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Resumen

El presente Trabajo de Fin de Grado tiene por objeto el estudio del author
profiling como disciplina dentro del procesamiento del lenguaje natural, con es-
pecial atencion a su evolucion reciente en el marco de las competencias PAN
(Plagiarism Analysis, Authorship and Social Software Misuse), celebradas entre
los anos 2020 y 2024. El objetivo principal consiste en analizar de forma siste-
matica los enfoques metodologicos aplicados en dichas ediciones, identificando
patrones tecnologicos, estrategias recurrentes y su rendimiento relativo en tareas
de clasificacién de autor, verificacién de autoria, deteccion de cambios de estilo
y anélisis moral.

La investigacion se apoya en 40 trabajos seleccionados en funcién de su ren-
dimiento técnico y relevancia documental. A partir de un proceso de revision
cualitativa y analisis comparativo, se realiza una clasificacién de modelos en
cuatro grandes categorias: enfoques tradicionales, redes neuronales clasicas, ar-
quitecturas basadas en transformers y sistemas hibridos. El estudio revela la
progresiva consolidacion de modelos preentrenados de gran escala (LLMs) y la
aplicacién de técnicas de few-shot learning en entornos con recursos limitados.

El trabajo concluye con una reflexion critica sobre los desafios éticos asocia-
dos al perfilado automatizado de autoria y propone una linea futura de investi-
gacion centrada en el analisis moral del discurso digital.
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Abstract

Este Trabajo de Fin de Grado analiza de forma sistemaética el estado del arte
en author profiling, disciplina del procesamiento del lenguaje natural que busca
inferir caracteristicas del autor a partir de sus textos. El estudio se centra en
las tareas propuestas por PAN entre 2020 y 2024, en el marco de la conferencia
CLEF. A partir de 40 contribuciones destacadas, se identifican los principales
enfoques técnicos utilizados en la disciplina: modelos tradicionales, redes neuro-
nales clasicas, arquitecturas basadas en transformers y soluciones hibridas. Se
evalia el rendimiento de cada enfoque segun la naturaleza de la tarea (clasifi-
cacion, verificacion de autorfa, cambio de estilo, analisis moral), destacando la
progresiva consolidacion de los grandes modelos de lenguaje y el uso creciente
de few-shot learning en escenarios con datos escasos. El trabajo también abor-
da las implicaciones éticas del perfilado automatizado, como la privacidad, los
sesgos algoritmicos y la transparencia. Finalmente, se propone una linea futura
de investigacion orientada al analisis del impacto moral en el discurso digital,
integrando aspectos éticos y sociales en el disenio de sistemas inteligentes. Este
trabajo combina an&lisis técnico con una reflexion critica sobre el papel de la
TA en entornos comunicativos contemporéaneos.

III



Indice

[Agradecimientos| . . . . . . . . ... ... I
Resumen] . . . . .o o oot 11
Bhstractl . . . . . . . 111
(1. Introduccionl 1
1.1, Contextal . . . . . . .. 1
............................... 2
[L.3. Estructura del documentol . . . . . . . . ... ... ... .. 3
2. Estado del artel 5
[2.1. Internet y su conducta social| . . . ... ... ... ... ... 5
2.2. Psicologia morall . . . .. ... ... 0o 8
[2.3. Procesamiento del Lenguaje Naturall . . . . ... ... ... ... 10
12.3.1. Diversificacion de Modelos y Técnicas en IA|. . . . . . .. 11

2.4, Difusion de la informacionl . . . . . . ..o o000 14
2.4.1. Fake News| . ... ... .. .. .. ... ... . ..., 14

12.4.2. Author Profiling| . . . . . . . . ... ... . 16

[3. Desarrollo del proyecto| 19
3.1. Objetode estudiol. . . . . . ... .. ... ... .. ... ..... 19
8.2. Clasificaciéon de los trabajos| . . . . . .. ... .00 20
8.3. Metodologial . . . . . . .. ... Lo 20
4. Resultados] 21
4.1, Resultados obtemidos| . . . . . . .. ..o oo 21
4.1.1. Comparacion de rendimiento por tipo de modelo| . . . . . 21

4.1.2. Tendencias por ano (2020-2024)] . . . ... .. ... ... 22

4.1.3.  Observaciones segun el tipo de tarea (clasificacion vs. ve- |

| rificacion vs. cambios de estilo)| . . . . ... Lo 29
4.1.4. Casos relevantes y soluciones destacadas| . . . . . . . . .. 30

4.2. Objetivos logrados| . . . . . . . .. ... oo 35
4.2.1.  Identificar patrones tecnologicos predominantes| . . . . . . 36

4.2.2, Evaluar el rendimiento relativo de las solucionesl . . . . . 37

4.2.3.  Detectar estrategias recurrentes y su mejora a lo largo del |

tlempo|. . . . . ..o 37

4.2.4. Comparar tareas similares entre distintas ediciones| . . . . 38

4.2.5. Proponer una tipologia de soluciones técnicas aplicadas al |

| author profiling sobre un escenario| . . . . . . .. ... .. 38
A3 Problemas encontrados . . . . . . . ... 39

[6. Conclusiones y trabajos futuros| 40
b1, Conclusionmes| . . . . . . .. ... o 40
5.2. Impacto social y medioambiental . . . . .. ... .. ... .... 41
B.3. Tineas futurasl. . . . . . .. .. ... 42
[9.3.1. Propuesta de Tarea Futura PAN: Analisis del Impacto |

| Moral y Etico en el Discurso Digital (AIMEDD)| . . . . . 42

v



INDICE

[Anexos|

60



Indice de tablas

[2.1. Influencia a la hora de compartir fake news Fuente: |84||] ..... 15
4. 1. Multi-author Analysis 2020-2024] . . . . . . . .. ... ... ... 34
4.2, Author Identification 2020-2024]. . . . . .. ... ... ... ... 35
4.3.  Author Profiling 2020-2024] . . . . . . ... ... .. 35
4.4. Morality 2020-2024f. . . . . . . ... 36

