexible del codigo ha facilitado cambios y mejoras constantes. Esta
adaptabilidad fue clave para incorporar BERT, una técnica avanzada de aprendizaje automatico, para

clasificar textos en hechos y opiniones.
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Codificacion: Se utilizé la programacion en parejas para crear un codigo solido y eficaz para la
extraccion y analisis de datos. Esta técnica fue muy adecuada para manejar la complejidad y los cambios

frecuentes en los datos de Facebook, garantizando asi un cddigo facil de mantener y de buena calidad

Pruebas: Se utilizé el Desarrollo Guiado por Pruebas para verificar que la herramienta cumpliera
con los requisitos y mantuviera una buena calidad en la clasificacién. Las pruebas automatizadas se
integraron en el proceso de desarrollo, garantizando que los cambios en el codigo no afectaran la

funcionalidad existente.

Lanzamientos: La fase de lanzamiento de la metodologia XP en nuestro proyecto se ha
materializado en la distribucién de pasos especificos, detallando comandos para la instalacién y
configuracion del proyecto en un entorno diferente.Integracién y Visualizacion de Resultados: Con
Flask, se proporciond una interfaz web para mostrar los resultados del analisis de BERT. Las
visualizaciones y estadisticas ofrecen una interpretacion visual clara de los datos procesados, mejorando

la comprension del usuario sobre los resultados obtenidos.

Red Social - Facebook

Observamos que la mayoria de los trabajos utilizan (X) antes conocido como Twitter (Algahtani,
Alsheddi & Alhenaki, 2023), (Mehmood, Faroog, Naseem, Rustam, Villar, Rodriguez & Ashraf, 2022),
(Mashragi & Halawani, 2023), (Alattar & Shaalan, 2021), (Alattar & Shaalan, 2021), (Lee, Rustam,
Washington, Barakaz, Aljedaani & Ashraf, 2022), (Wadhwani, Varshney, Gupta & Kumar, 2023), (Truong &
Tran, 2023), (Huang, Zavareh & Mustafa, 2023), (Imran, Daudpota, Kastrati & Batra, 2020), (Imran,
Daudpota, Kastrati & Batra, 2020), (Angskun, Tipprasert & Angskun, 2022), (Singh, Kuar, Rana & Dwivedi,
2022), (Singh, Kuar, Rana & Dwivedi, 2022), (Bilal, Khan, Jan, Musa & Ali, 2023), (Fatima, Samad Shaikh,

Riaz, Ahmad, El-Affendi, Alyamani, Nabeel, Ali Khan, Yasin & Latif, 2022), (Haque, Islam, Islam & Ahsan,
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2022), (Dadkhah, Zhang, Weismann, Firouzi & Ghorbani, 2023), (Sadiq, Aljrees & Ullah, 2023), (Waheeb,
Khan & Shang, 2022), (Salsabila, Tyas, Romadhona & Purwitasari, 2023), (Alqurashi, 2022), (Nijhawan,
Attigeri & Ananthakrishna, 2022) y queremos aportar una herramienta para la red social Facebook (Bilal,

Khan, Jan, Musa & Ali, 2023).

La eleccidn de Facebook como plataforma para la identificacién de hechos y opiniones se
justificaria por varias razones estratégicas y practicas. En primer lugar, Facebook es una de las redes
sociales mas grandes y diversificadas, con miles de millones de usuarios que comparten una variedad de
contenidos, desde publicaciones de texto hasta imagenes y videos. Esto proporciona un conjunto de
datos rico y complejo que es esencial para abordar la tarea de identificacidn de hechos y opiniones

(Huang, Zavareh & Mustafa, 2023),

Ademas, la naturaleza interactiva de Facebook facilita la observacidn de discusiones y
conversaciones en tiempo real, lo que puede ser valioso para comprender cémo se forman y evolucionan
las opiniones en un entorno social dindmico. La plataforma también refleja la diversidad de expresiones
lingliisticas, desde mensajes informales hasta discusiones mas estructuradas, lo que desafia
positivamente la identificacion de opiniones y la aplicacién de técnicas avanzadas de Natural Language
Processing (NLP) (Anzum & Gavrilova, 2023), (Baydogan & Alatas, 2021), (Bikakis, Flouris, Patkos &
Plexousakis, 2023), (Gamal, Alfonse, Jiménez-Zafra & Aref, 2023), (Zayno & Radhi, 2022), (Gozuacik,
Sakar & Ozcan, 2021), (Oliveira, Medeiros & Mattos, 2020), (Rosa, Silva, Silva, Ayub, Carrillo, Nardelli &
Rodriguez, 2020), (Renjith, Abraham, Jyothi, Chandran & Thomson, 2022)(Renjith, Abraham, Jyothi,

Chandran & Thomson, 2022).

