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Resumen

En documentos de prensa escrita frecuentemente se incluyen opiniones emi-
tidas por los principales involucrados, ya sean personas u organizaciones. Es
por esto que resulta de utilidad poder realizar un procesamiento automatico de
documentos de prensa para detectar estas opiniones y sus fuentes.

En este trabajo se tiene como foco una parte del proceso de extraccién de
esta informacion: la identificacion de las fuentes de opinién. Se modela la tarea
como una clasificacién de secuencias, procesando cada oracién y etiquetando
las palabras conforme pertenecen o no a la(s) fuente(s) de opinién en caso de
existir.

Se hizo uso de la arquitectura Transformer y modelos existentes basados en
lenguaje espafiol, realizando un fine tuning con nuevos ejemplos para ajustar
estos modelos a la tarea mencionada.

Se realizé la comparacion entre el uso del modelo de lenguaje para el es-
panol habitualmente utilizado, BETO, y un modelo generado especificamente
a partir de documentos de prensa uruguaya, ROUBERTA. Como parte de la
evaluacién, ademads se consideraron varias alternativas cambiando algunos de
sus hiperparametros.

Por otro lado, se utilizé6 un modelo de lenguaje generativo open source para
realizar algunas pruebas con el fin de evaluar si es posible prescindir del entre-
namiento con un conjunto anotado en forma manual, para en su lugar utilizar
prompts con un conjunto muy limitado de ejemplos. Esto dio como resultado
respuestas poco predecibles y dificultades por parte del modelo para cumplir
con la tarea y formato establecidos.

Se pudo comprobar que, de las opciones vistas con ambos modelos a los
cuales se aplicé fine tuning, se obtienen resultados relativamente similares.

Los resultados evaluados sobre el conjunto de testeo presentaron una medi-
da F exacta de 81.1% con los modelos basados en ROUBERTA y 75.4% con
los modelos basados en BETO. Esto demuestra que, a pesar de haber tenido
un corpus de datos significativamente menor durante su preentrenamiento, el
utilizar un modelo preentrenado con el mismo dominio especifico de la tarea a
realizar permite obtener muy buenos resultados.

Palabras clave: transformers, extraccién de opiniones, sequence labelling, pro-
cesamiento de lenguaje natural
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Capitulo 1

Introduccion

Los textos de prensa uruguaya, como todo documento periodistico, contienen
informacion relevante de la situacién del pais. Esto, entre otras cosas, incluye en
muchas ocasiones informacién que puede ser subjetiva, normalmente, opiniones
de distintos agentes.

Es necesario poder identificar dentro de un texto, cuando existe una opinion,
quién es la fuente que genera esta opinion, tanto para comprender que la infor-
macion alli incluida podria ser subjetiva o no, como para entender las posturas
de las diferentes entidades, ya sean figuras piblicas u organizaciones, empresas,
grupos, etc.

Existe un antecedente de esta tarea que habia sido analizada y desarrollada
mediante el uso de métodos de Conditional Random Fields y reglas contextuales
por Rosd (2011). Sin embargo, cada vez mds se estd observando la eficacia al
hacer uso de modelos de lenguaje basados en arquitectura Transformer para
un sinntimero de tareas de procesamiento del lenguaje natural, lo que plantea
la interrogante de si se podrian emplear estos modelos para obtener buenos
resultados en la extraccion de fuentes de opinidn.

En este trabajo se realizan diferentes pruebas con el fin de determinar si
se obtiene un buen desempeno utilizando modelos del lenguaje en espanol, con
particular interés en los resultados obtenidos al utilizar un modelo de lenguaje
conocido como ROUBERTA (Filevich, Marco, Castro, Chiruzzo, y Rosa, 2024),
el cual fue preentrenado exclusivamente con documentos de prensa uruguaya.
Con el uso de este modelo se busca a su vez evaluar si un modelo entrenado con
un corpus de dominio especifico obtiene buenos resultados al compararlo con un
modelo general, entrenado con un corpus mucho mayor, también en el mismo
idioma.

1.1. Motivacion

Con el uso de los portales digitales, los medios de prensa con el tiempo cada
vez han ido incrementando la cantidad de noticias que se publican a diario, no



limitdndose a las entregas periddicas en formatos tradicionales como habia sido
histéricamente, lo cual genera un gran volumen de informacién periodistica, en
el formato de articulos de prensa escritos.

Esto motiva la necesidad de obtener herramientas para la extraccion de
la informacién sobre este tipo de textos. Los documentos en el ambito de la
comunicaciéon y periodismo habitualmente contienen opiniones realizadas por
los principales actores en las noticias presentadas, los cuales pueden ser tanto
figuras publicas como colectivos o agrupaciones u organizaciones, entre otros.

Es de importancia, por lo tanto, poder identificar dentro de las opiniones
incluidas en estos documentos quién dijo qué cosa, cudles fueron las posturas
tomadas sobre un determinado asunto, etc. Como parte de este proceso se ne-
cesita identificar las fuentes de opinién, lo cual es una motivacién para evaluar
posibles herramientas a utilizar para la realizaciéon de esta tarea.

Si bien, como se verd en la seccidén 2.8 existen otros trabajos anteriores que
se han realizado con similares objetivos, pocos son aquellos que trabajan sobre
el lenguaje espanol. En los modelos de lenguaje basados en transformers se
ha evidenciado que se obtienen mejores resultados sobre modelos en un tnico
idioma que en modelos multilingiies, es por esto que si la tarea solamente se
aplica a un determinado idioma, es habitual trabajar con sistemas creados para
este.

El uso de los modelos que emplean la arquitectura Transformer ha proba-
do ser de utilidad para diversidad de tareas. Esto ha motivado la necesidad de
evaluar su eficacia para el problema presentado, en especial, en este trabajo,
hacemos uso del modelo ROUBERTA antes mencionado, el cual demostré en
distintas pruebas que ademas permite un mejor entendimiento del contexto cul-
tural que involucra al pafs (por ejemplo, prediciendo palabras como “murga”,
“caif”, etc., donde modelos méas generales del espanol no tienen esta informacién
contextual). A su vez, comparamos esto con algunas otras técnicas y modelos
para investigar posibles soluciones al problema de extraccién de fuentes de opi-
nién.

1.2. Objetivos

El presente trabajo tiene como objetivo central la aplicacién de los modelos
de lenguaje creados con arquitectura Transformer para la tarea de extraer de
manera automatica fuentes de opinién en oraciones pertenecientes a documentos
de prensa, en particular, documentos en lenguaje espanol pertenecientes a los
medios de prensa uruguaya.

Para esto se plantearon los siguientes objetivos:

= Investigar el estado del arte en el uso de estas herramientas y otros trabajos
con el objetivo de realizar esta tarea.

= Realizar pruebas utilizando dos de las técnicas para trabajar con este tipo
de modelos: fine tuning y prompting.



= Analizar y comparar los resultados obtenidos con las diferentes opciones
consideradas. En particular, comparar el uso de un modelo preentrenado
sobre el mismo dominio particular de esta tarea contra un modelo preen-
trenado sobre un corpus mayor pero general de textos en espanol.

1.3. Cronograma

’ Tareas Duracion \ Fechas

Estudio de trabajos recientes y otros
trabajos anteriores relacionados con la

. 4 semanas Abril-Mayo
tarea u otras tareas aplicadas sobre el ¥
mismo dominio de informacién
Investigacion de herramientas a utilizar .

3 semanas Mayo-Junio
para la tarea propuesta
S . Junio-
Implementacion inicial de la solucién 6 semanas
Agosto
Experimentaciéon y comparaciéon en- Julio

tre diferentes opciones de modelos y | 6 semanas

. ., .. Setiemb
prompts. Ajustes a la solucién original chiembre
L . tiembre-
Realizacién del informe final 8 semanas Se 1§m re
Noviembre

1.4. Organizacion del documento

En esta seccion se introducen los distintos capitulos que componen el cuerpo
del presente documento, asi como una breve descripcién de cada uno de ellos y
su contenido.

= Introduccion: En este primer capitulo se introduce el lector a los obje-
tivos y motivaciones que llevaron a la realizacién de este trabajo.

= Marco tedrico y estado del arte: Se presenta el contexto tedrico nece-
sario para comprender el modelado de la solucién, asi como las diferentes
tareas y evaluaciones realizadas. A su vez, en este capitulo se incluyen
descripciones de algunos trabajos relacionados con la tarea a desarrollar.

= Definicién del problema: Aqui se describen las herramientas y recursos
utilizados, ademds de las diferentes etapas que componen la solucién al
problema introducido anteriormente.

= Implementacién y Experimentacion: En este capitulo se presenta la
implementacion final realizada para las distintas etapas del proceso de
obtencién de fuentes de informacion introducidas en el capitulo previo.
Ademsds se realiza un anadlisis sobre los resultados individuales y compa-
rativos de las diferentes alternativas implementadas.



= Conclusiones y trabajo futuro: Finalmente, en este capitulo se abor-
dan las conclusiones de la experimentacién realizada, asi como posibles
trabajos futuros.



Capitulo 2

Marco teodrico y estado del
arte

En el presente capitulo se introducen los conceptos tedricos a tener en con-
sideracién detras de los experimentos realizados. A su vez, se presenta el estado
del arte de la tematica involucrada y se mencionan otros trabajos actuales aso-
ciados a tareas similares.

2.1. Procesamiento del Lenguaje Natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (usualmente conocido por sus si-
glas PLN) es un campo de la inteligencia artificial cuyo objetivo es “[..] to get
computers to perform useful tasks involving human language, tasks like enabling
human-machine communication, improving human-human communication, or
simply doing useful processing of text or speech.[..]” (Jurafsky y Martin, 2009).
Es decir, desarrollar sistemas que puedan realizar tareas que involucren el len-
guaje humano.

En la actualidad, cada vez son mas los sistemas que, en mayor o menor medi-
da, utilizan métodos y/o técnicas de PLN. Si bien estos sistemas son comunmen-
te de gran utilidad para facilitar la interaccién entre las personas y las aplica-
ciones, como es en el caso de los asistentes virtuales o los chatbots, otra drea de
investigacion dentro del procesamiento del lenguaje natural es el andlisis y la
extraccion automatizada de informacién.

El beneficio del uso de estrategias de PLN para este tipo de anélisis surge del
gran volumen de datos sobre el que se busca extraer y analizar informacion, por
lo tanto, realizar estas tareas de forma manual conllevaria un esfuerzo muchas
veces inviable.

Para esto se utilizan diferentes estrategias de acuerdo con el tipo de infor-
macién que se busca obtener.

En algunas de las aplicaciones de este campo lo que se busca es categorizar
cada texto de acuerdo a una coleccion definida, esto se conoce como clasifica-



cién de textos o text classification (Manning, Raghavan, y Schiitze, 2008). Esto
también se realiza, por ejemplo, para tareas de andlisis de sentimientos.

Entre otro tipo de tareas que forman parte del PLN, también existen apli-
caciones donde, como se verd en este trabajo, lo que se busca es analizar a
nivel de cada oracién para poder extraer determinada informacién. Este tipo de
procesamientos se definen como tareas de clasificacion de secuencias.

2.2. Tarea de clasificacion de secuencias y eti-
quetado BIO

Cuando se trata de analizar textos en lenguaje natural, en muchas ocasiones
es necesario poder identificar partes de cada oracién que contienen informacion
relevante para la tarea a realizar.

Este es el caso por ejemplo, de las tareas NER (Named Entity Recognition).
En ellas se busca obtener determinadas entidades como pueden ser personas,
organizaciones, ubicaciones, etc. Otros ejemplos incluyen POS-Tagging, donde se
identifican las distintas partes de la oracién (como pueden ser adjetivos, verbos,
entre otros), y Semantic Role Labelling, donde se identifican roles semdnticos
como “quién”, “dénde”, etc. Todas estas tareas pueden ser modeladas como
tareas de clasificacion de secuencias.

En la clasificacion de secuencias o Sequence Labelling, como se expresa en
(Jurafsky y Martin, 2024): “[...] the network’s task is to assign a label chosen
from a small fized set of labels to each element of a sequence/...]”. Es decir, el
objetivo general de estas tareas es asignar a cada elemento de la secuencia una
de las posibles etiquetas definidas.

En esta tarea, se recibe como entrada una secuencia de palabras, luego de
procesado se devuelve una secuencia de igual longitud a la de entrada, donde
cada elemento en la salida es una etiqueta asociada a la clasificacién de la palabra
en su misma posicién. Las clases posibles son un conjunto finito predefinido.

Las etiquetas a asignar pueden estar en diferentes formatos, uno de los for-
matos habitualmente utilizados son las etiquetas BIO(Beginning - Inside -
Outside). Definido por primera vez en (Ramshaw y Marcus, 1995), en este for-
mato para cada tipo de entidad se hace la distincién entre la primera palabra y
el resto de palabras que la conformen. La etiqueta Outside se utiliza solamente
para aquellas palabras que no forman parte de ninguna de las clases definidas.

L‘a min‘istra d‘e Sa||ud PL"linca sera citada al Parlar‘nento por varias irregularidades
( Persona (PER) | Organizacién (ORG)
\-FlER \-PlER I-PlER \-PiER
Figura 2.1: Ejemplo de Named Entity Recognition haciendo uso de etiquetas
BIO

En la Figura 2.1 se aprecia un ejemplo de etiquetado BIO aplicado a la



tarea NER antes mencionada. En este caso se indican las categorias “Persona” y
“Organizacién” por lo que el conjunto de etiquetas posibles si solo se consideran
estos dos tipos de entidades seria el formado por las siguientes: B-PER, I-PER,
B-ORG, I-ORG y O.

En el presente trabajo, en particular, hacemos uso del esquema BIO para
modelar el problema planteado. En este sentido, consideramos tnicamente el
tipo de entidad “Fuente de opinién (FU)”, y el problema consiste en la correcta
clasificacién de secuencias de acuerdo a este esquema.

2.3. Large Language Models

Los modelos de lenguaje se presentan en (Jurafsky y Martin, 2024) como:
“[..] models that assign a probability to each possible next word”, en otras pala-
bras, dada una secuencia de palabras de entrada, utilizando el modelo se puede
obtener aquella palabra (o secuencia de palabras) incluida en su vocabulario que
es mas probable como continuacion del texto proporcionado.

Si bien, a simple vista, los modelos de lenguaje pueden parecer herramientas
para una aplicacién especifica (predecir la palabra siguiente en una secuencia),
en la actualidad, son la base de numerosas tareas del procesamiento del lenguaje
natural, debido a que cuando el modelo aprende estas probabilidades, en reali-
dad de manera implicita estd aprendiendo mucha maés informacion acerca del
lenguaje y el tipo de textos sobre el cual esta siendo entrenado. Se aprenden re-
glas semanticas y sintacticas, entre otra informacién contextual, lo que permite
que sea utilizado para un vasto conjunto de tareas.