VI



Indice de figuras

[2.1. Puntuacion de libertad gubernamental en Internet (2011): 0 me- |
jor - 100 peor puntuaciéon 10|] .................... 6
2.2. Puntuacién de libertad gubernamental en Internet (2024) [13] . . 7
2.3. Puntuacion de libertad gubernamental en Internet (2024) |13f| . . 7
2.4. Piramide de clasificacion de juicios morales en base de la cantidad |
de informacion que procesa. Fuente: Bertram F. Malle, 2021.An- |
nual Review of Psychology, Moral Judgments ||34|[| ......... 9
[2.5. Clasificaciéon de modelos de Deep Learning Fuente: Combating
multimodal fake mews on social media: methods, datasets, and
future perspective |52 . . ..o oo 12
4.1.  Arquitectura hibrida - 02D2: Out-Of-Distribution Detector to |
Capture Undecidable Trials in Authorship Verification |118]). . . 33

VII






Capitulo 1

Introduccion

La coyuntura politica y comunicativa actual se encuentra profundamente
marcada por una crisis de legitimidad informativa y una creciente instrumen-
talizacion del lenguaje en los entornos digitales. Los medios de comunicacion
y las plataformas sociales actian simultaneamente como altavoces de discursos
polarizados y como agentes de reproduccién de sesgos, configurando un ecosis-
tema donde la viralidad y la emocionalidad prevalecen sobre la veracidad y el
pensamiento critico. Esta deriva tiene consecuencias morales y sociales de gran
calado, que van desde la normalizacién del discurso de odio hasta la erosion del
consenso democréatico. En este contexto, la ingenieria del software adquiere una
dimensioén estratégica: no solo como disciplina técnica, sino como herramienta
de intervencién en la esfera publica. Desarrollar sistemas capaces de analizar,
perfilar y auditar los discursos que circulan en redes no es una opcién secun-
daria, sino una respuesta urgente a los desafios de una sociedad que consume
informacién de forma acelerada, fragmentaria y a menudo acritica. Este trabajo
parte de esa urgencia y propone, desde el ambito del procesamiento del lenguaje
natural, una contribucion fundamentada al estudio y mejora del perfilado de au-
tor como via de comprension y, eventualmente, de regulaciéon ética del discurso
digital.

1.1. Contexto

El presente trabajo surge en un contexto marcado por profundas transfor-
maciones en la manera en que se produce, difunde y consume informacion en
entornos digitales. La proliferacion de contenidos generados por usuarios, el auge
de las redes sociales y el papel creciente de los modelos de inteligencia artificial
(TA) en la creacion de texto han multiplicado tanto las posibilidades expresivas
como los riesgos asociados a la manipulacién y distorsion de la informacion.

Desde una perspectiva politico-social, nos encontramos en un periodo espe-
cialmente sensible, donde el discurso publico se polariza con facilidad, proliferan
fenémenos como la desinformacion o las fake news, y emergen nuevos actores
comunicativos con capacidad de influencia masiva. Este escenario ha motivado
una preocupacion creciente por parte de organismos publicos, medios de comu-
nicacion y ciudadania, no solo respecto al contenido en si, sino también sobre
las intenciones y perfiles de quienes lo emiten.

En paralelo, disciplinas como la psicologia computacional y el analisis de
comportamiento textual han cobrado relevancia, al ofrecer herramientas para
entender cémo ciertos estilos lingiiisticos, narrativas emocionales o patrones dis-
cursivos pueden estar vinculados a caracteristicas del emisor, como su identidad
ideologica, nivel de toxicidad o capacidad persuasiva. En este sentido, el author
profiling adquiere un valor estratégico para detectar patrones de radicalizacion,
perfilar emisores de desinformacion o identificar riesgos comunicativos.
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Justamente por ello, las tareas impulsadas en el marco de PAN[lIEL organi-
zadas anualmente en CLEF |2|E|, ofrecen un campo de experimentacion riguroso
para evaluar soluciones técnicas que combinan lingiiistica computacional, apren-
dizaje automatico y responsabilidad ética. Este trabajo se plantea, por tanto,
como una contribuciéon al estudio de las arquitecturas, métodos y dilemas que
configuran el author profiling actual, evaluando su eficacia frente a los desafios
reales que plantea el ecosistema comunicativo contemporaneo.

1.2. Objetivos

El objetivo de este Proyecto de Fin de Grado es ofrecer una revision de los
modelos de Machine Learning en materia de anélisis de textos. Usando como
referencia los estudios y talleres que se publican anualmente en la convencion
CLEF, para ello, tomaremos las publicaciones de los equipos y las revisiones de
las tareas publicadas en PAN de los ultimos anos, basadas en fake news, author
profiling, identificacion de la autoria de textos y el pensamiento critico.

Se establecen los siguientes objetivos analiticos en torno al corpus de traba-
jos presentados en las competencias PAN entre 2020 y 2024:

1. Identificar patrones tecnolégicos predominantes: Analizar la evo-
lucién en el uso de modelos y tecnologias en las tareas de author profiling,
prestando especial atencion a:

= La adopcion progresiva de redes neuronales profundas.
» La aparicién de modelos basados en transformers y LLMEI

= El uso de arquitecturas hibridas y técnicas tradicionales frente a solucio-
nes basadas en aprendizaje profundo.