La demografia diversa de los usuarios en Facebook también es un factor clave. Si la tarea de

identificacién de hechos y opiniones esta vinculada a objetivos especificos de investigacion o marketing,
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la representacion de una amplia gama de usuarios en la plataforma puede ser beneficiosa para obtener

una perspectiva mas holistica.

La eleccion de Facebook para la identificacién de hechos y opiniones se basa en la riqueza de sus
datos, la diversidad de expresiones, la interactividad de la plataforma y la representacion demografica,
factores que contribuyen a la creacién de un entorno de investigacion valioso y relevante para

comprender las opiniones en el contexto social digital.
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Capitulo IV

Diseiio y Desarrollo

Uso de metodologia XP

La metodologia de programacion extrema (XP) es un enfoque agil para el desarrollo de software
gue enfatiza la retroalimentacion continua, la simplicidad, la comunicacion y el coraje. A continuacidn, se

describe como se aplicaron las fases de XP a este proyecto:

Planificacion: En esta etapa, se identificaron los requisitos del proyecto, como la extraccién de
publicaciones de Facebook y el analisis de estas utilizando BERT para determinar si son hechos u

opiniones.

Diseiio: Se disefia la arquitectura del proyecto de forma simple y directa. En este caso, se decide

utilizar Flask para el servidor web y Python para el procesamiento de datos y el andlisis con BERT.

Codificacion: Se comienza a escribir el cddigo en iteraciones cortas. Se implementaria la extraccion

de publicaciones, el andlisis con BERT y la visualizacion de resultados en la pagina web.

Pruebas: En XP, las pruebas son fundamentales y se escriben antes del cédigo (Test Driven
Development). Se crearon pruebas para cada funcionalidad, como la extraccion de datos, el
procesamiento y el analisis con BERT. Estas pruebas ayudan a garantizar que el cédigo cumple con los

requisitos y funciona correctamente.

Integracion: Se integrarian continuamente las nuevas funcionalidades y se realizarian pruebas de

integracion para asegurar que todas las partes del sistema funcionan juntas.

Lanzamiento: Una vez que el sistema es estable y cumple con los requisitos, se prepara para el
lanzamiento. Esto podria incluir la configuracion del entorno de produccion y la implementacién del

sistema.
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Mantenimiento: Después del lanzamiento, el proyecto entra en una fase de mantenimiento,
donde se harian ajustes y mejoras basadas en la retroalimentacién de los usuarios. Se planifican nuevas

iteraciones para implementar estas mejoras.

Cada una de estas fases se realizaria de forma iterativa y con un enfoque en la simplicidad y la
retroalimentacidn continua, que son principios clave de la programacidn extrema.

Desarrollo del sistema

El Sistema de Identificacidon de hechos y opiniones en redes sociales digitales utilizando técnicas
de aprendizaje automatico esta desarrollado en el lenguaje de programacién Python, es una aplicacién
informatica disefiada para analizar hechos y opiniones a partir del analisis de textos. Este sistema utiliza
técnicas aprendizaje automatico, especificamente NLP (Procesamiento de Lenguaje Natural), para extraer
caracteristicas relevantes de los textos, como la frecuencia de palabras, la presencia de palabras clave y la
estructura gramatical; adicional se utiliza el modelo BERT (Representaciones de Codificadores
Bidireccionales de Transformadores). Este modelo es un lenguaje preentrenado por Google, que utiliza la

arquitectura de Transformer para entender el contexto y la relacion entre las palabras en un texto.

El proceso que se esta desarrollando en el aplicativo es:

Recopilacidn y Preparacidon de Datos: Se recopilaron textos de publicaciones de la red social
Facebook mediante el envio de credenciales de usuario a través del BackEnd accediendo a las
publicaciones y comentarios de interés. Estas se almacenan de manera temporal para su posterior

procesamiento.