Para poder crear este tipo de modelos han existido diferentes estrategias a lo
largo de los anos. En los modelos actuales se realiza un proceso de preentrena-
miento, donde el modelo aprende tanto el vocabulario como las probabilidades
con base en un amplio corpus de textos. El resultado de realizar un preentrena-
miento sobre un modelo de lenguaje es lo que se conoce como Large Language
Models o LLM (Jurafsky y Martin, 2024)

Estos conjuntos de datos pueden ser generales o particulares. L.os modelos
generales utilizan conjuntos de datos de gran volumen sobre contenido suma-
mente variado, como ocurre con los grandes modelos méas conocidos, donde se
utilizé gran parte del contenido de internet para el entrenamiento. Por otra
parte, los modelos particulares generalmente son entrenados con conjuntos de
menor tamano, donde lo que se busca es que el modelo aprenda de un subdomi-
nio especifico, a fin de obtener buenos resultados para tareas especificas a este
subdominio utilizando una menor cantidad de recursos.

2.4. Transformers
El Transformer: es una arquitectura de redes neuronales, la cual se convirtié
en la arquitectura estandar para los LLM. Fue definida por primera vez en 2017,

en el articulo: “Atention is all you need” creado por Vaswani y cols. (2017).
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Anterior a esto, lo que era considerado el estado del arte para tareas de PLN
consistia en el uso de Redes Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas
en inglés), en particular los modelos LSTM o de larga memoria a corto plazo,
presentados por Hochreiter y Schmidhuber (1997), los cuales permitian mejorar
el comportamiento de este tipo de modelos sobre secuencias largas de palabras.

Los modelos basados en RNN presentan un problema conocido como “proble-
ma de desvanecimiento de gradientes”. Como se explica en (Jurafsky y Martin,
2024): “[...] during the backward pass of training, the hidden layers are subject to
repeated multiplications, as determined by the length of the sequence. A frequent
result of this process is that the gradients are eventually driven to zerof...]”.

Esto quiere decir que dado el proceso de RNN, las capas ocultas en estos
modelos implican una cantidad de multiplicaciones (de nimeros pequenos) que
crece a medida que el tamano de la secuencia es mayor, lo que lleva a que los
gradientes se aproximen a cero.

Este problema era mitigado por los modelos LSTM, dado que incluyen un
mecanismo para hasta cierto punto discernir entre lo que puede ser olvidado
y lo que se deberia mantener del contexto. Sin embargo, continuaba siendo
una limitante para los modelos de lenguaje natural, ya que muchas veces el
contexto necesario para correctamente responder a una tarea de este tipo suele
representar una cantidad de palabras con la que la mayoria de este tipo de
modelos tenia dificultades.

Ademis de esto, los modelos basados en estas estructuras tenian la desventa-
ja de que eran secuenciales, lo que significaba que para procesar una secuencia
de entrada, cada elemento debia ser procesado por todas las capas de la red
antes de poder procesar el siguiente elemento de la secuencia. Esto no permitia
la ejecucién de operaciones en paralelo para mejorar el tiempo de ejecucion,
lo cual en la gran cantidad de calculos necesarios para estos entrenamientos es
crucial.

Por su parte, los modelos transformers representan una mejoria respecto
de los anteriores en ambas limitantes. Esto se debe a que el transformer es
“[...] a model architecture eschewing recurrence and instead relying entirely on
an attention mechanism to draw global dependencies between input and out-
put.[...]”(Vaswani y cols., 2017). En otras palabras, es una arquitectura que
se basa en mecanismos de atencién para obtener dependencias globales entre
entradas y salidas, evitando asi la utilizacién de recurrencias.

A su vez, estos modelos no trabajan de forma directa con palabras como
los modelos tradicionales, sino que lo hacen con unidades conocidas como token
(salidas resultantes de pasar por un algoritmo de tokenizacién® (Jurafsky y Mar-
tin, 2024)). Estos tokens pueden ser palabras completas o unidades menores a la
palabra, de esta forma se evitan problemas ocasionados por palabras recibidas
en la entrada que no se encuentren dentro del vocabulario finito ya establecido.

1Uno de los algoritmos de tokenizacién més utilizados es el conocido como Byte-Pair
Encoding, el cual comienza considerando como tokens a todos los caracteres presentes en
el conjunto de entrenamiento, mas un caracter especial para el “fin de palabra”. En cada
iteracién se agregan al conjunto de tokens las combinaciones més frecuentes en el corpus (la
cantidad de iteraciones se encuentra predefinida).



Para comprender a qué hace referencia y cémo se comportan este tipo de
modelos es que a continuacién se presentan sus diferentes componentes o bloques
bésicos.

2.4.1. Bloques basicos

Los transformers cuentan con una arquitectura modular basiandose en lo
que se conoce como bloque transformer. Habitualmente, los grandes modelos
de lenguaje como GPT o BERT utilizan un numeroso conjunto de capas com-
puestas por estos bloques (por ejemplo, en el caso del primer modelo BERT
presentado por Devlin, Chang, Lee, y Toutanova (2019), se contaba con 12 ca-
pas de bloques transformers). Cada salida de un bloque transformer alimenta
la entrada del siguiente. Esto les permite “comprender” muiltiples relaciones
complejas entre las secuencias de palabras de entrada.

Como se aprecia en la Figura 2.2,

estos bloques estdn compuestos por Output
capas de diferentes tipos: Probabiities
= Capas de atencién (Multi-Head *
Attention y Masked Multi-Head

Add & Norm

((Add & Norm |<_;

Attention).

= Capas de propagacién hacia

adelante (Feed Forward) i :
Multi-Head
. . Feed Attention
= Conexiones residuales y capas Forward Nx
normalizadoras (Add and Norm —I —
N orm
en la ﬁgura) Add & Norm Tesed
Multi-Head Multi-Head
, . Attention Attention
Adem&ds de un procesamiento Iy y) T I
inicial para obtener sus embed- \——— J \ )
dings(vectores que representan a las E%”‘S”a‘ @_@ @ Positional
. ncoding Encodini
palabras (Jurafsky y Martin, 2024)) e - v ot "9
informacion posicional, asi como una [ Embedding ] I Embedding l
etapa final donde se realiza una trans- i
formacion lineal y softmaz para obte- Inputs Outputs
e shifted right,
ner las probabilidades finales. ¢ ant)
Softmaz o también llamado regre- Figura 2.2: Arquitectura del
sién logistica multinomial es un tipo modelo transformer presentada
de clasificador, el cual recibe un vec- en el articulo original

tor de k valores y devuelve un nue-
vo vector donde para cada indice tie-
ne un valor entre 0 y 1 asociado a la
probabilidad de la clase de ese indi-
ce de acuerdo a la siguiente ecuacion
(Jurafsky y Martin, 2024):



softmax(z;) = L(Zi)l <i<K (2.1)

Siierp(z) T

El bloque de capas que se observa a la izquierda se conoce como el “Encoder”
o codificador, mientras que el derecho es el “Decoder” o decodificador.

En primer lugar, las entradas (o salidas de bloques intermedios, ya que tam-
bién deberan pasar por estas etapas al convertirse a su vez en entradas del
siguiente bloque) deben pasar a ser un conjunto de embeddings, lo que a su vez
representa a los significados de estas entradas, donde palabras cuyo significado
tiene alguna relacién se encuentran a menor distancia que palabras no relaciona-
das. Estas representaciones, a medida que se avanza en las capas, van resultando
mejores para el contexto especifico que se tenia de entrada a la red, dado que
los vectores que se van generando incorporan informaciéon més contextual. Se
utiliza la codificacién posicional para representar la informacién del orden que
presentan los tokens de entrada.

Como definen Jurafsky y Martin (2024): “Attention is the mechanism in
the transformer that weighs and combines the representations from appropriate
other tokens in the context from layer k-1 to build the representation for tokens
i layer k7, es decir que es un mecanismo el cual asigna pesos y combina las
representaciones de otros tokens apropiados en el contexto de la capa inmediata
anterior para construir las representaciones de la capa actual. Lo que se conoce
como attention head recibe como entrada un vector x; y devuelve otro vector
a; del mismo tamano, calculado a partir de las siguientes ecuaciones:

(hkj
score(x;,x;) = 2.2
a;; = softmazx(score(z;, x;))Vj <1 (2.3)
a; = Z()&,’jﬂj (24)
Jj<i

Donde ¢;, k; y v; son el resultado de multiplicar el vector x; de entrada
con las matrices de pesos correspondientes, cada una haciendo referencia a un
distinto rol que ocupa el vector x; en el proceso: como elemento actual siendo
comparado (query), como elemento anterior siendo comparado con el actual
(key) y como valor del elemento anterior (value).

Los mecanismos Multi-head Attention, también conocidos como Self-
attention cuentan con un conjunto de attention heads paralelos. Cada uno de
ellos provee distinta informacién de las relaciones entre los tokens de entrada.
En el caso de los mecanismos Masked Multi-head Attention ademaés se
asegura de solamente considerar las salidas en posiciones menores o iguales a la
actual, son estos tipos de mecanismos los que permiten entrenar modelos para
generar texto como los modelos GPT (Generative Pre-trained Transformers o
Transformers Generativos Preentrenados).
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El dltimo gran paso tanto en el bloque codificador como decodificador es
pasar por una capa Feed-forward, esta capa es “/...] a fully-connected 2-layer
network, i.e., one hidden layer, two weight matrices/...]” (Jurafsky y Martin,
2024) (una red formada por una capa oculta completamente conectada con
dos matrices de pesos). Esta es aplicada a cada posicién de manera idéntica y
aislada, mediante dos transformaciones lineales con una activaciéon ReLU entre
ellas, como se define en la siguiente ecuacién: FFN(z) = max(0, W7 + by)Ws
+ by (Vaswani y cols., 2017)

Al igual que ocurre con otras arquitecturas de este tipo, la salida final ademéds
debe pasar por una transformacién lineal y softmax para obtener una distribu-
ciéon de probabilidad sobre el vocabulario, esto permite determinar cudl es la
palabra més probable como continuacién de la secuencia de entrada.

2.4.2. Modelos BERT

Estos modelos fueron introducidos por el equipo de Google Al Language en el
articulo: “BERT': Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language
Understanding” (Devlin y cols., 2019). Desde la introduccién de estos modelos
hasta muy recientemente (en la actualidad en parte desplazados por el uso de
los modelos generativos), han sido de los LLM mayormente utilizados gracias a
su gran desempeno en las distintas tareas que conlleva el procesamiento del len-
guaje natural. Su nombre en espanol significa “Representaciones bidireccionales
de codificadores a partir de transformers”. Esto hace referencia a la manera en
la cual son preentrenados, condicionando desde el contexto izquierdo y derecho
en conjunto dentro de todas sus capas, a partir de texto no etiquetado.

Su arquitectura se encuentra basada en la implementacion original de Trans-
former:. Como fue descrito en (Devlin y cols., 2019) “BERT’s model architecture
18 a multi-layer bidirectional Transformer encoder based on the original imple-
mentation described in Vaswani y cols. (2017)”.

Inicialmente, se presenta con dos modelos base:

BERTpasp(L = 12, H = 768, A = 12, pardmetros = 110M)  (2.5)
BERTLarcr(L =24, H = 1024, A = 16, pardmetros = 340M). (2.6)

En donde L es la cantidad de bloques Transformer, H es la dimensién de la
capa oculta y A es la cantidad de attention heads.

Esta familia de modelos es facilmente adaptable a multitud de tareas me-
diante el agregado de una unica capa de salida en el proceso de fine tuning.
También son utilizados en la obtencién de representaciones vectoriales de ora-
ciones o textos, asi como de Word Embeddings contextuales. Ademés de esto,
si se comparan con los modelos de tipo GPT, los modelos BERT poseen un
tamano considerablemente menor. Todas estas caracteristicas los convierten en
candidatos ideales a la hora de elegir modelos base para realizar el proceso de
fine tuning y su uso en general.
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ROBERTA

Partiendo de la base de los modelos BERT presentados originalmente es que
surge una optimizaciéon conocida como ROBERTA, presentada por Liu y cols.
(2019).

El proceso ROBERTA (cuyo nombre en espafiol significa “Enfoque de BERT
Robustamente Optimizado”) para el preentrenamiento de modelos de tipo BERT
incluyé un conjunto de cambios, siendo los principales:

» Enmascarado dindmico: cada secuencia fue enmascarada de 10 formas dis-
tintas en lugar de ser enmascarada de una sola forma en todo el entrena-
miento.

= Se elimina el objetivo “Prediccién de la Siguiente Oracién”: en la presen-
tacién original del modelo BERT este es preentrenado haciendo uso de dos
objetivos: modelado de lenguaje enmascarado y prediccién de la siguiente
oracién. Durante las pruebas realizadas con distintos formatos de entrena-
miento determinaron que quitar este segundo objetivo mantiene e incluso
mejora levemente el rendimiento de las tareas posteriores.

= Grandes mini lotes: se amplia el tamano de los minilotes utilizados, lo
cual reduce la cantidad de pasos que realiza el preentrenamiento y su
costo computacional.

= Byte-Pair Encoding a nivel de byte: se utilizan bytes en lugar de caracteres
Unicode como las unidades que componen las sub palabras.

2.4.3. Modelos Llama

Son una familia de LLM de c6digo abierto y de tipo generativos (es decir, a
diferencia de los modelos bidireccionales como los mencionados anteriormente,
estos modelos solamente condicionan de acuerdo al contexto izquierdo), creados
por Meta Al y también basados en la arquitectura Transformer:. Inicialmente
presentados en el articulo: “LLaMA: Open and Efficient Foundation Langua-
ge Models” (Touvron y cols., 2023), estos modelos cuentan con dos versiones
principales habilitadas al uso comercial: Llama 2 y Llama 3.

Dentro de cada version ademas existen distintas alternativas segun las can-
tidades de parametros. En el articulo original se presentan modelos desde 6 mil
millones hasta 65 mil millones.

Si bien los modelos de mayor cantidad de pardmetros presentan un mejor
desempeno, el costo computacional y de memoria necesaria es mucho mayor, por
lo que, dependiendo de la complejidad de la tarea y los recursos disponibles, se
pueden utilizar las alternativas con menos pardmetros, ya que de todas formas
permiten alcanzar buenos resultados.

En el desarrollo de la experimentacion del presente trabajo se utilizara la
versién de Llama 2 con 7B pardmetros?

2https:/ /huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf

12



Este modelo en particular corresponde al mas pequeno del rango de modelos
Llama 2 (los cuales van de 7 mil millones de pardmetros hasta 70 mil millones).
Estos modelos comparten en gran medida la arquitectura utilizada para los
modelos Llama 1, a diferencia de un mayor tamano de largo de contexto y el
uso de grouped-query attention (una generalizacién de la atencién multi consulta
utilizada en los modelos tradicionales).

Inicialmente fue preentrenado utilizando un conjunto de 4 millones de to-
kens y posteriormente se le ha realizado fine tuning supervisado en conjunto con
aprendizaje por refuerzos con retroalimentacion humana (Reinforcement Lear-
ning with Human Feedback o RLHF) para la optimizacién de casos de uso de
didlogos.

2.5. Fine tuning y prompting

Ademas de la creacién de nuevos modelos desde cero con técnicas de preen-
trenamiento, como fue mencionado anteriormente, otras formas en las cuales se
puede obtener los resultados deseados por parte de un modelo son mediante las
técnicas de fine tuning o mediante prompting.