2. Evaluar el rendimiento relativo de las soluciones: Estudiar las
puntuaciones obtenidas por los equipos en funciéon de:

= El tipo de tecnologia empleada.

» La naturaleza de la tarea o subtarea (clasificacion, verificacion, multilin-
gilismo, etc.).

= La evoluciéon de un mismo enfoque técnico en diferentes ediciones.

3. Detectar estrategias recurrentes y su mejora a lo largo del tiem-
po: Identificar si existen equipos o grupos de investigacién que han mantenido
lineas continuas de trabajo, y como han optimizado o reconfigurado sus solucio-
nes a lo largo de los anos.

1Siglas en inglés de Plagiarism Analysis, Authorship Identification, and Near-Duplicate
Detection

2Siglas en inglés de Convention and Labs of Evaluation Forum

3Siglas en inglés de Large Language Model
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4. Comparar tareas similares entre distintas ediciones: Establecer
comparaciones cualitativas y cuantitativas entre tareas de enunciado analogo,
valorando la dificultad inherente, los enfoques utilizados y la evolucién en la
calidad de los resultados.

5. Proponer una tipologia de soluciones técnicas aplicadas al author
profiling sobre un escenario: Analizar si los distintos enfoques técnicos per-
mitirian el desarrollo de aplicaciones para determinar el impacto moral tanto en
redes sociales como en mensajes por parte de instituciones.

Con el resultado de este estudio se ofrece una linea futura para responder
a uno de los mayores problemas sociales y politicos que estdn surgiendo en las
principales redes sociales: los sistemas de verificaciéon de contenido y la regula-
cién de su consumo.

1.3. Estructura del documento

El presente documento se organiza en cinco capitulos principales y ofrece un
analisis sistematico del uso de modelos de Machine Learning aplicados al author
profiling en las competiciones PAN entre los anos 2020 y 2024.

El Capitulo 1, dedicado a la introducciéon, contextualiza el auge de la inteli-
gencia artificial en la generaciéon de contenidos, en un entorno mediatico marcado
por la polarizacién politica, la desinformacion y el uso estratégico del lengua-
je en redes sociales. En este marco, el author profiling se propone como una
herramienta analitica clave para identificar patrones discursivos, inferir caracte-
risticas de los emisores y detectar posibles focos de radicalizacion. Se presentan
los objetivos principales del estudio, que incluyen la identificaciéon de patrones
tecnologicos, la evaluacion del rendimiento por tipo de tarea, la sistematizacion
de estrategias metodologicas, la comparacion entre ediciones sucesivas de PAN
y la formulacion de una tipologia de soluciones técnicas aplicadas a escenarios
sensibles desde el punto de vista moral.

En el Capitulo 2, correspondiente al estado del arte, se traza una revision
critica del fenémeno desde multiples dngulos. Se analizan las dindmicas socio-
técnicas que favorecen la viralizacion de desinformacion en contextos digitales y
se abordan aspectos psicolégicos asociados al consumo y produccién de conteni-
do, como la moralidad percibida, el sesgo de confirmaciéon y los mecanismos de
licenciamiento moral. También se examina la evolucion del Procesamiento del
Lenguaje Natural (PLN), desde sus raices en la computacion simbolica hasta la
consolidacion de arquitecturas profundas como BERTEL GPTE| o LLaMA ﬁ Se
describen distintos enfoques técnicos y se discuten sus implicaciones éticas. Asi-
mismo, se profundiza en el impacto de las fake news, el papel de los algoritmos
de recomendacion y la necesidad de herramientas automatizadas para su detec-
cion. Finalmente, se introduce el author profiling como disciplina, destacando
su aplicabilidad en contextos sociales y sus dilemas éticos relacionados con la
privacidad y los sesgos algoritmicos.

4Siglas en inglés de Bidirectional Encoder Representations from Transformers
5Siglas en inglés de Generative Pre-trained Transformer
6Siglas en inglés de Large Language Model Meta AT
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El Capitulo 3 desarrolla el proceso metodolégico seguido en el analisis.
Se parte de una recopilacion de 40 trabajos presentados en PAN entre 2020
y 2024, seleccionando aquellos que obtuvieron las mejores puntuaciones en ta-
reas de atribucion de autoria, deteccion de plagio y perfilado. Los sistemas se
clasifican en categorias segin su arquitectura (tradicionales, redes neuronales
clasicas, transformers/LLMs y modelos hibridos), y se aplica una revision sis-
tematica cualitativa y cuantitativa que permite registrar las variables clave de
cada propuesta.

El Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos. Se confirma la consoli-
dacién de los modelos basados en transformadores a partir de 2021 como las
soluciones mas eficaces en tareas de clasificacién, aunque también se observa un
rendimiento notable de métodos hibridos y clasicos, especialmente en ediciones
anteriores. Se describen las tendencias tecnologicas afo a ano y se analiza el ren-
dimiento diferencial segin el tipo de tarea (clasificacion de autor, verificacion de
autorfa o deteccion de cambios de estilo), subrayando la complejidad inherente
a las tareas de verificacién. Ademas, se documentan soluciones representativas
por tipo de arquitectura, como el modelo mT0-XL con ORPO E] para desin-
toxicacion de texto, el sistema hibrido ADHOMINEM o el enfoque tradicional
(n-gramas y SVM E[) La seccién concluye con la evaluacién del cumplimiento
de los objetivos analiticos propuestos, confirmando la solidez metodologica del
trabajo.