Carga y Preprocesamiento de Datos: El codigo, carga un conjunto de textos de publicaciones de
Facebook. Las publicaciones se convierten en tensores para poder ser procesados por el modelo. Ademas,

se realiza la normalizacion parar convertir el texto a un formato estdndar, como pasar todo a minusculas.
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Entrenamiento del modelo: EI modelo empieza a aprender utilizando el conjunto de
entrenamiento y se ratifica en el conjunto de pruebas durante 3 épocas. En cada época, el modelo BERT

se entrenara durante tres pasadas completas sobre el conjunto de datos de entrenamiento.

Guardado del Modelo Entrenado: Una vez completado el entrenamiento, guardar el modelo

entrenado para su posterior uso en la inferencia o la evaluaciéon en el conjunto de prueba.

Evaluacién del Modelo: Finalmente, evaluar el modelo entrenado en un conjunto de prueba para

medir su rendimiento en la clasificacidon de hechos y opiniones, utilizando métricas como la precision.

Despliegue y Uso

El modelo entrenado puede implementarse en un entorno de produccidon para su uso en la
clasificacion automatizada de hechos y opiniones mediante la técnica de procesamiento lenguaje natural

(NLP) y el modelo BERT.

Arquitectura de la Solucion Propuesta

Disefiar una arquitectura para la identificacion de hechos y opiniones en la red social Facebook
mediante Natural Language Processing (NLP) implica una combinacién de técnicas especificas para el
analisis del texto presente en publicaciones. El flujograma y la arquitectura por considerar serian los

siguientes:
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Figura 2
Flujograma de la arquitectura de la solucion propuesta

Recopilacion Proceso de limpieza Andlisis de Integracion Clasificacion Presentacién
de datos y preprocesamiento texto con de modelo de datos - de resultados
de los datos NLP BERT Etiquetado

Nota. La figura representa el flujo utilizado para el desarrollo del proyecto.

Esta arquitectura proporciona una estructura general para la identificacion de hechos y

opiniones en la red social Facebook mediante Natural Language Processing (NLP) y el modelo BERT.

Figura 3

Arquitectura de la Solucion Propuesta

Backend Frontend Al Model

@“k
47 .

’ Hecho Opinién

Nota. La figura representa la arquitectura utilizada para el desarrollo del proyecto.

BackEnd: Desarrollar y mostrar un aplicativo de clasificacion de hechos y opiniones de las redes
sociales digitales como Facebook utilizando el Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) y el modelo de
Representaciones de Codificador Bidireccional de Transformers (BERT). El propdsito es que este modelo
pueda analizar publicaciones y predecir a qué etiqueta pertenece el texto. Las etiquetas en este contexto

son “Hecho” y “Opinién”, se llevan a cabo las siguientes etapas:
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Recopilacion de Datos:

Para acceder a los datos de Facebook, el sistema utiliza un método de autenticacidon directa

mediante el envio de credenciales, lo que implica la navegacidn por la interfaz de usuario utilizando la

herramienta Selenium, para acceder a las publicaciones.

Figura 4

Cddigo para recopilacion de datos

> altura_actual)

Nota. La figura representa el cddigo para obtener datos de Facebook.

Proceso de limpieza y Preprocesamiento del texto:

Se implementan funciones de limpieza en el BackEnd para eliminar elementos irrelevantes
como, menciones, hashtags y emojis. También se corrigen errores ortograficos y se normaliza el texto
(por ejemplo, convirtiendo todo a minusculas). Adicional, se aplican técnicas preprocesamiento como la
tokenizacion, la eliminacién de palabras vacias y la lematizacién para transformar el texto en un formato

adecuado para el analisis.
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Figura 5

Cddigo para la limpieza

iar_texto(texto):
texto_limpio = re.sub(r'[" \ JAEI J 1', "', texto.lower())
texto_limpio .sub( +', '', texto_limpio)
texto_limpio .sub( , texto_limpio)

texto_limpio .sub(r , '', texto_limpio).strip()
texto_limpio .sub(r , ''", texto_limpio).strip()

n texto_limpio

Nota. La figura representa el cédigo para la limpieza del texto obtenido de Facebook.
Preparacion para el modelo BERT

Los datos preprocesados se estructuran de acuerdo con los requisitos del modelo BERT,

incluyendo con la conversion a tokens BERT y la creacidon de mascaras de atencidn si es necesario.
Anilisis y clasificacion

Los datos preparados se envian al modelo BERT para su andlisis y clasificacion como Hechos u

Opiniones. Los resultados se almacenan y se envian para su posterior visualizacion.