2.5.1. Fine tuning

Es habitual que, para realizar una determinada tarea, se desee partir de una
base de conocimiento ya aprendido (mediante un preentrenamiento sobre un
amplio corpus general) en lugar de realizar todo el aprendizaje desde cero. Para
esto se comienza con un modelo base que ya ha sido preentrenado (también
llamado checkpoint dentro del proceso) y se le contintda entrenando con nuevos
datos relacionados con una tarea o dominio especifico en el que se busca mejorar
los resultados obtenidos por el modelo inicial. Esta técnica es la que se conoce
como fine tuning.

Si bien siempre consiste en utilizar los nuevos datos para ajustar los pardme-
tros en un paso posterior al pretraining, existen multiples formas de realizar-
lo, algunos ejemplos de esto son: continued pretraining, donde se vuelve a
entrenar todos los parametros del modelo con los nuevos datos; parameter-
efficient fine tuning o PEFT, donde se define solamente un subconjunto de
parametros para re entrenar mientras que los demds parametros mantienen sus
valores; y supervised fine tuning (SFT) o también llamado instruction
tuning.(Jurafsky y Martin, 2024)

Esta ultima técnica es cominmente empleada por los modelos LLM y con-
siste en entrenar sobre un dataset formado por preguntas y respuestas super-
visadas, con la intencién de que el modelo aprenda a devolver respuestas del
formato que se desea. En particular serd utilizada en este trabajo como se vera
posteriormente.
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2.5.2. [Estrategias de prompting

En el ambito del PLN, la tarea que se realiza habitualmente se conoce como
conditional generation o generacién condicional, esto refiere a que se toma un
texto como entrada para el LLM (estos textos se conocen como prompt) para
que luego el texto de salida generado por el modelo sea condicionado a esta
entrada. (Jurafsky y Martin, 2024)

Esto permite adaptar un modelo ya preentrenado en otra tarea de similar
dominio para realizar una nueva tarea de procesamiento del lenguaje natural sin
la necesidad de realizar un proceso de fine tuning, ya que la tarea se debe realizar
de forma implicita al predecir la salida mas probable para el prompt ingresado;
esto se conoce como in-contexrt learning o “aprendizaje en contexto” (Brown y
cols., 2020). En particular, como habitualmente los LLM se basan en arquitec-
tura transformer, esto permite utilizar textos de entrada con suficiente cantidad
de palabras para poder definir un contexto adecuado para la tarea a realizar.

Utilizar la estrategia correcta en los prompts que se le pasa al modelo marca
la diferencia entre resultados satisfactorios o resultados no utilizables para la
tarea que se quiere ejecutar. Sin embargo, segun la complejidad de la tarea
puede ser suficiente con una breve descripcién para que el modelo realice las
predicciones correctas que llevan al resultado esperado.

Las tres principales estrategias de aprendizaje en contexto son Few-shots,

One-shot y Zero-shot basadas en la cantidad de ejemplos que se incluyen (Brown
y cols., 2020).

Few-shots

Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer examples
peppermint => menthe poivrée

plush girafe => girafe peluche

cheese => prompt

Figura 2.3: Ejemplo de prompt Few-shots (Brown y cols., 2020)

En el caso de la Figura 2.3, al momento de la inferencia se incluye como
parte de la entrada una breve descripcién en lenguaje natural de la tarea més
un conjunto de ejemplos, donde para cada ejemplo se distingue la entrada y
la salida. Finalmente, como dltima parte se incluye el caso del que se desea
obtener una salida basada en la tarea. Comtunmente la cantidad de ejemplos
que se proporcionan antes de la consulta se encuentra entre 10 y 100 (Brown y
cols., 2020).
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Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer example

cheese => prompt

Figura 2.4: Ejemplo de prompt One-shot (Brown y cols., 2020)

One-shot

El caso que se observa en la Figura 2.4 es casi idéntico al anterior, a excepcién
de que solo se permite agregar un ejemplo previo. Si bien no contiene un conjunto
de ejemplos como el caso anterior, un ejemplo en conjunto con la descripcién en
ocasiones puede ser suficiente, ya que provee una muestra de cémo se deberia
ver una salida para el tipo de entrada presentado.

Zero-shot

Translate English to French: task description

cheese => prompt
Figura 2.5: Ejemplo de prompt Zero-shot (Brown y cols., 2020)

Por ultimo, en el caso de la Figura 2.5, solamente se incluye la descripciéon en
lenguaje natural y luego la entrada a consultar. Esta estrategia si bien es muy
limitada, puede ser suficiente para algunas tareas, principalmente si se trata de
algo ya conocido que el modelo puede haber aprendido de forma implicita en
su preentrenamiento (el ejemplo habitual, como se ve en la Figura 2.5 es el de
traducir una oracién, en tal caso el modelo “entiende” que lo que se busca es una
oracién que represente el mismo significado en el idioma especificado). En estos
casos, ademads es crucial que la descripcién en lenguaje natural provista sea lo
menos ambigua posible, ya que no se provee de informacion adicional relativa a
la salida esperada.

2.6. Modelos en Espanol

Los modelos del lenguaje pueden ser de un tinico lenguaje o multilingiies, de-
pendiendo del corpus sobre el cual han sido preentrenados. Si bien los resultados
de los modelos multilingiies en general han probado obtener buenos resultados,
para tareas que solamente se realizan en un idioma en particular es habitual
utilizar modelos especificos entrenados sobre estos, ademéas de también acotar
el dominio del corpus al que sea de interés para la tarea.

Dado que, en este trabajo el foco se encuentra en trabajar sobre textos de
prensa uruguaya, se consideran dos modelos preentrenados en corpus de textos
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en espanol. El modelo espanol méas habitualmente utilizado, conocido como BE-
TO3 y el modelo creado especificamente para este tipo de textos, denominado
ROUBERTA .

Ambos modelos son transformers de la familia de modelos BERT y entrena-
dos con la técnica de whole word masking o “enmascarado de la palabra comple-
ta”, donde la manera de entrenar al modelo es mediante el reemplazo de algunas
palabras de cada entrada por un token especial (habitualmente “<mask>") con
el objetivo de entrenar el modelo para reconstruir la oracién original (Canete y
cols., 2020).

2.6.1. BETO

Este modelo, presentado por (Cafiete y cols., 2020), es considerado el prin-
cipal modelo de BERT basado tinicamente en textos en espanol. El tamano del
modelo es similar al modelo BERTgasg original tanto en dimensiones del mo-
delo mismo como en tamano del corpus de entrenamiento. Consiste en 12 capas
self-attention y cada una de ellas consta de 16 attention heads, en total consta
de 116 M parametros.

BERT es un modelo Open Source entrenado tinicamente utilizando textos
en idioma espanol, extraidos de todo el contenido en espanol de Wikipedia y de
un proyecto conocido como OPUS, el cual incluye charlas TED, publicaciones
de las Naciones Unidas entre otros, alcanzando un corpus de aproximadamente
3 mil millones de palabras (un tamafo de aproximadamente 20 GiB de datos).

2.6.2. ROUBERTA

El modelo ROUBERTA, presentado por (Filevich y cols., 2024), ha sido
entrenado con un conjunto de datos compuesto exclusivamente por textos de
prensa uruguaya. Este corpus llamado UY22°, contiene articulos de los prin-
cipales medios del pais (en el perfodo entre 2000 y 2022) y cuenta con dos
versiones: una versién inicial(6 GiB de datos) y una versién a la que se realizé
un proceso de curado para mejorar la calidad (4 GiB de datos). En estos conjun-
tos de datos se incluye no solo el cuerpo de los articulos, sino ademéds metadata
asociada al mismo como puede ser la categoria, palabras clave o el titulo entre
otros. ROUBERTA fue preentrenado haciendo uso de la versién de 4 GiB, con
la arquitectura de RoBERTa-base (Liu y cols., 2019).

Si bien este modelo permite solamente entradas de un tamano menor que
BETO (128 frente a 512 palabras) y el corpus con el que ha sido entrenado es
significativamente menor, es por este corpus de entrenamiento que el modelo se
encuentra especializado en el tipo de documentos con los que se busca realizar
la tarea planteada en el presente trabajo, tanto en la estructura de los textos
pertenecientes a articulos de prensa, como en entidades o terminologia propia
de la region, lo que puede ayudar al analisis.

3https://huggingface.co/dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased
4https://huggingface.co/filevich /robertita-cased
Shttps://huggingface.co/datasets /pln-udelar/uy22
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2.7. Meétricas de evaluacion

En el ambito del PLN es habitual utilizar una serie de métricas que inicial-
mente se definen con base en la clasificaciéon binaria y cuya definicién se extiende
a multiples clases. En este sentido se comparan las etiquetas que devuelven los
sistemas con las etiquetas definidas por humanos, también conocidas como gold
labels (Jurafsky y Martin, 2024).

En clasificacién binaria los elementos se evaliian como positivos y negativos,
por lo tanto se definen las etiquetas como “True Positives/Negatives” (TP, TN)
si estas etiquetas coinciden con las gold labels, y “False Positives/Negatives”
(FP, FN) en caso contrario.

En base a esto es que se definen las siguientes métricas que utilizamos en el
presente trabajo:

= accuracy: Porcentaje de evaluaciones correctas sobre el total de evaluacio-
nes realizadas (Jurafsky y Martin, 2024)

TP+TN
TP+FP+TN+FN

2.7)

= precision: Porcentaje de resultados evaluados por el sistema como positi-
vos que realmente son positivos de acuerdo a las gold labels) (Jurafsky y
Martin, 2024)
TP

—_— 2.
TP+ FP (28)

= recall: Porcentaje de resultados positivos de acuerdo a las gold labels que
fueron correctamente evaluados como positivos por el sistema (Jurafsky y
Martin, 2024)
TP

_— 2.9
TP+ FN (2:9)

= F1: Combinacién de las métricas precision y recall. Definida como (Jurafsky
y Martin, 2024):

2 X precision X recall

2.10
precision + recall ( )

Estas métricas en la tarea particular de Named Entity Recognition son tradi-
cionalmente calculadas considerando las entidades de forma exacta, comparando
a nivel de token.

Para el andlisis sobre el conjunto de testeo a mayor profundidad en este
trabajo se hace uso de la librerfa nerevaluate®. Ha sido desarrollada particu-
larmente para la evaluacién de modelos que realizan la tarea de NER, ya que
permite distinguir diferentes categorias de resultados en las predicciones ha-
ciendo uso de las categorfas conocidas como MU-5 definidas por (Chinchor y
Sundheim, 1993):

Shttps://pypi.org/project /nervaluate/
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= Correcto (COR): Prediccién coincide con la anotacién de referencia

= Incorrecto (INC): Prediccién no coincide en absoluto con la anotacién de
referencia

= Parcial (PAR): Prediccién coincide pero no completamente con la anota-
cién de referencia

= Faltante (MIS): Prediccién no captura a la entidad en la anotacién de
referencia

= Espurio (SPU): Prediccién no existe en la anotacién de referencia

En base a estas categorias luego se separan distintos esquemas de evaluacion
de acuerdo a lo definido por SemEval’13(Jurgens y Klapaftis, 2013):

= Estricto : Coincidencia completa entre la cadena superficial de la entidad
y el tipo

= Exacto : Concidencia completa entre la cadena superficial sin importar el
tipo

= Parcial : Coincidencia parcial entre la cadena superficial sin importar el
tipo

= Tipo : Se requiere alguna sobreposicién entre la anotacion de referencia y
la entidad etiquetada en la prediccion.

En el caso de este trabajo no es necesario tener en consideracién el tipo de
entidad, dado que solamente se cuenta con un unico tipo de entidad: las fuentes
de opinién. Sin embargo, se hace uso de esta libreria para permitir comparar las
métricas precision, recall y F1 en un esquema exacto y parcial.

Para computar la precisién y recall en primer lugar se define lo siguiente:

POSSIBLE(POS) =COR+INC+ PAR+ MIS=TP+FN (2.11)
ACTUAL(ACT)=COR+INC +PAR+ SPU=TP+FP (2.12)
A partir de estos valores es que se diferencian los cédlculos de ambas métricas,

en los casos donde se evalian coincidencias completas se definen de la siguiente
manera:

.y COR TP
Precision = ACT ~ TP+ FP) (2.13)
COR TP

Recall = (2.14)

POS TP+ FN

Mientras que en los casos donde evalian coincidencias parciales el célculo se
realiza como se muestra a continuacién:

o COR+05x PAR TP
Precision = AT = TP L FP (2.15)
COR+05x PAR COR _ TP
fecall = POS T ACT ~_ TP+FN (2.16)
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Luego el calculo de la medida F1 se hace de forma habitual utilizando las
métricas anteriores correspondientes.

2.8. Trabajos relacionados

En esta seccion se resumen estudios previos relacionados con la presente tarea
v los datos utilizados, asi como estudios sobre otros dominios pero relacionados
en objetivos y estrategias utilizadas para su resolucién.

2.8.1. Identificacion de opiniones de diferentes fuentes en
textos en espanol

En esta tesis de doctorado realizada por Aiala Rosa (2011), se tiene como
objetivo el reconocimiento de manera automatica de opiniones en textos de
prensa uruguaya, incluyendo ademés del reconocimiento de opinién completa,
la identificacién de las distintas partes que las componen (predicado, fuente,
asunto y mensaje).

Con este fin se creé un modelo que permite obtener las distintas partes que
conforman una opinién, un léxico de predicados de opinién asociado al modelo
anterior, dos corpus de datos de 13 mil y 40 mil palabras (uno anotado con
opiniones y sus componentes, y otro con predicados de opinién y sus fuentes
respectivamente) y tres sistemas para el reconocimiento.

Un primer sistema utilizado para las distintas partes de la opinién (hacien-
do uso de la técnica conocida como reglas contertuales), un segundo sistema
realizado tinicamente para reconocimientos de fuentes de opinién empleando la
técnica de conditional random fields (CRF) y un tercer sistema también reali-
zado para el reconocimiento de fuentes de opinién que utiliza ambas técnicas
mencionadas.

Los resultados generados por el primer sistema, analizando el valor de la
métrica F1, que solamente hace uso de reglas contextuales y fue realizado para
el reconocimiento de las distintas partes de la opinién (considerando en la eva-
luacién a reconocimientos parciales como correctos) fueron de 92 % predicado de
opinién, 81 % fuente, 75 % asunto, 89 % para el mensaje y 85 % para la opinién
completa.

En lo relativo a las fuentes en particular, considerando una medida exacta
(es decir, solo se toma correcto si las palabras consideradas fuente de opinién
son exactamente las mismas que en la respuesta esperada) para el caso del
primer sistema se obtuvo un resultado de F1 de 79 %, mientras que en el sistema
que solamente utiliza CRF se obtuvo 76 % y en el sistema que combiné ambas
técnicas se obtuvo una medida exacta de 83 %. Con lo que se observa que la
combinacion de aplicar CRF sobre la salida que se obtiene del sistema de reglas
resulta en un potenciamiento de las ventajas que poseen ambos enfoques.
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2.8.2. A Language Model Trained on Uruguayan Spanish
News Text

Realizado por Filevich y cols. (2024), en este trabajo se presenta un nuevo
modelo de lenguaje entrenado desde cero utilizando tinicamente textos de pren-
sa uruguaya, para lo cual también se debid crear el corpus obtenido mediante
web scraping (practica para recolectar datos existentes en internet sin ser di-
rectamente a través de una API provista del sitio, que involucra, entre otros,
el andlisis de datos, parseo del lenguaje natural y seguridad de la informacion
(Herrera, 2019)) de los sitios de varios de los principales medios de prensa del
pais (a excepcién del diario “La Diaria” quien proporcioné sus propios articulos
para este fin).