El Capitulo 5 recoge las conclusiones del estudio y propone lineas de trabajo
futuras. Se reflexiona sobre el impacto social y medioambiental de las tecnolo-
gias analizadas, con especial atencién a su rol en la generacion y control de
contenidos en plataformas digitales. Entre las lineas futuras se propone la crea-
cion de nuevas tareas PAN orientadas al analisis del impacto moral del discurso
digital y del consumo politico en redes sociales, formulando una propuesta deno-
minada AIMEDD (Analisis del Impacto Moral y Etico en el Discurso Digital).
Esta propuesta contempla el uso de datasets anotados y modelos avanzados
para identificar juicios morales, medir la intensidad ética del lenguaje, detec-
tar manipulacién o sesgos algoritmicos, y caracterizar moralmente al autor del
contenido.

Siglas en inglés de Odds Ratio Preference Optimization
8Siglas en inglés de Support Vector Machine



Capitulo 2

Estado del arte

La actualidad politico-social estd dominada por un discurso generalmente
populista; las redes sociales se inundan de comentarios que van maés alla de la
opinién; en las noticias oimos hablar de bulos, mentiras, discursos de odio... todo
ello generando un clima de confrontacion social que inmediatamente se refleja en
las redes sociales |3}, 4, [5]. Esta nueva realidad se ve intensificada y amplificada
por el papel que desempena la tecnologia. El uso de bots, la inteligencia artificial
y el analisis masivo de datos participan activamente en este espacio colectivo,
hasta el punto de convertirse en la herramienta méas poderosa y determinante
para transformar —o incluso distorsionar— nuevas realidades. Estas realidades
no son otra cosa que percepciones individuales, personalizadas y sesgadas en
funcién del consumo de informacion |6} |7, [8].

Para comprender este problema en su conjunto, es til considerar tres gran-
des grupos que lo configuran. El primero hace referencia al espacio en el que
se desarrolla la confrontaciéon: Internet. Aunque se trata de un entorno
virtual, su uso puede verse condicionado por factores geograficos, politicos o so-
ciales, lo que provoca que el acceso a la informaciéon y su difusion varien segun
el lugar. Esta desigualdad incide directamente en la forma en que los contenidos
se consumen y se comparten en la red.

El segundo grupo esta formado por las personas que participan en estas
dinadmicas comunicativas. En este caso, resultan relevantes los factores psico-
l6gicos y motivacionales que influyen en como los usuarios interacttian, qué tipo
de mensajes emiten y cémo responden a los demés. Estas interacciones tienen
consecuencias que no se limitan al ambito digital, sino que también afectan a la
vida social fuera de la pantalla.

Por ultimo, el tercer grupo se relaciona con la tecnologia y las disciplinas
que la hacen posible, en particular aquéllas que permiten analizar grandes
voltmenes de datos y automatizar el tratamiento del lenguaje. Estas herramien-
tas no solo facilitan la interaccion, sino que también influyen en la construccion
de ideas, opiniones y percepciones dentro del entorno digital.

Partiendo de esta estructura, las secciones siguientes del trabajo se centran
en examinar Internet como entorno condicionado, los factores psicologicos impli-
cados en la interpretacion moral del discurso y las tecnologias de procesamiento
del lenguaje natural que permiten su analisis a gran escala.

2.1. Internet y su conducta social

Internet es un lugar practicamente sin limites, en una constante expansion
y lucha entre el anonimato y la identificacién de los individuos. Todos los go-
biernos intentan regular su uso, ya sea mediante la censura en los gobiernos
més autoritarios o leyes flexibles en instituciones més avanzadas en derechos,
como la europea [9]. Muchos gobiernos, en este sentido, ven Internet como una
amenaza y, lejos de abordar el problema mediante una regulacion progresista de
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los derechos, directamente optan por prohibir o limitar su acceso. En 2011
se analiz6 cual era el nivel de agresion a nivel de derechos por diferentes paises
en Freedom on the Net: A Global Assessment of Internet and Digital Media,
tal y como se recoge en la Figura Resultando para algunos pafses una
puntuacién muy alta en términos de violaciones y privaciéon de libertad, sobre
todo una coaccién dirigida a activistas que luchan por la libertad de prensa o
de opinion [11].

Iram § 89.00
China | 3.0
Saudi Arabia _— 70.00
Thailand | 1.00]
Egypt [ 54,00
Russia | 52.00
Turkey N 15.00
fordan | 12,00
Malaysia | 4 1.00
India ._ 36,00
Mexico _— 32.00
Kenya __ 32.00
Brazil | | 29.00
South Africa _ 26.00
ltaly | 25.00
UK | 25.00
Australia EESESSNSSE |18.00
Germany _— 16.00
UsA N 1300
Estonia ._ 10.00

Figura 2.1: Puntuacion de libertad gubernamental en Internet (2011): 0 mejor
- 100 peor puntuacion [10]

No es de extranar que esto haya tenido un impacto tanto a nivel social como
gubernamental; los gobiernos mas autoritarios, como el de Iran, ponen grandes
esfuerzos en censurar y eliminar del dominio piblico cualquier informacion [12].
Mientras que otros, como el de Egipto, limitan su uso dependiendo de la religion
a la que se pertenezca.