Figura 6

Cddigo para analizar el andlisis del texto

f analizar_con_bert(texto, tokenizer, model
inputs = tokeni texto, return_tensors="pt", padding=True, truncation=True, max_length=1024)

outputs model (**inputs)

logits = outputs.logits

probabilities softmax(logits, dim=1).tolist()[0@]
prediction = .argmax(logits) == @ else
return prediction, probabilities

Nota. La figura representa el cddigo para el analisis del texto obtenido de Facebook.

Manejo de resultados

Los resultados del analisis se gestionan en el BackEnd aplicando el analisis de texto con NLP y el

modelo BERT, y posteriormente ser enviados al FrontEnd en donde se visualiza la clasificacion de las
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publicaciones en hechos y opiniones, incluye grafico de barras para indicar la proporcion entre las
etiquetas y a su vez proporciona informacidn valiosa sobre las tendencias y patrones en las publicaciones
de Facebook.

En resumen, el manejo de resultados en el analisis de hechos y opiniones implica visualizar y analizar los
datos de manera efectiva, asi como comunicar los hallazgos y utilizarlos para informar decisiones y
acciones. Adicional a ello, este proceso es fundamental para asegurar que los resultados del analisis sean

utiles y tengan un impacto positivo.

FrontEnd: En esta interfaz permite al usuario interactuar con el sistema de andlisis de hechos y
opiniones. Se centra en recoger las entradas del usuario, como publicaciones de redes sociales, y
mostrar los resultados del analisis realizado por el BackEnd. El cddigo incluye tecnologias web como
HTML y CSS, y con ello el framework FLASK para una estructura y disefio mas eficiente. El FrontEnd se
comunica con el BackEnd mediante el uso de solicitudes HTTP (como GET o POST) para enviar y recibir

datos, asegurando una experiencia de usuario fluida y dindmica.

Interfaz de Usuario (Ul): Esta disefiada para proporcionar una experiencia sencilla e intuitiva que
permite al usuario analizar publicaciones de Facebook y comprender los resultados del analisis, e incluye

la siguiente caracteristica clave:

e Un botdn claramente etiquetado que el usuario puede presionar para comenzar su

analisis, siendo el punto de partida para todo el proceso.
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Figura 7

Interfaz grdfica

Nota. La figura representa la interfaz inicial del aplicativo web. Fuente Propia.

Visualizacion de Resultados: Después de ejecutar el sistema para su analisis, se muestra una
versién limpia del texto en la interfaz. Esta versidn ha sido procesada para eliminar elementos innecesarios

como enlaces, menciones y emojis, permitiendo al usuario ver claramente el texto que se esta analizando.

Luego del analisis, se muestra la clasificacién del texto como “Hecho” u “Opinidn”. Esta
clasificacion se presenta de manera destacada para que el usuario pueda identificar rapidamente el

resultado.

Finalmente, se muestra la probabilidad o nivel de confianza que el sistema tiene en su prediccion.
Por ejemplo, aparece como “Hecho (90% de confianza)” u “Opinidén (60% de confianza)”, proporcionando

una medida cuantitativa de la certeza del resultado.
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Figura 8
Visualizacion de resultados

KesuIaaos:

& Texto Original Contenido Predicién  Probabilidades

Jcks plese hel

Nota. La figura representa la visualizacion de resultados del aplicativo web. Fuente Propia.
Este proyecto esta disefiado para facilitar el analisis de publicaciones de Facebook con un solo clic
en un botdn, permitiendo al usuario visualizar el texto limpio, recibir una prediccion de clasificacién con

su probabilidad asociada y comprender los resultados de manera clara y eficiente.

Interpretacion de Resultados: Una vez que se muestra el resultado de la prediccion, se analiza cémo el
modelo ha clasificado el texto. Si las probabilidades son altas y la etiqueta predicha es razonable con lo
gue esperaba para ese texto, entonces el modelo estd funcionando adecuadamente. Si las predicciones

no son precisas, podria ser necesario ajustar y de ser el caso mejorar el modelo.