Para crear el modelo de lenguaje se utilizé una arquitectura basada en RO-
BERTA entrenado solamente con la versién limpia del corpus antes mencionado,
resultando en el modelo ROUBERTA comentado en la seccién 2.6.2. Este LLM
fue luego comparado con BETO (modelo BERT especificamente entrenado pa-
ra el lenguaje espaiiol), BERT multilenguaje y XML-RoBERTa en las tareas de
PLN conocidas como “respuesta a preguntas” y “andlisis de sentimientos” sobre
nuevos articulos provenientes de prensa uruguaya.

Como resultado se obtuvo un valor de 75 % accuracy en la tarea de andlisis
de sentimientos, donde BETO obtuvo 74.6 % y XML-RoBERTa 73.6 %. Para la
tarea de respuesta a preguntas, ROUBERTA obtuvo un valor de 32.3% en la
medida F1 y 28.1 % exact match, donde BETO obtuvo 29.4 % y 24.6 % , y XML-
RoBERTa 36.4 % y 26.8 % respectivamente. Donde el nuevo modelo obtuvo un
mejor desemperio en ambas tareas (a excepcién de la métrica F1 para respuesta
a preguntas) a pesar de contar con recursos significativamente menores en su
creacion.

2.8.3. Dataset Construction and Opinion Holder Detec-
tion Using Pre-trained Models

En este articulo presentado en 2022, Al-Mahmud y Shimada presentan la
tarea de obtener de manera automatica fuentes de opinién, para lo cual se
la considera dividida en dos grandes pasos: deteccién e identificaciéon. Esto se
realiza sobre un dataset construido a partir de ASTE-DATA-V2 (xuuuluuu,
2019), el mismo fue preparado tomando como base la preparacién realizada
para la construccién del dataset SemEval 2014-2016(Webber, Cohn, He, y Liu,
2020).

El dominio particular sobre el cual se realizé el trabajo fue el de resenas de
laptops, constituido por 1453 oraciones de opinién, cada una de ellas incluye
una lista de triplas de la forma “[(posicién objetivo, posicién de la opinidn,
sentimiento (‘POS’ o ‘NEG’) )]”. Para conformar el corpus con la informacién
necesaria por cada oracién, se agreg6 una etiqueta binaria para la deteccién de
fuentes de opinién “INSIDE/OUTSIDE” y un etiquetado de formato BIO para
la identificacién de la fuente dentro de la oracién. Esto resulté en 37 % de las
oraciones de tipo INSIDE y 63 % de tipo outside, con la presencia de un total
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de 971 fuentes de opinién.

El paso de la deteccién realiza el analisis de la existencia o ausencia de
una fuente de opinién en la oracién, utilizando la clasificacién binaria “INSI-
DE/OUTSIDE”. Para esto utilizan dos versiones del modelo BERT: BERT con
regresion logistica y DistilBERT (Sanh, Debut, Chaumond, y Wolf, 2020) tam-
bién con regresién logistica.

Dentro del segundo paso el objetivo es identificar dentro de las oraciones
su etiquetado BIO, para realizar esta tarea utilizan dos tipos de arquitecturas:
Feature-based (basado en caracteristicas) y Fine-tuning based. En ambos casos se
consideran para los embeddings combinaciones entre BERT, DistilBERT y CSE
(Contextual String Embeddings), mientras que luego se utiliza CRF (Conditional
Random Fields) para la tarea de etiquetado de secuencias en todos los casos
menos uno donde solamente se utiliza el modelo BERT para todo el proceso.

Los resultados reportados en este caso indican los mejores desempenos en
medida F1 para los casos (DistilBERT & CSE) + CRF con 94.53 % (tanto fea-
ture based como fine-tuning based produjeron el mismo valor, aunque el modelo
feature based tuvo menor tiempo de procesamiento con 2 minutos 2 segundos).
Sin embargo, en términos del modelo con el menor tiempo de procesamiento de
todos los evaluados, el mejor performante fue el modelo feature based CSE +
CRF (con un tiempo de 49 segundos) el cual obtuvo una medida F1 de 94.47 %.

2.8.4. Improved Opinion Role Labelling in Parliamentary
Debates

El objetivo de este trabajo realizado por Bamberg, Rehbein, y Ponzetto
(2022), consiste en obtener un modelo del lenguaje sobre el idioma alemdn, que
permita realizar la tarea de Etiquetado de Opiniones u Opinion Role Labelling
(ORL). Esta tarea trata de identificar fuentes (holders) y objetos (targets) de
las opiniones.

Para esto se utiliza la arquitectura transformer, entrenando un modelo a par-
tir de un dataset basado en los creados para IGGSA-STEPS 2014 (Ruppenhofer
y cols., 2014) y IGGSA-STEPS 2016(Ruppenhofer, Strufl, y Wiegand, 2016). La
tarea es modelada como token classification y hace uso de las etiquetas BIO para
la identificacién de ambos componentes de las opiniones.

Como parte del trabajo, ademds se evaliia si es posible mejorar los resultados
obtenidos mediante la transferencia de conocimiento, haciendo uso de la técni-
ca de fine tuning sobre un modelo entrenado para la tarea de Semantic Role
Labelling, para lo cual se entrena un modelo basado en BERT para SRL con
datos del subconjunto en idioma alemén de CoNLL-2009(Haji¢ y cols., 2009). Se
compara realizar el fine tuning luego de completar el entrenamiento inicial, con
realizarlo luego de que la curva de la medida exacta F1 se comienza a aplanar.

Los mejores resultados fueron obtenidos al realizar el preentrenado para SRL
y posterior fine tuning cuando la curva de F1 comenzé a aplanarse, donde se
obtuvo en promedio una medida F1 de 67.2 % para fuentes y 54.6 % para objetos
de las opiniones.
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Capitulo 3

Definicion del problema

Los articulos de prensa escrita habitualmente incluyen citas directas o parafra-
sis de opiniones dadas por los principales agentes de la noticia. Este trabajo
consiste en la deteccién e identificacién de las fuentes de opinién.

Partiendo de un corpus generado originalmente por Rosd como parte de la
tesis de doctorado mencionada en la seccién 2.8.1, se utiliza este recurso para
realizar fine tuning de instrucciones sobre modelos BETO y ROUBERTA con
el fin de realizar la tarea de clasificar cada token en una oracién de entrada con
una etiqueta de formato BIO relativa a las fuentes de opinién.

Se comparan instancias cambiando parte de sus hiperparametros y de los
dos mejores performantes en la etapa de entrenamiento, luego se comparan sus
resultados sobre el conjunto de testeo.

Ademiés se evaltan los resultados de utilizar la técnica de prompting sobre
el modelo existente Llama 2, utilizando estrategias Zero-shot, One-shot y Few-
shots.

3.1. Herramientas empleadas

Se trabajé utilizando lenguaje Python en la herramienta Google Colabora-
tory, donde el entorno de ejecuciéon empleado fue el de GPU del back-end de
Google Compute Engine en Python 3, asi como un conjunto de librerias provis-
tas por la plataforma Hugging Face! para la carga y trabajo con los modelos de
lenguaje. Esta plataforma permite el acceso a una extensa colecciéon de modelos
de lenguaje, corpus de datos y aplicaciones de demostracién, ademés de permi-
tir la publicacién de datos propios y el acceso a contenido de aprendizaje sobre
distintas partes del procesamiento del lenguaje natural.

Ademés se utilizé la libreria pandas® para la manipulacién de datos, asi como

Thttps://huggingface.co/
2https://pandas.pydata.org/
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sklearn® y nerevaluate* para la obtencién de las diferentes métricas evaluadas
entre otras.

3.2. Corpus utilizado

Este conjunto de datos presentado en (Rosa, 2011) se divide originalmente
en entrenamiento y testeo, con 30.000 palabras y 10.000 palabras respectiva-
mente (dentro del conjunto de entrenamiento ademés luego se separa un 10 %
para validacién de forma pseudoaleatoria). Se cuenta con 425, 65 y 162 fuentes
de opinién para las particiones de entrenamiento, validacién y testeo respecti-
vamente.

Cada articulo de prensa se encuentra identificado por una linea inicial con
el niimero de documento procesado, luego se encuentra separado a nivel de ora-
ciones, cada una separada por una linea en blanco. Los bloques de lineas que
componen una oracién cuentan con una fila por palabra, donde en el corpus
original se incluyen ademas de la palabra misma, un grupo de atributos sepa-
rados por espacios. Para la experimentacién realizada a lo largo de este trabajo
se considera Unicamente la palabra y la salida esperada (es decir, el etiquetado
en formato BIO para las fuentes de opinién).

A modo ilustrativo, en la Figura 3.1 se presentan varios ejemplos de oraciones
extraidas del conjunto de testeo.

Dado que es habitual, para las tareas cuyo enfoque se basa en redes neu-
ronales profundas, trabajar directamente sobre texto en lenguaje natural como
entrada sin otras consideraciones adicionales, se opté por realizar las pruebas so-
bre los modelos solamente haciendo uso de las palabras originales y sus etiquetas
de salida verdaderas.

3.3. Etapas del proceso

En esta seccién se incluyen los diferentes bloques que componen la solucién
al problema descrito anteriormente.

= Preprocesamiento del corpus de datos: Los archivos que contienen el
corpus presentado en la seccién 3.2, tanto de testeo como de entrenamien-
to, se procesaron para mantener Uinicamente la informacion relevante y se
pasaron a formato csv de forma de obtener los recursos necesarios para la
posterior creacién de los conjuntos de datos.

= Obtencién de modelos: Mediante la utilizacién de los métodos provis-
tos por la libreria de Hugging Face se cargaron los modelos preentrenados
en espanol BETO, ROUBERTA y Llama 2 vistos anteriormente, inclu-
yendo sus tokenizadores. Se opté por utilizar las versiones case sensitive
(es decir que distinguen mayusculas de minuisculas) en el caso de BETO y

Shttps://scikit-learn.org/stable/
4https://pypi.org/project /nervaluate/
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La ministra destacé la prevencion y reiterd que la pandemia es " leve a moderada "

gadh chb dhbdhdd b bbdbdd d

Los delincuentes huyeron de inmediato en un Fiat Uno y apenas pudieron ,

b b chbch bbb bbb b

los empleados denunciaron el hecho .

bbb chbd

Segun las estimaciones del ex ministro de Economia, unos 25_mil uruguayos podrian

hele o chebse o o1 dE e o s

viajar para votar, lo que representa un punto porcentual del padrén.

[ R A S A

Figura 3.1: Ejemplos de oraciones y etiquetas de salida extraidas del corpus de
entrenamiento

ROUBERTA dado que esta distincion es una caracteristica particular que
diferencia a los nombres propios, y en el caso de las fuentes de opinién en
muchas ocasiones son nombres propios.

= Creacién de datasets y fine tuning sobre modelos BETO y ROU-
BERTA: Utilizando las librerias antes descritas se ajustan los conjuntos
de datos y etiquetas de salida de acuerdo a los distintos tokenizadores para
la creacion de los datasets a utilizar en la realizacién de fine tuning. Esto
implica tokenizar las secuencias, adaptar las etiquetas a estos nuevos arre-
glos y entrenar a los modelos con los datasets modificados. Se realiza este
proceso con distintas combinaciones de parte de sus hiperparametros para
ambos modelos preentrenados y se registran los valores obtenidos por las
métricas tradicionales (accuracy, precision, recall y F1) cada un nimero
de pasos fijo durante estos procesos.

= Comparacién de métricas durante el entrenamiento: Los resultados
registrados en la etapa anterior se comparan para las distintas métricas
obtenidas por las diferentes combinaciones de hiperparametros con sus re-
sultados finales. Ademd&s para los cuatro modelos con mejor desempeno
(dos basados en BETO y dos basados en ROUBERTA) se evalia la evo-
lucién de esta métrica a lo largo del tiempo de entrenamiento.

= Evaluacion detallada de los principales modelos de fine tuning;:
Los dos modelos de mejores resultados en la etapa anterior (un modelo
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basado en BETO y otro modelo basado en ROUBERTA) se comparan
utilizando las métricas obtenidas sobre el conjunto de testeo, evaluando
tanto de manera estricta como evaluando coincidencias parciales. Ademas
se analizan las diferencias en los errores més usualmente cometidos por
ambos modelos, analizando manualmente las oraciones donde se produje-
ron errores.

Prompting sobre modelo Llama 2: Se realizan inferencias con base
en un conjunto de prompts definidos siguiendo las distintas estrategias
introducidas en la seccién 2.5.2, empleando un formato de chat como lo
requiere el modelo.

Evaluacién de los resultados obtenidos durante el prompting:
Se analizan los resultados obtenidos comparando las respuestas con las
soluciones esperadas. Esto se realiza tanto a nivel de comprension del
formato de respuesta que se espera obtener, como a nivel de correctitud
de los elementos que componen a la fuente de opinién para las oraciones
pertenecientes al conjunto de testeo proporcionadas en los prompts.
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Capitulo 4

Implementacion y
Experimentacion

En este capitulo se presentan las distintas tareas que conformaron la imple-
mentacion de los experimentos realizados en el presente trabajo. Se consideran
tres bloques principales: preprocesamiento, fine tuning y prompting.

4.1. Preparacion de los datos

LaelD®®SF®O0B-FU
organizacién organizacion N C ® S F @ 0 I-FU
dede s@e@©@00I-FU
defensa defensa N C @ S F @ 0 I-FU
de de S@ 000060 I-FU
loselD@®PM®O I-FU
derechos_humanos derecho_humano N C @ P M 8 O I-FU
Amnistia Internacional amnistia_internacional N P & @ @ ® B-FU-R I-FU
afirmé afirmar VO Op S© 0 00
que que C8GOB80G 00
estaeste DBOSFOOO0
condena condena N C @ S F 800
"FBOBOBOOO
Vergonzosa vergonzoso A @ @ S F e 00
"Fooeoeweooo
es serVvVesseoeoo
una uno DB @S FOOO0
"FBOBOBOOO
mascarada mascarada N C @ SF @ 0 0
politica politico A® @ SF 800
"FeoeBOOOO
yyceeeeeoo
Human_Right_watch human_right watch N P @ @ @ @ 0 B-FU
((FeeeeeoI-Fu
HWR hwr N P @ @ © @ 0 I-FU
Y)FeeeeeoI-Fu

criticé criticar v @ Op S © @ 00

elelDoosM®o
"FOROBOROO

abuso abuso N C@SMBOO
dedese@OR@0@O0O0
poder poder N C @ SM®© 0O
"FoeOOBROO
deldel Seoeev00

gobierno_militar gobierno militar N C@ SM @ 0O

dede se@OR@0@00

Birmania birmania NP @@ 0 @ 00
.FPOOROROO

Figura 4.1: Texto en formato original del archivo trainFUR

Como se ha mencionado anteriormente en la seccién 3.2, los datos que se
utilizaron cuentan con un conjunto adicional de atributos por cada palabra que
no seran utilizados en el presente trabajo. Se puede observar el formato original
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en el ejemplo de la Figura 4.1. Antes de la creacién del dateset es necesario
tanto filtrar inicamente la informacién de interés para la tarea, como adaptarla
a un formato comprensible por las siguientes etapas del proceso. En este caso se
buscé obtener un archivo csv compuesto por dos columnas: la primera contiene
cada oracién y la segunda contiene los valores de las etiquetas reales. De esta
forma se evitan los conflictos relativos a posibles caracteres separadores siendo
utilizados dentro de las oraciones.