En su ediciéon mas reciente, Freedom on the Net 2024 , se constata un
deterioro sostenido en los niveles de libertad en internet a escala global, carac-
terizado por la expansion del control gubernamental sobre el discurso digital,
el incremento de la vigilancia y la proliferacion de desinformaciéon promovida
por los propios estados. Esta nueva revisiéon, que abarca 72 paises y represen-
ta al 87 % de los usuarios globales de internet, permite contrastar la tendencia
descendente observada a lo largo de méas de una década con los diagnosticos ini-
ciales ya recogidos en estudios previos. Asi, el analisis comparativo entre ambas
ediciones ofrece una perspectiva critica sobre la erosiéon de derechos digitales
fundamentales y el impacto de los marcos regulatorios y tecnolégicos actuales.
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Figura 2.3: Puntuacion de libertad gubernamental en Internet (2024)

La informacién disponible en Internet puede ser interpretada y difundida
libremente por cualquier persona con acceso a un dispositivo conectado. Esta
caracteristica convierte a la red en un instrumento de doble filo: si bien facilita el
acceso rapido y masivo al conocimiento, también favorece la circulacion descon-
trolada de contenidos. En particular, existe una marcada tendencia a compartir
informacién sensacionalista o inexacta, fenémeno que se evidenci6 de forma es-
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pecialmente aguda durante la crisis sanitaria provocada por la COVID-19. En
altima instancia, esta dindmica nos hace vulnerables a la manipulacién infor-
mativa, al influir en nuestras percepciones y juicios sin que, en muchos casos,
seamos plenamente conscientes de ello [14].

Internet se ha convertido en un medio de comunicacién masivo y viral. A
diferencia de otros medios, hemos construido perfiles sociales y ha cambiado
la forma de relacionarnos. Eso nos ha obligado a tener que participar en la
dinamica legal y civil para poder regularlo [15].

Las personas suelen elegir de qué manera consumen o se relacionan y, nor-
malmente, se obedece a lo que mas se acerque a nuestros pensamientos o a
nuestra ética |16]. Esto crea y favorece un estrecho circulo entre las personas
que desean y comunican el mismo interés, sobre lo que llamamos una red social.

Internet es en un medio que influye en nuestro dia a dia, no solo en términos
sociales, sino que también ha supuesto cambios en la manera en que aprendemos
y nos desarrollamos. En 2019 apareci6 el término “online brain” en un articulo
periodistico en el que se hizo énfasis en cémo afecta Internet a nuestras carac-
teristicas cognitivas y nuestra necesidad de estar “en linea” [17]. Este articulo
nos presenta ain en una etapa prematura como para evaluar el impacto a largo
alcance de estos cambios. Pero existen evidencias y cambios sobre como apren-
demos, memorizamos o nos relacionamos hoy en dia. Presentandose una alta
co-dependencia con las circunstancias en las que se desarrolla una persona a lo
largo de su vida. Como los problemas de atencién derivados de un aprendizaje
multitarea visto en adolescentes [18].

Nos aprovechamos de Internet para justificar mentiras, incentivar el odio o
la ignorancia mediante una actitud deshonesta a través del anonimato. Muchas
veces vemos como se traduce el descontento o el enfado en opiniones politicas
extremistas [19]. Este uso desmedido y violento de opiniones (principalmente
en redes sociales) se conoce como discurso de odio, y suele atender a prejuicios
y cuestiones emocionales [20]. Resulta cada vez mas complicado desmentir la
informacién: es méas voraz, facil y eficaz desinformar, atacar y atentar contra
la verdad [21], la sociedad carece de una valoracion critica previa, sobre qué
escucha, qué consume, como afecta a su vida y si responde a sus necesidades [22].

En definitiva, la forma de comunicarnos estéa sujeta a como decidimos comu-
nicarnos de forma moral. Esto depende en gran medida de sus circunstancias y
la “intensidad moral” [23] [16].

2.2. Psicologia moral

El Annual Review of Psychology ha recogido a lo largo de varias décadas
articulos que recogen diversos aspectos conductuales sobre la moral y muestra
tanto nuestro comportamiento moral como nuestra cogniciéon moral se han visto
afectados significativamente. En 2016, Elizabeth Mullen y Benoit Monin [24]
analizaron la “consistency”, dicho del mismo comportamiento perpetuado a lo
largo del tiempo por parte de una persona, frente al “licensing”, el comporta-
miento opuesto de forma liberada. Esta revision de la literatura (|25, 26} [27) [28]
29, 130% |31, 132, [33]) amplifica estos conceptos y sugiere qué circunstancias se dan
en los juicios morales, tanto los de hechos positivos como negativos:

- Consistency -
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= Cuando se piensa de manera abstracta
= Cuando la persona se centra en su compromiso

= Cuando existen inferencias sobre sus valores a partir de su comportamiento
inicial

Licensing -

» Cuando se piensa de forma concreta (objetos fisicos, experiencias inme-
diatas...)

= Cuando la persona en cuestion se centra en el progreso realizado

= Cuando existe una discordancia entre el valor moral que se pone a prueba
y sus valores

= Cuando se enfrentan conductas ambiguas
» Cuando esa persona se encuentra agotada o exhausta.

Estos elementos nos ayudaran a contextualizar que valores cognitivos jus-
tifican o se explican en un determinado juicio moral. Un juicio moral cae en
diferentes definiciones y formas dependiendo de variables distintas |34]. Para
definir un juicio moral, podemos agrupar todas las variables que participan y
resumirlo al balance entre hechos o comportamientos negativos frente a otros
positivos en favor de un resultado que no genere desaprobacion, o por lo menos
la menor posible 35} |36l 137, (38, [39} [40]. En este mismo estudio se ofrece una
clasificaciéon de cuatro clases de juicio moral; dependiendo del grado de com-
plejidad que tiene procesar la informacién en cada uno de ellos. Estas cuatro
categorias corresponden con las mostradas en la Figura siendo la base de
ellas la categoria que mas informacion requiere a la hora de establecer un juicio
moral y, por lo tanto, la que se encuentra arriba la de menor informacion.