Figura 9

Interpretacion de resultados

Contenido Prediccién

hi everybody i want to write to enhance my writing skills that is why i entered this
group i also write often but i am a new writer i can learn how to write when reading ~ Opinion
these posts i hope i can connect with someone to assist me in writing

i would like to write a bio about a little known woman in late s and early s england
adventurous mountaineer photographer author of several books i learned about

her when i found a few of her photo albums documenting her climbs travels and o
people including a shoot she did with arthur conan doyle in a viking costume i Opinion
have lots of research material on her but what other research do you recommend

im starting to develop a timeline for her activities over a fe

as you know selfpromotion is not allowed in this community however because we

know so many of you are excited about what youre working on every monday well

start a thread to allow you to share whatever youd like your latest blog post link to e
your website or author facebook page a bit of your latest workinprogress

upcoming writing contests etc lets motivate one another by sharing and

supporting each others work please keep selfpromo this this thread only
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Probabilidades

[0.2,07]

[0.0,0.9]

[07,0.2]

Nota. La figura representa la visualizacidén del contenido analizado, la prediccién vy la

probabilidad obtenida Fuente Propia.

En este caso, se analizan multiples publicaciones, se muestra mediante un grafico estadistico que

resumen los resultados generales, como el porcentaje de publicaciones clasificadas como Hechos versus

Opiniones.

Figura 10

Grafico porcentual de resultados

Anélisis de hechos y opiniones en redes sociales digitales utilizando técnicas aprendizaje automatico

Analizar
Publicaciones

Porcentaje de Hechos y Opiniones

Porcentaje
& B

8

Opiniones

Nota. La figura representa el grafico porcentual en base a los Hechos y Opiniones analizados.
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Precision: Es una métrica clave para evaluar la capacidad del modelo BERT en clasificar
correctamente las publicaciones de Facebook como hechos u opiniones. Se calcula como el nimero de

predicciones correctas dividido por el nimero total de predicciones realizadas por el modelo.

La precision es importante en este proyecto porque:

e Confianza en el Modelo: Una alta precisidn significa que el modelo es confiable y que
los usuarios pueden confiar en los resultados del andlisis para tomar decisiones
informadas basadas en los datos de las redes sociales.

e Calidad del Analisis: La precisidn refleja la calidad del andlisis de NLP y el modelo BERT
en comprender y clasificar correctamente el contenido de las publicaciones.

¢ Mejora Continua: Monitorear la precisidon del modelo ayuda a identificar areas de
mejora y a ajustar el modelo o los datos de entrenamiento para aumentar su
rendimiento.

Figura 11

Porcentaje de precisién

@ Figure 1
A€ Q=X

Porcentaje de precision
100

Accuracy (%)

Test Set

Nota. La figura presenta un 97.06% de precision siendo exitoso el rendimiento del modelo.



En resumen, la precision dentro de este proyecto es una medida fundamental para evaluar el
rendimiento del modelo en la clasificacion de hechos y opiniones en publicaciones de Facebook, y es

crucial para garantizar la confiabilidad y la calidad del analisis.
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Capitulo V

Pruebas Funcionamiento de Software

Lighthouse de Google permite evaluar pruebas de rendimiento, de usabilidad y de

seguridad por lo cual se ha tomado en cuenta esta herramienta que permite tener un analisis

profundo.

Lighthouse - Evaluacion de rendimiento del software

Como se puede ver en la figura 12, las pruebas de rendimiento mostraron un resultado del 65%,
lo cual esta por encima de lo normal. Esto significa que hay margen para mejorar, especialmente en
areas como la velocidad de carga y el uso de recursos adicionales.

Figura 12

Evaluacion de desempenio - Lighthouse

65

Performance

performance score is
calculated from e ee calculator.

First Contentful Paint Largest Contentful Paint

18s

Total Blocking Time Cumulative Layout Shift

Speed Index

Nota. La figura representa un 65% de asertividad con relacién al rendimiento.
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Lighthouse - Evaluacion de usabilidad del software

En la figura 13, se muestran los resultados de accesibilidad, los cuales arrojaron un puntaje del 94%. Se
identificaron que los enlaces dependen del color para ser distinguibles para una mejor identificacion. A
pesar de este resultado, es poco probable que esto cause problemas en la mayoria de las interacciones

del usuario.