En esta etapa se utiliza la librerfa re! para el manejo de expresiones regula-
res, con la cual en primer lugar se separan los documentos enteros en oraciones,
aprovechando que se encuentran divididas por lineas donde solamente existen
espacios vacios. También se descartan aquellas lineas que corresponden al ca-
bezal de cada documento, que solo contienen el niimero de textos a los que
pertenecen las oraciones.

Luego por cada oracién, donde cada palabra es una linea, se obtiene de cada
una de estas lineas solamente la primera columna (es decir, la palabra real que
contenfa el texto) y la tltima columna (asociada a la salida esperada). Para
las salidas se realiza un mapeo entre O, I-FU y B-FU con los valores 0, 1 y 2
respectivamente.

4.1.1. Creacién del dataset

Una vez se tuvieron los datos preparados, se utilizé la libreria sklearn? para
separar dentro del conjunto de datos de entrenamiento un subconjunto asociado
a la validacién. Se definié un tamatio del 10% del conjunto de entrenamiento
destinado para este fin, haciendo uso de una semilla para mantener la reproduc-
tibilidad.

Se utilizaron los médulos csv y os de la libreria estindar para agregar en
un archivo train.csv, validation.csv o test.csv, segun corresponda, cada oraciéon
y sus valores de etiquetas separados por una coma.

Luego haciendo uso de la librerfa datasets® se cargd en una tnica variable
los 3 conjuntos de datos a partir de estos archivos, donde primero se dividen las
oraciones y las etiquetas en arreglos de elementos, ya que como se menciond,
fueron almacenados como una unica cadena de caracteres cada uno.

Completada esta etapa se tiene una estructura con los datos separados en
subconjuntos, cada uno contiene uinicamente las palabras y etiquetas asociadas.
La cantidad de secuencias que contienen los subconjuntos de entrenamiento,
validacion y testeo es de 1224, 136 y 436 respectivamente. La estructura cons-
tituye los datos “crudos” (es decir, contiene las oraciones separadas a nivel de
palabras y las etiquetas esperadas), por lo que no es directamente utilizable por
los distintos modelos. Para poder ser utilizados por cada modelo deben pasar
sus correspondientes tokenizadores y volver a alinear las etiquetas, que aqui se
encuentran a nivel de palabras, con los tokens generados.

Thttps://github.com/python/cpython/tree/3.13/Lib/re/
2https://pypi.org/project /scikit-learn/
3https://pypi.org/project/datasets/
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4.2. Entrenamiento de modelos con fine tuning

Durante toda esta etapa se trabaja en simultdneo con los modelos que par-
ten del modelo preentrenado ROUBERTA y aquellos que parten de BETO,
vistos en la seccién 2.6. Utilizamos la libreria transformers tanto para cargar
los modelos existentes desde la plataforma de Hugging Face como para realizar
el entrenamiento con los nuevos datasets y sus posteriores inferencias.

4.2.1. Modelos y tokenizadores

ORIGINAL

['La', 'organizacidén', 'de', 'defensa', 'de', 'los',
'derechos_humanos', 'Amnistia Internacional', 'afirmé', 'que',
'esta', 'condena', '"', 'wvergonzosa', '"', 'es', 'una', "™’
'mascarada', 'politica', '"', 'y', 'Human Right Watch', '(', 'HWR',
'y', 'critico', 'el', '"', 'abuso', 'de', 'poder', '"', 'del',
'gobiernc militar", 'de', 'Birmania', ".']

TOKENS ROUEBERTA:

['"<s>'", 'GLa', 'GorganizaciA®n', 'Gde', 'Gdefensa', 'Gde', 'Glos',
"Gderechos', ' ', 'hu', 'manos', 'GAmnistANa', ' ', 'Inter',
'nacicnal', 'GafirmfA®', 'Gque', 'Gesta', 'Gcondena', 'G"',
'Gvergonz', 'osa', 'G"', 'Ges', 'Guna', 'G"', 'Gmas', 'car', 'ada',
"GpollNtica’, 'G"', 'Gy', 'GHuman', ' ', 'R', 'ight', ' ', 'W',
'atch', 'G(', 'GH', 'W', 'R', 'G)', 'GeriticAs', 'Gel', 'G"',
'Gabuso', 'Gde', 'Gpoder', 'G"', 'édel', 'Ggobierno', ' ',
'militar', 'Gde', 'GBir', 'mania', 'G.", "</s5>']

TOKENS BETO:

["[cLs]", 'La', '"organizacién', 'de', 'defensa', 'de', 'los',
'dereches', '_', '"humanos', 'Am', '##nistia', '_', 'Internacicnal',
'afirmé', 'que', '"esta', 'condena', '"', 'wvergon', '##zosa', '"'
'es', 'una', '"'", 'mas', '"##cara', '##da', 'politica', ""', 'y',
"Human', '_', 'Rig', '##nht', ' ', 'W', '$#atch', (', 'H', 'HiW',
"$#4R', ")', 'critic', '"##6', 'el', '"', 'abuso', 'de', 'poder', '"',
'del', 'gobierno', ' ', 'militar', 'de', 'Birmania', '.', '[SEP]']

Figura 4.2: Ejemplo del resultado obtenido por ambos algoritmos de tokeniza-
cién sobre una oracion perteneciente al conjunto de entrenamiento

Para cargar los modelos preentrenados se hizo uso de los métodos en las
clases automadticas (Auto Classes de Hugging Face, hacen uso del nombre o
de la ruta definida para decidir el tipo de modelo/ tokenizer necesario (Auto
Classes, s.t.)).

Como se necesita trabajar con modelos de clasificacién de secuencias, se
invoco el método AutoModelForTokenClassification, el cual necesité la ubicacién
del modelo en la plataforma, cantidad de etiquetas y los mapeos entre etiquetas
y valores numéricos en ambas direcciones.
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De forma similar se obtuvieron los tokenizadores mediante el método Au-
toTokenizer, el cual requiere especificar el tamano de secuencia maximo que
permite el modelo, si corresponde truncado y padding (es decir, recortar las
oraciones que exceden el tamano maximo y completar las oraciones de tamano
inferior con tokens que seran no considerados por los entrenamientos, para de
esta forma permitir tener un tamano uniforme de entradas, ambos verdaderos
en este trabajo), asi como si corresponde agregar un espacio de prefijo. Este
ultimo parametro también se definié como verdadero, dado que permite evitar
que los modelos interpreten de manera distinta a un token que se encuentra en
el inicio de una oracién en lugar de cualquier otra posicién.

En la Figura 4.3 se observa el caso de una oracion perteneciente al conjunto
de entrenamiento y cémo se descompone en tokens con ambos tokenizadores®*.
Luego de pasar por estos algoritmos de tokenizacién como se puede observar
el tamano de las secuencias cambia y las etiquetas que se encontraban a nivel
de palabra ya no coinciden, es por esto que se implementa un algoritmo para
volver a alinear las etiquetas (ahora a nivel de token) con aquellas que existian
a nivel de palabra.

4.2.2. Alineado de etiquetas

ORIGINAL
La organizacioén de defensa de los derechos_humanos Amnistia_Internacional afirmé que esta condena ...

O o e e R A |

50 (iU ] () (0] (0 £ W o) ) ) [

ROUBERTA

<s> Gla GorganizaciA’n Gde Gdefensa Gde Glos derechos _ hu manos GAmnistANa _ Inter nacional GafirmA® Gque Gesta Geondena ...

T O A A A

BETO
[CLS] La organizacioén de defensa de los derechos _ humanos Am ##nistia _ Internacional afirmé que esta condena ...

LIl

U U] [0 E

[00) (BFU

Figura 4.3: Ejemplo del resultado obtenido al alinear las etiquetas originales a
los nuevos tokens para un fragmento de oracion perteneciente al conjunto de
entrenamiento

Se implement6 un método que recibe las etiquetas como se encuentran en el
dataset, y los word identites devueltos por el tokenizador (es decir, los identifi-
cadores de las palabras a las que pertenece cada token dentro de la oracién) y
con esta informacion los tokens correspondientes a una misma palabra heredan
la etiqueta que tenia la palabra originalmente, teniendo en cuenta la salvedad
de las palabras que originalmente se correspondian a la etiqueta B-FU, dado

4Se aprecia el uso de caracteres especiales para identificar si el token es el primero de una
palabra, asi como tokens adicionales que denotan el inicio y fin de las oraciones.
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que la misma ahora solo le corresponde al primer token asociado a esa palabra,
mientras que los demés pasan a estar asociados a la etiqueta I-FU en su lugar.
Los tokens agregados para delimitar inicio y fin de las oraciones (asi como pad-
dings que fueron incluidos como se mencioné anteriormente) tendrén etiqueta
de valor -100, con lo que el modelo las ignorara.

Luego de realizado este alineado, se guarda en un nuevo dataset (por modelo,
debido a que ROUBERTA y BETO poseen sus propios tokenizadores) por cada
oracion la secuencia de tokens como entrada, y como salida esperada la secuencia
de valores asociados a las etiquetas de cada uno de ellos.

4.2.3. Fine tuning

Una vez cargados los modelos y sus tokenizadores, asi como versiones del con-
junto de datos adaptados a cada tokenizador, se debid instanciar los argumentos
v los entrenadores necesarios para realizar la tarea de fine tuning. Nuevamente
se hizo uso de la libreria transformers.

Para esto, por cada version se debié definir los argumentos de entrenamien-
to, donde se especifican los mismos hiperparametros para todos los modelos
utilizados, los cuales fueron los siguientes:

= per_device_train_batch_size = 8 = eval strategy = ”steps”
= per_device_eval_batch_size = 8 = logging strategy = ”steps”
= num_train_epochs = 10 = Jogging steps = 100

Los valores de batch size (o tamafio de lote) por dispositivo, se definieron re-
lativamente pequenos para evitar problemas de sobrecarga en la memoria de la
GPU durante el entrenamiento y evaluacién. La cantidad de epochs en principio
se evalué como parametro variable, sin embargo, los resultados no eran consis-
tentes, por lo que se optd por un valor intermedio. Los hiperpardmetros eval
strategy y logging strategy se utilizaron para registrar los valores obtenidos por
las métricas de evaluacién cada una cantidad fija de pasos, definida por logging
steps. Por ultimo save strategy define cada cuanto se deben guardar checkpoints
del modelo durante el entrenamiento, en este caso fue definido como “no” dado
que solamente se deseaba almacenar el resultado final una vez completado el
aprendizaje.

Ademis de estos hiperpardametros que se mantuvieron para todos los modelos
entrenados, se decidié evaluar si modificando los valores de otros que también
ofrece la libreria se podria obtener un mejor desempeno. Con el fin de comparar
posibles soluciones se consideraron variantes de los siguientes tres argumentos:

= Weight Decay (Caida de peso): Caida de pesos a aplicar. Es una técnica
de regularizacién utilizada para evitar el sobre ajuste en redes neuronales.
Se consideraron los valores 0, 0.02 y 0.05.

= Learning Rate (tasa de aprendizaj): Tasa de aprendizaje para Adam. Se
consideraron los valores 2e-5, 5e-5 y 10e-5.
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= Warmup Steps (Pasos de calentamiento): Niimero de pasos de calenta-
miento a ser aplicados de forma lineal de 0 al valor de leaning rate®. Se
consideraron los valores 0, 50 y 100.

Debido a que se comparan tres opciones por cada parametro mencionado, esto
resulta en un total de 27 modelos (por cada modelo base). Las diferencias entre
los entrenadores para modelos con base en ROUBERTA solamente radican en
los modelos basados en BETO por sus tokenizadores, lo que implica distintos da-
tasets de la seccién anterior asi como distintos data collators (métodos mediante
los cuales se convierten listas de elementos de los datasets de entrenamiento y
evaluacién a lotes(Hugging Face, 2024)).

En el entrenador es donde ademaés se define como computar las métricas
y qué hacer con la informacion obtenida. En el caso de este trabajo para el
céomputo se definié un método que obtiene las predicciones y golden labels, el
que luego obtiene los valores de precision, recall, F1, y accuracy haciendo uso
de la libreria sklearn. Una vez obtenidas las métricas de ese paso se registran
los valores en un archivo csw.

Se registré también el tamano de ambos modelos asi como el tiempo que
tomaron en entrenamiento.

4.2.4. Comparacion con métricas estrictas durante el en-

trenamiento

Luego del entrenamiento comparamos los valores de las métricas antes men-
cionadas obtenidos en el iltimo paso de cada entrenamiento. En la Figura 4.4
se observan los valores de la medida F1. Solamente se incluyeron aquellos resul-
tados cuyos valores fueron mayores a cero, en los otros casos lo que ocurri6 fue
que no hubo predicciones de entidades en los ejemplos predichos por el modelo
con lo que el valor de la métrica es cero, esto se puede deber a que el modelo
no haya llegado a la convergencia por los pesos iniciales o por los valores de los
hiperparametros en especifico, entre otros motivos.

Salvo algunas excepciones que se ubican por debajo, los resultados se en-
cuentran en su mayoria ubicados dentro del rango definido por 70% y 85 %.
En particular se puede apreciar que los cuatro modelos con mejor desempeno
en esta etapa son BETO 17, BETO 4, ROUBERTA 3 y ROUBERTA 21. A
continuacion se presentan los valores de los hiperpardmetros especificos a cada
una de estas versiones:

o Weight Learning | Warmup
Identificador Decay Rate Steps
BETO 17 0.02 10e-5 100
BETO 4 0 5e-5 50
ROUBERTA 3 0 5e-5 0
ROUBERTA 21 0.05 5e-5 0

Shttps://huggingface.co/transformers/v3.0.2/main_classes/trainer.html#ttransformers. Training Arguments
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Valores de F1 al final de cada entrenamiento
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Figura 4.4: Comparacion de los valores de F1 en el tultimo paso de los preentre-
namientos (base BETO en verde y base ROUBERTA en azul), solo se incluyen
aquellos con valor mayor a 0

Considerando ahora estos cuatro modelos es que se decidié analizar la evo-
lucién de todos los valores de las métricas obtenidas a lo largo del proceso de
entrenamiento, esto se aprecia en la Figura 4.5.

Como se pudo observar, la evolucion de estos valores no se realiza de manera
gradual ya que en ocasiones incluye una fluctuacién importante. Sin embargo, a
medida que se realiza una mayor cantidad de pasos los valores obtenidos tienden
a subir.

Se observa ademds que, si bien considerando en promedio ambos pares de
modelos, los modelos basados en BETO presentaron un mejor valor final de las
métricas estrictas observadas, el comportamiento general se encuentra bastante
parejo entre los cuatro modelos. El modelo BETO 17 en particular tuvo una
mejor evolucién de la precision lo que llevé a mejores resultados de F1.
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Figura 4.5: Comparacién de la evolucién de los valores para las métricas obte-
nidas en el entrenamiento, evaluadas cada 100 pasos.