Blame judgments

Reproach Blame

Wrongness judgments

Morally wrong e

Norm judgments

Permissible Forbidden
Obligatory

Evaluations
Bad

Negative

Figura 2.4: Piramide de clasificacion de juicios morales en base de la cantidad
de informaciéon que procesa. Fuente: Bertram F. Malle, 2021. Annual Review of
Psychology, Moral Judgments |34)
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Estas dos caracteristicas nos ponen en contexto de cémo una persona valora
un hecho y cémo va a ser su deliberacién. Para medir la intensidad del lenguaje
en la respuesta, necesitamos medir la intensidad moral [41]. Este modelo recoge
las etapas que determinan la manera en que el ser humano traslada su com-
portamiento moral en base a la intensidad moral. Se dividen en cuatro fases o
secciones, cada una alimentando a la siguiente:

1. Reconocimiento del problema moral: el ambiente socio-cultural, econémico
y organizacional son las principales fuentes que influenciaran a esta fase.

2. Realizar el juicio moral en base a lo identificado por el individuo, donde
se ve involucrado el desarrollo de la moral cognitiva.

3. Establecer la intencién moral en base al juicio previo.

4. Llegar o participar en un comportamiento moral haciendo uso de la inten-
cion y el resultado de su juicio.

En estudios posteriores, como el realizado en 2024 |42|, se puso a prueba el
modelo teorico de Thomas Jones [41] para analizar si la intensidad moral era un
modulador del comportamiento moral en dilemas éticos tecnologicos. Obtenién-
dose como resultado evidencia favorable sobre como se puede extrapolar este
comportamiento teérico a un contexto social y tecnoldgico.

Es decir, somos capaces de identificar qué elementos en una narrativa nos
incitan a responder o interactuar. Por ello, a la hora de evaluar escritos o con-
textos, podremos anticipar qué tipo de respuesta nos incentiva.

2.3. Procesamiento del Lenguaje Natural

El concepto de Inteligencia Artificial (IA) surgio en la década de 1940 gracias
a la teoria de la computacion de Alan Turing y al test homénimo que publico
en 1949 [43]. Considerado el padre de la computacion, Turing definié el marco
tedrico para evaluar la capacidad de una maquina de reproducir el pensamiento
humano con la intencién de replicar su logica. Este nuevo concepto no sélo se
aplico en el campo de la filosofia; Turing sent6 las bases tedricas para entender
qué era un lenguaje de programacion y la arquitectura en la que se sustentaba.

Durante las décadas de 1950 y 1960, surgieron los primeros intentos de pro-
cesar el lenguaje humano, de forma que una méaquina pudiera replicarlo. En 1966
ve la luz ELIZA, desarrollado por Joseph Weizenbaum, considerado el primer
procesador de lenguaje natural [44]. ELIZA intentaba mantener didlogos basicos
mediante la técnica de pattern matching a través de reglas lingiifsticas simples.

Durante las décadas de 1970 y 1980, el enfoque en PLN estuvo dominado
por métodos basados en reglas gramaticales y estructuras sintécticas formales,
se llevaron a cabo diversos esfuerzos para encontrar aplicaciones para esta inci-
piente TA, destacando el desarrollo de chatbots [45]. El objetivo era crear una
TA capaz de mantener una conversacion con una persona sin que esta advirtiera
que se trataba de una méaquina.

En los anos 1990, el auge de los datos y la mejora en la capacidad de computo
impulsaron un cambio hacia enfoques estadisticos. Modelos como los n-gramas
comenzaron a utilizarse para estimar la probabilidad de secuencias de pala-
bras [46], permitiendo avances en tareas como traduccion automatica, correccion
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ortografica y clasificacion de textos, por ejemplo, la detecciéon de nimeros ma-
nuscritos o el diagnoéstico de cancer de mama. En estos afios, surgieron las redes
neuronales recurrentes (RNN, Recurrent Neural Network) [47], que introduje-
ron una forma de modelar dependencias temporales y contextuales, mejorando
significativamente el rendimiento en tareas secuenciales como el analisis de sen-
timientos o la generacién de texto.

No fue hasta 2012 cuando el concepto de Deep Learning se consolido. Este
enfoque, basado en las RNN, permitio6 el procesamiento masivo de datos gracias
a los avances tecnologicos en las GPU (Graphics Processing Unit) y la compu-
tacion en la nube. La clasificacion de estos modelos esté reflejada en la Figura
Estos modelos nos ayudan a la hora de detectar fake news, verificar la auto-
ria de textos, averiguar las caracteristicas que definen al autor (author profiling),
entre otros.

A partir de 2017, con la publicacion del articulo Attention is All You Need [48],
desarrollado por ocho investigadores de Google, se produjo un avance significa-
tivo en la calidad de las inteligencias artificiales. Este trabajo introdujo una
nueva arquitectura denominada transformer [49], la cual permiti6 mejorar la
contextualizacion en la selecciéon de tokens, representaciones numéricas del tex-
to mas relevantes para el tema principal. Uno de los modelos mas extendidos
basados en esta arquitectura es el modelo BERT (Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers), presentado en 2018 |50|, siendo el primer modelo
bidireccional preentrenado con solo texto plano. BERT se entrent en tareas de
enmascaramiento de palabras (masked language modeling) y prediccion de la
siguiente oracion, lo que lo hace especialmente eficaz en tareas de comprension
y clasificacion de texto.

La evolucién del Deep Learning ha llevado desde el concepto de una maquina
capaz de evolucionar en distintos estados hasta redes neuronales que pueden ge-
nerar o discriminar textos, imagenes y audios. Uno de los modelos més utilizados
para la generacion de contenido es el modelo GPT, desarrollado por OpenAl,
cuya primera version fue lanzada en 2018. GPT emplea un entrenamiento uni-
direccional (de izquierda a derecha), optimizado para tareas de generacion de
texto. Su tercera version, GPT-3, destacé por su capacidad de producir tex-
tos coherentes, responder preguntas, traducir, escribir c6digo y mucho més, con
escasos ejemplos (few-shot learning) [51]. Estos modelos marcan un punto de
inflexion en el PLN, ya que no requieren ajustes especificos por tarea y genera-
lizan de forma sorprendente a miltiples dominios, gracias al entrenamiento en
grandes cantidades de datos textuales.