Figura 13

Evaluacion de accesibilidad-Lighthouse

Accessibility

ove the ai

0 manual testing is

Links rely on color to be distinguishable.

Nota. La figura muestra los resultados de la herramienta Lighthouse de Google que presenta

resultados positivos.
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Lighthouse - Evaluacion de seguridad del software

Por ultimo, en la prueba de seguridad, el software obtuvo un 96% de aprobacion, lo que significa que
esta libre de problemas de seguridad. Esto incluye politicas de seguridad adecuadas, conexiones seguras
y medidas para prevenir la fuga de informacidn. Estos aspectos se visualizan a detalle en la figura 14, en
la cual indica que falta la declaracion de caracteres o aparece demasiado tarde en el HTML, esto hace
referencia a la codificacion que se estd utilizando, como UTF-8, y generalmente se coloca dentro de la
etiqueta <meta> en la seccion <head> del HTML.

Figura 14

Evaluacion de defensa-Lighthouse

Best Practices

Charset declaration is missing or occurs too late in the HTML

Nota. La figura muestra que el software es seguro con un porcentaje del 96%.
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Capitulo VI

Conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros

Conclusiones

Se realizé la revision de literatura y se encontraron estudios con técnicas de aprendizaje
automatico tales como, Naive Bayes y Convolutional Neural Networks, entre otras; que se han
implementado en diferentes redes sociales digitales, siendo Facebook la segunda red social
con mas trabajos relacionados.

La capacidad de discernir entre hechos y opiniones es fundamental para combatir la
desinformacién en linea, asegurando que la informacion verificable y objetiva se distinga de
las opiniones subjetivas y potencialmente sesgadas.

El uso de BERT, un modelo de procesamiento del lenguaje natural es fundamental para
mejorar la identificacién de hechos y opiniones en textos. Este modelo avanzado puede
ayudar analizar y comprender el contenido de manera mas precisa, lo que es especialmente
util en el contexto de las redes sociales digitales.

Se realizaron analisis de rendimiento utilizando la herramienta Lighthouse de Google,
obteniendo una puntuacion de 65 sobre 100. La exploracién de la usabilidad produjo un
resultado de 94 sobre 100, mientras que la evaluacion de la seguridad reveld un puntaje de
96 sobre 100. En el contexto de las pruebas unitarias, se ejecutaron satisfactoriamente sin

errores.
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Recomendaciones

Para realizar una revision exhaustiva de literatura, utilizar otras bases de datos académicas
como Google Scholar o Web of Science, en donde se aborda la clasificaciéon de texto en
identificacién de hechos u opiniones mediante técnicas de aprendizaje automatico en redes
sociales digitales.

Explorar técnicas avanzadas de preprocesamiento de texto para mejorar la calidad de los datos
antes de alimentarlos al modelo BERT. Esto puede incluir el uso de técnicas de normalizacién
de texto mas sofisticadas, la identificacion y el manejo de jergas o abreviaturas especificas de
las redes sociales, y la implementacién de métodos para manejar el sarcasmo o la ironia, que
pueden ser desafiantes para la clasificaciéon de hechos y opiniones.

Ademas de la precision, utilizar otras métricas como la exhaustividad, el puntaje F1y la matriz
de confusién para evaluar el modelo de manera mas completa. Esto proporcionara una visién
mas detallada de su rendimiento y ayudara a identificar areas especificas de mejora.
Continuar mejorando la interfaz de usuario en el FrontEnd para proporcionar una experiencia
mas intuitiva y enriquecedora. Esto puede incluir la implementacién de caracteristicas
interactivas adicionales, como la visualizacion en tiempo real de la clasificacion y la

probabilidad, y la mejora de la accesibilidad y el disefio responsive.
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Trabajos futuros

En el futuro, seria factible expandir y enriquecer este estudio explorando nuevas formas de
entender y analizar las interacciones en las redes sociales. Ademas, profundizar en la comprension de
como las personas expresan sus pensamientos y sentimientos en linea, y cdmo esto impacta en la
percepcion de la realidad. La colaboracion con educadores y formadores de opinidn podria ser clave para
crear conciencia sobre la importancia de una comunicacion responsable y critica en linea. Finalmente,
explorar maneras de promover un uso mas saludable y positivo de las redes sociales, donde el respeto

por la diversidad de opiniones y la busqueda de la verdad sean valores fundamentales.
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