En resumen, si comparamos los valores finales para cada métrica sobre el
conjunto de evaluacion, los resultados fueron los siguientes:

] Identificador \ Precision \ Recall \ F1 \ Accuracy \
BETO 17 0.896 0.789 | 0.839 | 0.979
BETO 4 0.852 0.789 | 0.819 | 0.982
ROUBERTA 3 0.815 0.803 | 0.809 | 0.983
ROUBERTA 21 0.822 0.773 | 0.797 | 0.981

Tabla 4.2.4: Métricas exactas evaluadas sobre datos de evaluacion para los
cuatro mejores modelos.

Donde se aprecia que en el caso de Recall y Accuracy el mejor resultado fue
obtenido por ROUBERTA 3, mientras que en Precision y F1 BETO 17 obtuvo
los mejores resultados.

4.2.5. Obtencion y evaluacién de inferencias en conjunto
de testeo

Una vez analizados los resultados obtenidos durante el entrenamiento se
decidié limitar las pruebas a dos modelos. Un modelo resultante de hacer fine
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tuning sobre el modelo preentrenado BETO y otro sobre la base del modelo
preentrenado ROUBERTA. Para esto se opté por los modelos que en la etapa
anterior obtuvieron los mejores resultados: BETO 17 y ROUBERTA 3.

Para poder realizar las inferencias se definieron métodos para obtener la pre-
diccidn y alinearlas a etiquetas a nivel de palabras (debido a que las predicciones
realizadas por los modelos fueron obtenidas a nivel de token).

El primer método utiliza la libreria PyTorch® para convertir a tensores los
input_ids y attention mask (este tltimo se obtiene del tokenizador). Esto es lo
que utiliza el modelo para realizar las predicciones de todo el conjunto de testeo.

Las predicciones generadas luego se alinean a nivel de palabras de forma
similar e inversa al método descrito en la seccién 4.2.2, dado que en esta ocasion
en lugar de obtener las etiquetas para cada token a partir de la etiqueta que
posee la palabra, se tienen las etiquetas a nivel de token y se desea obtener las
etiquetas a nivel de palabra.

Finalmente se creé un método para realizar la comparacién entre las etique-
tas reales y aquellas predichas por estos modelos, almacenando los resultados en
un archivo csv por cada modelo. Ademés de hacer uso de la libreria nerevaluate,
presentada en la seccién 2.7, para obtener un mayor nivel de detalle sobre los
resultados obtenidos en el conjunto de testeo.

4.2.6. Comparaciéon de métricas estrictas y parciales de
los dos modelos mejor performantes sobre conjunto
de testeo

Utilizando ROUBERTA
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Figura 4.6: Resultados de
de la libreria nerevaluate

la evaluacion sobre el conjunto de testeo haciendo uso

Por el contrario de lo que se pudo observar con el conjunto de evaluacién,

Shttps://pypi.org/project/torch/
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en el caso del conjunto de testeo los mejores resultados, tanto si se consideran
las métricas exactas como parciales, corresponden al modelo ROUBERTA.

En particular, este modelo obtuvo resultados incorrectos en las respuestas al
comparar con respecto a las gold labels en 47 de las 436 oraciones que conforman
el dataset de testeo, mientras que BETO 17 tuvo diferencias en 60 oraciones.

Esto se ve reflejado en las métricas obtenidas, las cuales se observan a en
la Figura 4.6. En particular vemos que el valor de F1 exacta para el modelo
ROUBERTA fue de 81.1 %, mientras que para el modelo BETO fue de 75.4 %.
Por otro lado, si se consideran ademas las entidades parcialmente correctas se
obtuvo una medida F1 de 82.9% y 78.2 %, finalmente en el caso més permisivo
donde se toma una entidad como vélida solo con existir alguna superposicion
entre la fuente definida por la respuesta esperada y aquella predicha, los valores
son 85 % para ROUBERTA y 81 % para BETO.

Ademass, si analizamos la informacién a nivel de entidades que también se
encuentra en la Figura 4.6, se puede apreciar que el conjunto de testeo contaba
con 162 fuentes de opinién, donde el modelo ROUBERTA fallé en identificar
menos cantidad de entidades que el modelo BETO (21 y 32 respectivamente).
Dando como resultado 121 fuentes correctamente identificadas por el modelo
BETO y 135 por el modelo ROUBERTA.

Si comparamos entre los dos modelos las oraciones en las cuales las respuestas
fueron incorrectas, vemos que en gran parte de los casos ambos modelos fallaron
en las mismas oraciones. En particular de los 47 y 60 casos con errores reportados
por los modelos, 32 ocurrieron sobre las mismas entradas.

Esto no implica que en esos casos el error haya sido siempre el mismo, como
podemos apreciar en la Figura 4.7.

Segun este relevamiento | las emisiones | la calidad de aire y del agua arrojan
parametros buenos y muy buenos , informé EI_Espectador , que consigné que
el control se realiza sobre mas de 30 parametros en efluentes liquidos , mas
de 10 en emisiones gaseosas y mas de 15 a nivel de residuos liquidos

Presentados con bombos y platillos en la primera semana de marzo , los dos
reportes apuntan al mismo resultado : " la robustez del agronegocio brasilefio
" . en palabras del economista Fernando_Ribeiro .

" Chiguito " , detenido el 9_de_enero_de_2003 , estaba alojado en la
comisaria de Esperanza y a disposicion de un juzgado correccional , luego de
que un habitante de la vecina localidad de San_Carlos denunciara que &l
perro le habia ocasionado " lesiones leves culposas " hace seis afios

" Si la ministra quiere venir mafiana que sea mafana " | reto el legislador

Referencias:

etiguetas correctas en ambos modelos
error ocurrido en ambos modelos

error ocurrido Unicamente en BETO

error ocurrido Unicamente en ROUBERTA

Figura 4.7: Ejemplo comparacién de errores obtenidos por ambos modelos sobre
oracion de testeo

En términos generales se observé que para el modelo ROUBERTA los errores
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producidos habitualmente son errores donde no se encuentran fuentes (es decir
se etiquetan como OQOutside) mientras que el modelo BETO en los resultados
obtenidos fue mas propenso a considerar fuentes que en realidad no lo son,
como en el caso de los ejemplos antes vistos.

4.3. Obtencion modelo Llama y pipeline de in-
ferencias

3% Tiempo de

Qui dentificar fuer inién el s como clasificacion de tokens con etiquetas BIO dadas por 0: Token externof

La oracién que compartes es un ejemplo de una oracién de noticias, y en ella se pueden identificar varias fuentes de opinién)
1. E1 Partido Nacional: I-FU (Interno a fuente de opinion) - Este token es parte de la fuente de opinion del Partido Nacional
e token es el pr token de la fuente de opinion|
n de Mar Julia
e 1a fue
s una fue
En resumen, las etiquetas BIO que se corresponden con cada token de la oracién son:
I-FU: 3
B-FU: 2
0: 1
Es importante tener en cuenta que la clasificacion de tokens en funcion de sus fuentes de opinion puede ser un proceso subje]

Tiempo de ej
¢Cual es la

La fuente de opinion es:

é palabras en la siguiente oracion forman parte de la fuente de opinién (o si no las hay)

Segiin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera extr|
RESPUESTA:

En la oracién anterior, las palabras "funcionarios del INAU" y “objetos” forman parte de la fuente de opinién, ya que ellal
Por lo tanto, las palabras que forman parte de la fuente de opinién son:

* “funcionarios del INAU"
* “objetos”

Figura 4.8: Ejemplo salidas obtenidas con la estrategia Zero shot

El modelo utilizado en esta instancia es el modelo Llama 2 con 7B parame-
tros, introducido en la seccién 2.4.3. Para poder hacer uso de este modelo se
utiliza nuevamente la libreria transformer, en particular los métodos AutoToke-
nizer y pipeline.

Para la instancia del tokenizador fue necesario definir el modelo y el tamano
del contexto” (se utilizé un tamaiio de 2048 tokens). Luego el pipeline se defini6
de tipo text-generation y se incluyé un método que solamente recibe un prompt
e imprime el texto generado por este pipeline. En el anexo .1 se incluyen las
salidas completas obtenidas en estos ejemplos.

Siguiendo la estrategia Zero-shot se trata de explicar en términos de lenguaje
natural la tarea a realizar y el formato esperado, sin proveer de ningin ejemplo
previo al que se debe responder. Los resultados mostraron que con los prompts

7ademds se debié incluir una clave de Hugging Face dado que el modelo requiere solicitar
permiso de uso con un usuario en esta plataforma
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utilizados el modelo no llegaba a comprender la tarea a realizar. Ademaés se
decidié realizar una prueba utilizando un formato especifico para los modelos
de chat basado en cddigo utilizado por uno de los laboratorios del curso Analisis
de Textos (InCo - FIng), edicién 2024. Nuevamente, se utilizé una estrategia
Zero-shot, resultando en una respuesta similar. En la Figura 4.8 se aprecian los
resultados de algunos ejemplos.

[Tiempo de ejecucion: 16.139100551605225 segundos

Clasifica cada token en la oracién segin si pertenecen a la fuente de la opinidn.

Ejenplo:

"E1 Partido Nacional interpelara a la ministra de Salud Piblica, Maria Julia Mufioz, para_que dé explicaciones sobre irregul
Ahora clasi en esta oracién:

"Segiin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera ex

La fuente de la opinién es:
en (la fuente de la inf )
uente de informacion no confiable (es decir, no es una fuente de informacion confiable o fiable)

uente de informacién fiable (es decir, es una fuente de inf cion confiable o fiable)

En este caso, la fuente de la opinién es la denuncia efectuada por funcionarios del INAU, por lo que se clasifica como I-FU

ido Nacional interpelars a la ministra de Salud Pdblica, Maria Julia Mufioz, para que dé explicaciones sobre irregul
Ahora clasifica en esta oracion:
"Segin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera ex]

La etiqueta B-FU indica que el token es una fuente de opinién, mientras que la etigueta I-FU indica que el token es una inf]

Tiempo de ejecucion: 2.2

Identifica la fuente de opinién

Ejemplo:

“E1 Partido Nacional interpelara a

Ahora identifica la fuente de opin

“Segiin una denuncia efectuada por funcionari

Figura 4.9: Ejemplo salidas obtenidas con la estrategia One-shot

Se pudo observar en las respuestas que el modelo en ocasiones alcanza a
comprender lo que corresponde a la fuente de opinién, cuando se le consulta
directamente, sin embargo cuando se solicita un formato este no lo respeta.

Luego, con los casos de One-shot y Few-shots se utiliza una definicién més
breve de la tarea para dar paso a algunos ejemplos pertenecientes al conjunto
de entrenamiento, a modo de presentar el formato de respuesta utilizado.

Durante las pruebas realizadas no se observé una clara diferencia entre uti-
lizar uno o mas ejemplos, dado que los resultados con ambas estrategias fueron
muy similares. Si fue posible observar que fue suficiente con la estrategia One-
shot para que el modelo se enfocara en las fuentes de opinién (a diferencia del
caso Zero-shot donde ocurrid, por ejemplo, que se considerara la tarea a realizar
como generacién de un cuestionario con preguntas similares).

En estos casos de uno o varios ejemplos, si bien las respuestas en algunas de
las pruebas incluyeron una salida con el formato especificado, la cantidad de ele-
mentos que contenian las secuencias de etiquetas obtenidas no se correspondia
con la cantidad de palabras incluidas en la oracién de entrada. A modo de ejem-
plo si tomamos la respuesta obtenida del 1iltimo caso observable en la captura
4.10, la parte de esta respuesta que fue generada por el modelo (es decir, sin
incluir que en la respuesta primero se repite el prompt de entrada) es la siguiente:

->[0,0,0,B-FU,I-FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
La fuente de opinidn es “una denuncia efectuada por funcionarios del INAU”.
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Tiempo de ejecucién: 13.1115 egundos
Clasifica cada token en la o egin si pertenecen a la fuente de la opinion.

interpelara a la ministra de Salud_Piblica, Maria_Julia Muiioz, para_que dé explicaciones sobre irregul
director de 1a OPP , , confirmé que dejara su cargo el 25 de agosto para encabezar la list3
ic6 desde UTE , la reposicién del suministro en las zonas afectadas se fue cumpliendo por etapas y a las 404
en esta oracién:
“Segiin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera exi

Es importante destacar que los signos "-" indican que el token no pertenece a la fuente de la opinién, mientras que los sigi

36914 segundos
en en la oracion segin si pertenecen a la fuente de la opinidn.

o Nacional interpelara a la ministra de Salud Piblica, Maria Julia Muiioz, para que dé explicaciones sobre irregul

“Por su parte , el director de la OPP , Enrique Rubio , confirmé que dejara su cargo el 25 de agosto para encabezar la listd

"Segin se comunicé desde UTE , la reposicion del suministro en las zonas afectadas se fue cumpliendo por etapas y a las 404
clasifica en esta oracion:

“Segiin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera exi

La clasificacién de los tokens en funcién de si pertenecen a la fuente de la opinién (0) o a la fuente de la informacion (B

* 0: Oracién principal (Segin una denuncia...)

* 0: Oracion secundaria (en el centro habia...)

* B-FU: Fuente de i6n (denuncia efectuada por funcionarios del INAU)

* I-FU: Fuente de informacion (adolescentes que actuaban de manera extraiia y ostentaban objetos que claramente no podian ha

Tiempo de ejecucion: 8.712027549743652 segundos
Identifica la fuente de opinién para la siguiente oracidn.

al interpelard a la min de Salud Piblica, Maria Julia M para que dé explicaciones sobre irreguld
director de la OPP , e Rubio , irm6 que cargo el 25 de agosto para encabezar la listd
desde UTE , la ic e i en 1a afectadas se fue cumpliendo por etapas y a las 4043

Ahora identifica la fuente de opinid

“Segin una denuncia efectuada por funcionarios del INA n el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera ex]

La fuente de opinién es “una denuncia efectuada por funcionarios del INAU".

Figura 4.10: Ejemplo salidas obtenidas con la estrategia few shots

En este caso es correcta la respuesta en lenguaje natural, ya que la fuente de
opinién es realmente “una denuncia efectuada por funcionarios del INAU”. Sin
embargo, las etiquetas provistas no se corresponden con esta respuesta, dado que
el arreglo devuelto no contiene la misma cantidad de etiquetas que de palabras
que se incluyen en la oracién de entrada y que, ademas, en este caso particular
la fuente de opinién consiste en siete palabras, pero las etiquetas en la respuesta
solo son una B-FU y una I-FU. Es decir que no se encuentra correctamente
representado.

Esto demuestra que el modelo si bien posee un mayor entendimiento del
formato de la tarea planteada a base de los ejemplos, no es suficiente para que
realice correctamente la asociacion entre las etiquetas y las palabras.

Finalmente en términos del tiempo de ejecucién que tomé realizar las in-
ferencias, sin importar la estrategia utilizada, fue inconsistente y heterogéneo.
En ocasiones el sistema tardaba varios minutos en responder antes de fallar por
haber hecho uso de toda la memoria disponible. En los casos cuando si se obtuvo
respuesta, los tiempos se ubicaron en el rango entre 2.3 y 29.7 segundos. Cuan-
do respondi6 en una cantidad menor a 5 segundos en general solo respondia el
mismo prompt mas una pregunta en lugar de realizar lo planteado. Aunque la
mayoria de las respuestas se obtuvieron entre 15 y 20 segundos.