2.3.1. Diversificacion de Modelos y Técnicas en 1A

La evolucién de la TA ha estado marcada no solo por avances tecnologicos,
sino también por una creciente diversificacion en los tipos de modelos utilizados,
que ha permitido abordar problemas cada vez mas complejos y especificos, en
contextos que van desde el anélisis estadistico tradicional hasta arquitecturas
neuronales avanzadas. A continuacion, se describen los principales enfoques y
su relevancia en distintas tareas.
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Red Neuronal Convolucional
(Convolutional

Neural Network,CNN) Memoria a Largo Plazo

{Long Short Term Memory,
LSTM)

Red Neuronal Recurrente
Discriminativo (Recurrent
Neural Network, RNN)
Unidad Recumrente Cerrada
(Gated Recurrent Unit, GRU)

Red Neuronal Recursiva
(Recursive
Neural Network,RVNN)

Deep Leaming

Auto Codificador
(Aufo Encoder, AE)

Red Generativa Adversaria
Generativo (Generative Adversarial
Network, GAN)
Profunda
(Deep)
Red Neuronal Recursiva
(Recursive

Neural Network, RvNN)

Restringida

(Resfricied)

Figura 2.5: Clasificacion de modelos de Deep Learning Fuente: Combating multi-
modal fake news on social media: methods, datasets, and future perspective [52].

2.3.1.1. Modelos Basados en Arboles

Uno de los enfoques méas utilizados en problemas de clasificacién y regre-
sién son los modelos basados en arboles de decisién. Entre ellos, el algoritmo
Random Forest |53] destaca por su robustez frente al sobreajuste y su capaci-
dad para manejar grandes volumenes de datos con variables tanto categoricas
como continuas. Random Forest genera multiples arboles utilizando subconjun-
tos aleatorios de los datos y caracteristicas, y luego agrega sus predicciones, lo
cual mejora significativamente la precision del modelo. Este enfoque es particu-
larmente 1til en aplicaciones como deteccion de fraudes [54], clasificaciones de
texto [55] y prediccion de riesgos médicos [56].

2.3.1.2. Modelos No Supervisados - Clustering

Los modelos de aprendizaje no supervisado, en particular los algoritmos de
clustering, permiten encontrar estructuras ocultas en los datos sin necesidad de
etiquetas. Un ejemplo es el BO-mazimal clustering [57|, diseniado para tareas
como la verificacion de autoria de texto. Este enfoque combina caracteristicas
estilométricas con técnicas de agrupamiento para separar textos de distintos au-
tores. Por su parte, la “Logical Combinatorial Pattern Recognition” [58| ofrece
una alternativa basada en logica y teoria combinatoria, util para clasificar pa-
trones estructurados en contextos donde los métodos estadisticos tradicionales
no son suficientes.

2.3.1.3. Modelos Probabilisticos y Estadisticos

Antes de la llegada del aprendizaje profundo, los modelos probabilisticos y
estadisticos dominaron muchas tareas de procesamiento de lenguaje. Los mo-
delos de N-gramas [46] se utilizan para predecir la probabilidad de aparicion
de una palabra dado su contexto anterior, y atn son relevantes en sistemas de
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autocompletado, correcciéon ortografica y anélisis de estilo. Otro modelo clésico
es la regresion logistica [59], utilizada principalmente en tareas de clasificacion
binaria. A pesar de su simplicidad, es efectiva cuando se interpretan relaciones
lineales entre variables y contintia utilizdndose como modelo base o comparativo
en contextos de salud, finanzas y ciencias sociales.

2.3.1.4. Redes Neuronales

= Redes neuronales convolucionales (CNN) [60]: originalmente disefiadas pa-
ra el reconocimiento de imagenes, las CNN también han demostrado utili-
dad en tareas de texto, como la clasificacién de documentos o el anéalisis de
sentimientos, mediante el tratamiento del texto como secuencias estructu-
radas.

s Redes neuronales recurrentes y su variante Long Short-Term Memory
(LSTM) [61]: disefiadas para manejar datos secuenciales, las LSTM re-
suelven el problema del desvanecimiento del gradiente y permiten aprender
dependencias a largo plazo, esenciales para el procesamiento de lenguaje
natural, traduccién automatica o generacion de texto.

» Graph Neural Networks (GNN) [62]: estas redes procesan datos estructu-
rados en forma de grafos (como redes sociales, relaciones entre palabras,
o estructuras moleculares) y permiten representar de forma eficiente las
conexiones y dependencias entre entidades.

= Redes neuronales siamesas: empleadas en tareas de comparacién, como
verificacién de autoria o autenticacion biométrica. Estas redes aprenden
una funcion de similitud entre pares de entradas. Algunas variantes avan-
zadas incluyen la Graph-Based Siamese Network [63|, que combina grafos
y arquitectura siamesa para capturar relaciones seménticas complejas, y
la Hierarchical Recurrent Siamese Network (HRSNN) [64], que incorpora
estructuras jerarquicas y temporales, ideales para comparar textos largos
o documentos técnicos.

» Deep Bayes Factor Scoring [65]: un modelo que combina inferencia ba-
yesiana con redes profundas, particularmente tutil en contextos donde se
necesita evaluar la verosimilitud de una hipoétesis, como en la verificacion
de autoria o analisis forense de textos.