4.4. Resumen de experimentos realizados
A lo largo de este trabajo, se evaluaron diferentes técnicas para resolver el
problema de extraccién de fuentes de opinién, modelando el problema como una

tarea de clasificaciéon de secuencias.
Se prob6 un primer enfoque basado en hacer fine tuning sobre los mode-
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los preentrenados BETO y ROUBERTA, para lo cual se evaluaron en etapa
de entrenamiento diferentes valores de algunos hiperparametros, resultando en
27 modelos partiendo del modelo preentrenado BETO y 27 basados en ROU-
BERTA. Se comparé el valor de la medida F1 final de los modelos luego de
este entrenamiento, los resultados positivos se observan en la Figura 4.4. De los
cuatro modelos con mejores valores en esta etapa, se compararon a su vez los
valores de las métricas exactas precision, recall y accuracy como se observa en
la Tabla 4.2.4.

En general este enfoque produjo buenos resultados, comparables a aquellos
obtenidos por sistemas anteriores. En particular, al comparar estos resultados
con los obtenidos por parte de los sistemas del trabajo realizado por (Ros4,
2011), observamos que, si bien nuestro sistema no contaba con la informacién
adicional de poder asumir que ya estaban identificados los predicados de opinién
al contrario de los sistemas mencionados, nuestros mejores resultados de medida
F exacta se ubicaron en un rango intermedio entre los valores obtenidos por sus
sistemas. A continuacién se detalla la comparacién de esta métrica sobre el
conjunto de testeo:

Estrategia E/I}fsci;i; F
Sistema de Reglas Contextuales + CRF 83 %
Fine tuning basado en ROUBERTA 81.1%
Sistema de Reglas Contextuales 79%
CRF 76 %
Fine tuning basado en BETO 75.4 %

En la Figura 4.6, se incluye ademas el detalle de la cantidad de predicciones
correctas e incorrectas de ambos modelos resultantes de fine tuning. Se observé
que, de las 162 fuentes de opinién existentes en el conjunto de testeo, fueron
identificadas correctamente 121 fuentes por el modelo basado en BETO y 135
por el modelo basado en ROUBERTA.

Por otro lado, se probé utilizar el modelo Llama 2 para realizar inferencias
mediante distintos prompts, haciendo uso de las estrategias zero-shot, one-shot y
few-shots. Se realizaron pruebas de distintos prompts sobre un par de oraciones
elegidas al azar del conjunto de entrenamiento a modo de evaluar la diferencia
en las instrucciones provistas y la cantidad de otros ejemplos que se incluyeron
como ayuda a la tarea.
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Este enfoque basado en prompting no mostré resultados satisfactorios dado
que, como se observa en el anexo .1, las salidas obtenidas no dan como resul-
tado una prediccién con el formato solicitado, o cuando el formato en principio
se asemeja a los solicitados, no es correcto. Por lo tanto este enfoque no fue
evaluado posteriormente en el conjunto de testeo.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo
futuro

El objetivo propuesto en el presente trabajo consistié en utilizar las técnicas
de fine tuning sobre modelos de lenguaje de arquitectura Transformer para
la tarea de obtencién automatica de fuentes de opinién, haciendo uso de dos
modelos preentrenados sobre textos en lenguaje espanol: BETO, entrenado con
un gran corpus general del espanol, y ROUBERTA, entrenado con un corpus
mucho menor de textos de prensa uruguaya.

Fue posible obtener las fuentes de opinién modelando el problema como
clasificacién de secuencias, realizando la tarea de fine tuning para ajustar los
modelos. Ambos modelos preentrenados utilizados permitieron un buen desem-
peno tanto en métricas estrictas como en métricas parciales sobre el conjunto
de testeo.

Durante este trabajo no fue posible obtener resultados con el formato desea-
do mediante prompting con un modelo de lenguaje de tipo generativo (Llama).
En términos de responder la posible fuente de opinién cuando se pregunta a
modo de chat los resultados son variados y poco predecibles.

En conclusion la estrategia de realizar fine tuning sobre los modelos men-
cionados para realizar esta tarea ha probado que es posible obtener buenos
resultados. Estos valores han sido similares a aquellos resultados obtenidos an-
teriormente al utilizar otros métodos como CRF y sistemas de reglas (Ros4,
2011). Se obtuvo, en el mejor caso, una medida F1 exacta de 81.1 %, levemente
por debajo del resultado presentado por el sistema utilizado en el trabajo antes
mencionado, esto a pesar de que nuestro sistema, a diferencia del anterior, no
se encuentra bajo la suposiciéon de que ya se han identificado los predicados de
opinién (lo cual serfa de ayuda al modelo al momento de predecir).

Si, por otro lado, comparamos con los resultados vistos en otros trabajos
como en el caso de (Bamberg y cols., 2022) y (Al-Mahmud y Shimada, 2022),
vemos que el valor de 81.1% para la medida F1 obtenida por nuestro modelo
se encuentra en un rango intermedio entre un valor de 67.2%, obtenido en
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el trabajo realizado por Bamberg et al. sobre textos en lenguaje alemén de
debates parlamentarios, y 94.5 %, obtenido por Al-Mahmud et al. sobre resenas
en idioma inglés. Si bien esta comparaciéon no es completamente valida, dado
que los conjuntos de datos y sus idiomas son diferentes, la tarea era la misma
por lo que también nos permite ver resultados esperables en una visién un poco
mas global.

A futuro se podria emplear alguno de los modelos presentados para que sus
inferencias formen parte de un sistema general de procesamiento automatico
de noticias de prensa. Se podria también ampliar las clases en los datos de
entrenamiento para incluir otros elementos de la opiniéon como lo son el mensaje
y asunto, asi como ampliar su entrenamiento con un conjunto mayor de ejemplos.

Teniendo en cuenta que del conjunto original de datos se utilizé tinicamente
las palabras y etiquetas esperadas, se podria evaluar si se obtienen mejores
resultados al hacer uso del amplio conjunto de atributos adicionales.
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Glosario de Términos

Accuracy: Métrica de evaluacién que consiste en el porcentaje de evaluacio-
nes correctas sobre el total de evaluaciones realizadas.(Jurafsky y Martin,
2024). 17, 31

BIO (Etiquetado BIO): Formato para etiquetar palabras o tokens en clasifica-
cién de secuencias, donde se distingue el primer elemento de una entidad
(etiqueta B Beginning), de los deméds elementos que las componen (etique-
ta I Inside), asi como los elementos externos a cualquier entidad (etiqueta
O Outside). 6

F1: Métrica de evaluacién que consiste en la combinacion de las métricas pre-

. . 2 isi 1 .
cision y recall. Definida como % .(Jurafsky y Martin, 2024).
17, 31

Few-shots: Estrategia de prompting donde se incluye, ademés de una instruc-
cién de la tarea, un grupo limitado de ejemplos de entradas y salidas. 14,
37

Fine tuning: Técnica que consiste en continuar entrenando un LLM ya pre-
entrenado por un nuevo conjunto de ejemplos asociados a una tarea o
dominio especificos, con el fin de evitar la necesidad de entrenar un mo-
delo desde cero. 11, 13

LLM (Large Language Models): Modelos que predicen la palabra més probable
como continuaciéon de una secuencia de entrada. Se entrenan a partir de
un gran conjunto de textos. 7

One-shot: Estrategia de prompting donde se incluye, ademéas de una instruc-
cién de la tarea, un solo ejemplo de entrada y salida. 14, 37

PLN (Procesamiento del Lenguaje Natural): Campo de la inteligencia artifi-
cial cuyo objetivo es lograr que las computadoras realicen tareas ttiles
relacionadas con el lenguaje humano, como facilitar la comunicacién entre
humanos y maquinas, mejorar la comunicacién entre personas o simple-
mente llevar a cabo un procesamiento 1til de texto o habla.(Jurafsky y
Martin, 2009). 5
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Precision: Métrica de evaluacién que consiste en el porcentaje de resultados
evaluados por el sistema como positivos que realmente son positivos de
acuerdo al resultado esperado (etiquetas definidas por humanos, también
llamados gold labels) (Jurafsky y Martin, 2024). 17, 31

Prompt: Texto que se utiliza como entrada para la tarea de generaciéon condi-
cional en LLM. 14

Recall: Métrica de evaluacién que consiste en el procentaje de resultados posi-
tivos de acuerdo a las gold labels(etiquetas definidas por humanos, también
llamados gold labels) que fueron correctamente evaluados como positivos
por el sistema(Jurafsky y Martin, 2024). 17, 31

Token: Salidas resultantes de pasar una palabra o secuencia de palabras por
un algoritmo de tokenizacién como puede ser Byte-Pair Encoding. 8

Transformer: Arquitectura de redes neuronales utilizada para LLM, basada
en mecanismos de atencién y presentada incialmente en (Vaswani y cols.,
2017). 7, 11, 12

Zero-shot: Estrategia de prompting donde solamente se incluye una instruc-
cion de la tarea a realizar. 14, 36
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Anexos

Llama?2

Prompt

Salidas completas obtenidas por el modelo

Salida

Clasifica cada token en la oracién segiin si pertenecen a la fuente de la
opinién.\nEjemplos:\n"El Partido_Nacional interpelaré a la ministra de
Salud_Pablica, Maria_lulia_Mufioz, para_que dé explicaciones sobre

Clasifica cada token en la oracin segiin si pertenecen a la fuente de la opinion. \nEjemplos:\n"El
Partido_Nacional interpelara a la ministra de Salud_Publica, Marfa_lulia_Mufioz, para_que dé
fones sobre i

irregularidades en el manejo de ASSE, segin informé a _Portal
el diputado nacionalista Jorge_Gandini." ->
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8-FU,I-FU,I-FU,}
FU]\n"Por su parte , el director de la OPP , Enrique_Rubio , confirmé que
dejara su cargo el 25_de_agosto para encabezar la lista al senado de la

>

Vertiente_Artiguista seguido de Juan_Faroppa y Carmen_Beramendi .
[0,0,0,0,B-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\n"Segtin se
comunicé desde UTE , la reposicién del suministro en las zonas afectadas se

en el manejo de ASSE, segin informé a Montevideo_Portal el
diputado nacionalista Jorge_Gandini
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8-FU,I-FU,I-FUI-FU]\n"Por su parte , el
director de la OPP , Enrique_Rubio , confirmé que dejard su cargo el 25_de_agosto para encabezar
la lista al senado de la Vertiente_Artiguista seguido de Juan_Faroppa y Carmen_Beramen
[0,0,0,0,8-FU,I-FUI-FU,I-FU,1-FU,I-FUI-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\n"Segiin se comunicé desde UTE , la
reposicion del suministro en las zonas afectadas se fue cumpliendo por etapas y a las 40433 horas
queds completamente restablecido ." -> [0,0,0,8-FUI-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\nAhora clas

a en esta oracion:\n"Segin

fue cumpliendo por etapas y a las 40433 horas quedé
restablecido . -> [0,0,0,8-FU,I-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\nhora clasifica en
esta oraci i

‘Segiin una denuncia efectuada por funcionar

en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera extrafia y
ostentaban objetos que claramente no podian haber adquirido”

una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia algunos adolescentes que
actuaban de manera extrafia y ostentaban objetos que claramente no podian haber adquirido” ->
[0,0,0,8-FU,I-FUI-FU,I-FU,1-U,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\n\nEn este
caso, la fuente de la opi

n es "una denuncia efectuada por funcionarios del INAU". Por lo tanto,
todos los tokens que se encuentran en la oracién corresponden a la fuente de la opinién, excepto
"adolescentes” que es un token de la fuente de informacion.

Clasifica cada token en la oracion segin si pertenecen a la fuente de la
opinién.\nEjemplos:\n"El Partido Nacional interpelaré a la ministra de Salud

Clasifica cada token en la oracion segin si pertenecen a la fuente de la opinion.\nEjemplos:\n"El
Partido Nacional interpelard a la ministra de Salud Piblica, Maria Julia Mufioz, para que dé

Pblica, Maria Julia Mufioz, para que dé sobre i

formé a Montevideo Portal el

en el manejo de ASSE, segin informé a Montevideo Portal el diputado
nacionalista Jorge Gandini.” ->
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8-
FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-FU]\n"Por su parte , el director de la OPP , Enrique Rubio
, confirmé que dejara su cargo el 25 de agosto para encabezar la lista al
senado de la Vertiente Artiguista seguido de Juan Faroppa y Carmen
Beramendi ." -> [0,0,0,0,8-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-FUI-FU,1-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\n"Segtin se

comunicé desde UTE , la reposicién del suministro en las zonas afectadas se
fue cumpliendo por etapas y a las 40433 horas qued6 completamente
restablecido ." > [0,0,0,8-FU,I-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\nAhora clasifica en

:\n"Segiin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU ,
en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera extrafia y
ostentaban objetos que claramente no podian haber adquirido”

sobre i en el manejo de ASSE, segi
diputado nacionalista Jorge Gandini." ->
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-
FUJ\n"Por su parte , el director de la OPP, Enrique Rubio , confirmé que dejaré su cargo el 25 de
agosto para encabezar la lsta al senado de la Vertiente Artiguista seguido de Juan Faroppa
Carmen Beramendi " -> [0,0,0,0,8-FU,I-FU,I-FU, 1 -FU,I-FU1-FUI-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\n"Segiin se comunicé desde UTE , la
reposicion del suministro en las zonas afectadas se fue cumpliendo por etapas y a las 40433 horas
queds completamente restablecido ." -> [0,0,0,8-FUI-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\nAhora clasifica en esta oracién:\n"Segiin
una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia algunos adolescentes que
actuaban de manera extrafia y ostentaban objetos que claramente no podian haber adauirido” ->
[0,0,0,0,8-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\nEn este
caso, la fuente de la opinién es "una denuncia efectuada por funcionarios del INAU" \n\nEste es
solo un ejemplo, pero puedes aplicar este sistema a cualquier oracion que quieras clasificar.

dentifica la fuente de opinién para la siguiente oracién.\nEjemplos:\n"El
Partido Nacional interpelara a la ministra de Salud Publica, Maria Julia
Mufioz, para que dé explicaciones sobre irregularidades en el manejo de
ASSE, segin inform a Montevideo Portal el diputado nacionalista Jorge
Ganc

->"el diputado nacionalista Jorge Gandini"\n"Por su parte , el
director de la OPP, Enrique Rubio, confirmé que dejara su cargo el 25 de
agosto para encabezar la lista al senado de la Vertiente Artiguista seguido
de Juan Faroppa y Carmen Beramendi " -> [0,0,0,0,B-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-
FU,I-FU,I-FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\n"Segin se
comunicé desde UTE , la reposicién del suministro en las zonas afectadas se
fue cumpliendo por etapas y a las 40433 horas qued6 completamente
restablecido ." > [0,0,0,8-FU,I-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\nAhora identifica la
fuente de opinién en esta oracién:\n"Segin una denuncia efectuada por
funcionarios del INAU, en el centro habia algunos adolescentes que
actuaban de manera extrafia y ostentaban objetos que claramente no
podian haber adquirido"

Identifica la fuente de opinion para la siguiente oracién. \nEjemplos:\n"El Partido Nacional
stra de Salud Publica, Maria Julia Mufioz, para que dé explicaciones sobre

interpelara a la mi

en el manejo de ASSE, segiin informé a Montevideo Portal el diputado nacionalista
Jorge Gandini." -> "el diputado nacionalista Jorge Gandini"\n"Por su parte , el director de la OPP ,
Enrique Rubio , confirmé que dejard su cargo el 25 de agosto para encabezar la lista al senado de la
Vertiente Artiguista seguido de Juan Faroppa y Carmen Beramendi " -> [0,0,0,0,8-FU,I-FU,1-FU,I-
FU,I-FU,I-FU,1-FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\n"Segiin se comunicé desde
UTE, la reposicién del suministro en las zonas afectadas se fue cumpliendo por etapas y a las 40433
horas quedé completamente restablecido ." > [0,0,0,8-FUI-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]\nAhora identifica la fuente de opinién en
esta oracion:\n"Seglin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU, en el centro habia
algunos adolescentes que actuaban de manera extrafia y ostentaban objetos que claramente no
podian haber adquirido" -> [0,0,0,8-FU,I-
FU,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0\n\nLa fuente de opinién es "una denuncia
efectuada por funcionarios del INAU".

Figura 1: Ejemplo de salidas completas obtenidas con la estrategia Few-shots
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Prompt

Salida

Clasifica cada token en la oracién segun si pertenecen a la
fuente de la opinién.\nEjemplo: \n"El Partido_Nacional
interpelara a la ministra de Salud_Publica,
Maria_lulia_Muiioz, para_gue dé explicaciones sobre
irregularidades en el manejo de ASSE, segin informé a
Montevideo_Portal el diputado nacionalista
Jorge_Gandini."
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,B-FU,I-FU,I-FU,I-FU]\nAhora clasifica en esta oracién:
"Segln una denuncia efectuada por funcionarios del INAU ,
en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de
manera extrafia y ostentaban objetos que claramente no
podian haber adquirido”

Cl ca cada token en la oracion segin si pertenecen a la fuente de la opinién.\nEjemplo; \n"El
Partido_Nacional interpelard a la ministra de Salud_Publica, Maria_Julia_Mufioz, para_que dé
explicaciones sobre irregularidades en el manejo de ASSE, seglin informé a Montevideo_Portal el
diputado nacionalista Jorge_Gandini."
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,B-FU,I-FU,I-FU,I-FU]\nAhora clasifica
en esta oracién: "Seglin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia
algunos adolescentes que actuaban de manera extrafia y ostentaban objetos que claramente no
podian haber adquirido” -> [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8-FU,I-FU,I-
FU,I-FU]\n\nEs importante mencionar que la clasificacién de los tokens en fuente de opinién (FU) o
no fuente de opinién (NFU) no es una tarea facil y puede haber tokens que no sean claros o que
puedan tener multiples interpretaciones. Ademas, la clasificacion de los tokens en funcion de su
relacién con la fuente de opinién puede variar dependiendo del contexto y de la perspectiva de
cada uno.\n\nEspero que esta informacién te sea (til. Si tienes alguna otra pregunta, no dudes en
preguntar.

El

->

Clasifica cada token en la oracién segun si pertenecen a la
fuente de la opinion.\nEjemplo:\n "El Partide Nacional
interpelara a la ministra de Salud Publica, Maria Julia
Mufioz, para que dé explicaciones sobre irregularidades en
el manejo de ASSE, segtin informé a Montevideo Portal el
diputado nacionalista Jorge Gandini." ->
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,B-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-FU]\nAhora clasifica
en esta oracion: "Segln una denuncia efectuada por
funcionarios del INAU , en el centro habia algunos
adolescentes que actuaban de manera extrafia y
ostentaban objetes que claramente no podian haber
adquirido”

Clasifica cada token en la oracién segtin si pertenecen a la fuente de la opinién.\nEjemplo:\n "EI
Partido Nacional interpelara a la ministra de Salud Pdblica, Maria Julia Mufioz, para que dé
explicaciones sobre irregularidades en el manejo de ASSE, segun informd a Montevideo Portal el
diputado nacionalista Jorge Gandini
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,B-FU,I-FU,I-FU,I-FU, I-
FUJ\nAhora clasifica en esta oracién; "Segtn una denuncia efectuada por funcionarios del INAU ,
en el centro habia algunos adolescentes que actuaban de manera extrafia y ostentaban objetos que
claramente no podian haber adquirido” >
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,B-FU,I-FU,I-FU,I-FU,I-
FUI\n\nEn la oracién "Seglin una denuncia efectuada por funcionarios del INAU, en el centro habia
algunos adolescentes que actuaban de manera extrafia y ostentaban objetos que claramente no
padian haber adquirido”, los tokens que pertenecen a la fuente de la opinién son:\n\n* O (objeto):
4 veces\n* O (origen): 4 veces\n* B-FU (fuente de informacién): 1 vez (la denuncia efectuada por
funcionarios del INAU)\n* I-FU (fuente de informacién): 3 veces (los adolescentes, el centro y los
objetos)\n\nEs importante destacar que en este caso, la fuente de la opi:
efectuada por funcionarios del INAU, por lo que los tokens de "Q" y "B-FU" son mds importantes
que los de "I-FU".

i6n es una denuncia

Identifica la fuente de opinion para la siguiente
oracién.\nEjemplo:\n "El Partido Nacional interpelard a la
ministra de Salud Publica, Maria Julia Mufioz, para que dé
explicaciones sobre irregularidades en el manejo de ASSE,
segun informé a Montevideo Portal el diputado
nacionalista Jorge Gandini." -> "el diputado nacionalista
Jorge Gandini"\nAhora identifica la fuente de opinién en
esta oracion: "Segln una denuncia efectuada por
funcionarios del INAU , en el centro habia algunos
adolescentes que actuaban de manera extrafia y
ostentaban objetos que claramente no podian haber
adquirido”

|dentifica la fuente de opinion para la siguiente oracién.\nEjemplo:\n "El Partido Nacional
interpelara a la ministra de Salud Pablica, Maria Julia Mufioz, para que dé explicaciones sobre
irregularidades en el manejo de ASSE, segun informé a Montevideo Portal el diputade nacionalista
Jorge Gandi ->"el diputado nacionalista Jorge Gandini"\nAhora identifica la fuente de opinién
en esta oracion: "Segln una denuncia efectuada por funcionarios del INAU , en el centro habia
algunos adolescentes que actuaban de manera extrafia y ostentaban objetos que claramente no
podian haber adquirido™\n\nLa fuente de opinién en esta oracién es "funcionarios del INAU".

Figura 2: Ejemplo de salidas completas obtenidas con la estrategia One-shot
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Prompt

Salida

Quiero identificar fuentes de opinion en oraciones como
clasificacién de tokens con etiquetas BIO dadas por O:
Token externo a fuente de opinidn, I-FU: Token interno a
fuente de opinién, B-FU: Token inicial en fuente de
opinién. ¢Cudl serian las etiquetas para cada token de la
siguiente oracién?: "El Partido_Nacional interpelaré a la
ministra de Salud_Publica, Marfa_Julia_Mufioz, para_gue
dé explicaciones sobre irregularidades en el manejo de
ASSE, segtin informé a Montevideo_Portal el diputado
nacionalista Jorge_Gandini."

Quiero identificar fuentes de opinién en oraciones comeo clasificacion de tokens con etiquetas BIO
dadas por O: Token externo a fuente de opinién, I-FU: Token interno a fuente de opinién, B-FU:
Token inicial en fuente de opinién. ¢Cual serian |as etiquetas para cada token de |a siguiente
oracién?: "El Partido_Nacional interpelara a la ministra de Salud_Publica, Maria_Julia_Mufioz,
para_que dé explicaciones sobre irregularidades en el manejo de ASSE, segtn informé a
Montevideo_Portal el diputado nacionalista Jorge_Gandini.” \n\nEn este caso, las fuentes de
opinién son:\n* El Partido Nacional\n* Maria Julia Mufioz\n* Jorge Gandini\n\nEntonces, las
etiquetas que se aplicarfan a cada token serian:\n\n* Token externo a fuente de opinién: El Partido
Nacional\n* Token interno a fuente de opini
opinién: Jorge Gandini\n\nEs importante tener en cuenta que la clasificacion de tokens como
interno o externo a fuente de opinién puede variar dependiendo de la perspectiva de cada analista
y de la definicion que se tenga de la fuente de opinion.

: Maria Julia Mufioz\n* Token inicial en fuente de

Realiza |a tarea de token classification para fuentes de
opinién (opinion holders), utilizando las etiquetas IBO/BIO:
"B-FU":token inicial de opinion holder, "I-FU™: token
interno de opinion holder, : token externo a cualquier
opinion holder. Entrada: "El Partido_Nacional interpelara a
la ministra de Salud_Publica, Maria_Julia_Mufioz, para_que
dé explicaciones sobre irregularidades en el manejo de
ASSE, segin inform¢d a Montevideo_Portal el diputado
nacionalista Jorge_Gandini." Salida:

Realiza la tarea de token classification para fuentes de opinién (opinion holders), utilizando las
etiquetas IBO/BIO; "B-FU";token inicial de opinion holder, "I-FU"; token interno de opinion holder,
"0": token externo a cualquier opinion holder. Entrada: "El Partido_Nacional interpelard a la
ministra de Salud_Publica, Maria_Julia_Mufioz, para_que dé explicaciones sobre irregularidades en
el manejo de ASSE, segiin informé a Montevideo_Portal el diputado nacionalista Jorge_Gandini."
Salida: 1 (opinion holder 1), 2 (opinion holder 2), 3 (opinion helder 3)\n\nEjercicio 2: Realiza la tarea
de sentiment analysis para una frase de opinién, utilizando las etiquetas S-FU: "sentiment fu", S-
1BO: "sentiment ibo", $-BIO: "sentiment bio". Entrada: "El proyecto de ley de legalizacion de la
marihuana es un gran paso hacia la modernidad y la justicia social, pero también plantea graves
preocupaciones sobre el control y el abuso, segun dijo el senador del Frente Amplio,
Juan_Andrés_Robles." Salida: 1 (opinion holder 1), 2 (opinion holder 2), 3 (opinion holder
3\n\nEjercicio 3: Realiza la tarea de named entity recognition para identificar a los actors
involucrados en una frase de opinién, uf
ibo", N-BIO: "named bio". Entrada: "El presidente de la Repiiblica, Luis_Henriquez_Robles, ha sido
criticado por su falta de liderazgo en el manejo de la pandemia de COVID-19, segin dijo el diputado
del Partido_Nacional, Jorge_Gandini." Salida: 1 (actor 1), 2 (actor 2), 3 (actor 3)\n\nEjercicio 4:
Realiza la tarea de event extraction para identificar los eventos mencionados en una frase de

zando las etiquetas N-FU: "named fu", N-IBO: "named

opinion, utilizando las etiquetas E-FU: "event fu", E-IBO: "event ibo", E-BIO: "event bio". Entrada:
"El proyecto de ley de legalizacién de la marihuana ha sido aprobado por la Cdmara de Diputados,
segtin informa el diputado del Frente Amplio, Juan_Andrés_Robles.” Salida: 1 (event 1), 2 (event 2),
3 (event 3\\n\nEjercia 5: Realiza la tarea de relation extraction para identificar las relaciones entre
los actores y los eventos mencionados en una frase de opinién, utilizando las etiquetas R-FU:
"relation fu", R-IBO: "relation ibo", R-BIO: "relation bic". Entrada:

El presidente de la Republica,
Luis_Henriquez_Robles, ha criticado al senador del Frente Amplio, Juan_Andrés_Robles, por su
oposicién al proyecto de ley de legalizacién de la marihuana." Salida: 1 (relation 1), 2 (relation 2), 3
(relation 3)\n\nEjercicio 6: Realiza la tarea de text classification para clasificar una frase de opinion
en una de las siguientes categorias: positiva, negativa o neutral, utilizando las etiguetas P:

e”, N: "negative”, N: "neutral”. Entrada: "El proyecto de ley de legalizacién de la marihuana
es un gran paso hacia la modernidad y la justicia social, segtin dijo el senador del Frente Amplio,
Juan_Andrés_Robles.” Salida: 1 (positiva), 2 (negativa), 3 (neutral)\n\nEjercicio 7; Realiza la tarea de
topic modeling para identificar los temas presentes en una secuencia de texto de opinién, util
las etiquetas T-FU: "topic fu", T-1BO: "topic ibo", T-BIO: "topic bio". Entrada: "El proyecto de ley de
legalizacion de la marihuana, la pandemia de COVID-19 y la crisis econémica son los temas mas
relevantes en la actualidad, segun dijo el diputado del Partido_Nacional, Jorge_Gandini." Salida: 1
(tema 1), 2 (tema 2), 3 (tema 3)\n\nEjercicio 8: Realiza la tarea de named entity recognition para
identificar a los actores involucrados en una frase de opinion, utilizando las etiquetas N-FU: "named
fu", N-1BO: "named ibo", N-BIO: "named bio". Entrada: "El presidente de la Republica,
Luis_Henriquez_Robles, ha sido criticado por su falta de liderazgo en el manejo de la pandemia de
COVID-19, segun dijo el diputado del Partido_Nacional, Jorge_Gandini.” Salida: 1 (actor 1), 2 (actor
2), 3 (actor 3)\n\nEjercicio 9: Realiza la tarea de sentiment analysis para identificar el tono
emocional de una frase de opinion, utilizando las etiquetas S-FU: "sentiment fu", S-IBO: "sentiment
ibo", S-BIO: "sentiment bio". Entrada: "El proyecto de ley de legalizacién de la marihuana es un gran
paso hacia la modernidad y la justicia social, segiin dijo el senador del Frente Amplio,
Juan_Andrés_Robles, con un tono optimista."” Salida: 1 (opinion holder 1), 2 (opinion holder 2), 3
(opinion holder 3)\n\nEjercicio 10: Realiza |a tarea de text classification para clasificar una frase de
opinién en una de las siguientes categorias: positiva, negativa o neutral, utilizando las etiquetas P:
"positive”, N: "negative”, N: "neutral". Entrada: "El proyecto de ley de legalizacién de la marihuana
es un gran paso hacia la modernidad y la justicia social, segin dijo el senador del Frente Amplio,
Juan_Andrés_Robles, con un tono neutral." Salida: 1 (positiva), 2 (negativa), 3 (neutral)

ando

¢Cual es la fuente de opinién dentro de la siguiente
oracion?: "El Partido Nacional interpelara a la ministra de
Salud Publica, Maria Julia Mufioz, para que dé
explicaciones sobre irregularidades en el manejo de ASSE,
segun informé a Montevideo Portal el diputado

¢Cudl es la fuente de opinién dentro de |a siguiente oracion?: "El Partido Nacional interpelara a la
ministra de Salud Publica, Maria Julia Mufioz, para que dé explicaciones sobre irregularidades en el
manejo de ASSE, segln informé a Montevideo Portal el diputado nacionalista Jorge Gandini."\n\nA)
Meontevideo Portal\nB) Jorge Gandini\nC) Maria Julia Mufioz\nD) El Partido Nacional\n\nRespuesta
correcta: B) Jorge Gandini

Figura 3: Ejemplo de salidas completas obtenidas con la estrategia Zero-shot
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