» Redes Neuronales de Base Radial (RBF)|[66]: Estas redes emplean funcio-
nes de base radial como funciones de activacién en su capa oculta, lo que
les permite modelar regiones locales del espacio de caracteristicas. Han
sido exploradas en tareas de perfilado de autor por su capacidad para
clasificar textos cortos mediante representaciones densas.

Esta diversidad de modelos no solo refleja la madurez técnica del campo, sino
también su capacidad de adaptacion a multiples contextos y dominios. Desde
modelos interpretables y rapidos como los arboles de decision, hasta arquitec-
turas neuronales altamente expresivas, la IA actual cuenta con un repertorio
de herramientas para abordar una amplia gama de problemas, desde los més
estructurados hasta los mas seménticos y contextuales.
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El auge en el uso de estas tecnologias ha generado continuos dilemas ético-
tecnologicos, con respuestas vagas por parte de las instituciones, pese al esfuerzo
de los expertos en sefialar y proponer soluciones [67]. La IA se ha convertido no
solo en una herramienta para el anélisis de datos. Resulta ser también una nueva
fuente de generacion de textos, tanto es asi que ya no bastan las herramientas
para evitar el plagio en la educacién publica, sino que se estan haciendo grandes
esfuerzos en reducir los trabajos generados con IA [68]69]. Uno de los principales
problemas que se le atane a la IA y al deep learning es lo que se conoce como
“Black Boz dilema”, actualmente los modelos y los datos con los que se entrenan
dichas TA permanecen ocultos y no existe un control rigido por parte de sus
creadores sobre el contenido que usan|70|. Esto nos impide evaluar la calidad
del aprendizaje o posibles vulneraciones intelectuales en materia de derechos|71].

2.4. Difusion de la informacion

Sabemos que nuestras circunstancias definen en un primer grado nuestra
linea de pensamiento, nuestra moral y estas circunstancias seran la base de
nuestro juicio. Las emociones acaban siendo quienes regulan el contenido moral
que vemos y consumimos en redes sociales. Tanto es asi que la presencia de
palabras moral-emocionales aumenta un 20% la transmision de mensajes en
la red social: Twitter (actual “X”) [72]. Explicandose asi el efecto de contagio
moral dentro de grupos, aumentando un 95 % la interaccion dentro de grupos
altamente influenciados por estas palabras o este lenguaje moral. Lo que da lugar
a que encontremos maés interacciones entre estos mensajes; de hecho, ha quedado
constatado que un uso del lenguaje moral-emocional acarrea mayores discursos
de odio (hate speech) como respuesta a este lenguaje. Sobre todo dirigido a
personas cuyos perfiles se enmarcan dentro del activismo; al contrario que para
otros perfiles que se desarrollan en el ambito informativo o politico [73].

2.4.1. Fake News

Las fake news son una expresion derivada del término posverdad. En el ano
2016, el Ozford English Dictionary eligio el término post-truth como palabra del
ano. Esta palabra describe aquellas “situaciones que derivan en la formaciéon de
la opiniéon publica en apelaciones emocionales y creencias personales antes que
en hechos objetivos” [74]. En cambio, el Diccionario de la Real Academia Espa-
fiola define posverdad desde 2017 como “distorsion deliberada de una realidad,
que manipula creencias y emociones con el fin de influir en la opinion publi-
ca y en actitudes sociales” |75]. La aparicion de estos términos obedece a una
evolucién de la instrumentalizacién por parte de la élite politica, sumado a una
“sumisioén voluntaria” por parte de la ciudadania, principalmente la americana
y la europea, ya que persiguen desentenderse de la verdad |76].

No es casualidad que esta terminologia aparezca en 2016, este mismo ano se
dieron las campanas de las elecciones estadounidenses que enfrentaban a Donald
Trump contra Hillary Clinton. Numerosos estudios han demostrado cémo se han
visto afectadas estas elecciones por las fake news ([77] |78|, [79]). Para el 14 %
de la poblacion estadounidense, las redes sociales han sido la principal fuente de
informacién de estas elecciones, creandose asi perfectos caldos de cultivo para
la proliferacion de estas noticias. Esto ha marcado un antes y después, no solo
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en la politica internacional, sino que es una manifestacion directa de cémo el
mundo globalizado socializa a través de Internet y el impacto que tienen estas
noticias sobre nuestras vidas. [80]

En 2021 [81], se ofrecié un estudio del modelo por el cual estas noticias se
distribuian por la red social Twitter. Bajo el modelo de dos estados, las fakes
news se presentan en primera instancia como noticias comunes y ordinarias.
En un segundo estado, una vez que los usuarios detectan elementos falsos y no
creibles, esta misma noticia evoluciona a otra noticia nueva. De esta manera,
la noticia original queda parcialmente o completamente renovada, por lo que,
una vez que queda en entredicho la noticia original, antes de que acabe su
verificacion, existe otra que compite por desinformar del mismo modo.

La informacién que se presenta en estas noticias debe pasar un filtro de
veracidad para cada individuo, esto depende en gran medida de tres grupos
principales que determinan nuestra predisposiciéon a tomar una noticia como

real [82]:

1. Las caracteristicas del mensaje que estimulen nuestras propias creencias y
su presentacion.

2. Los factores individuales que determinan nuestra interpretacion: cognicion
de la persona, alfabetizaciéon, tanto informativa como de las noticias, y
nuestra predisposicion inicial.

3. Las intervenciones de medios o personas, asi como los avisos o los nudges
(estrategias utilizadas para modificar el comportamiento de las personas,
sin que estas las adviertan) que influyan en la precisiéon de la informacion
y, por tanto, a la hora de juzgar la credibilidad.

Por qué proliferan las fake news y sus interacciones, resultando en conte-
nido viral? Por una parte, el diseno de los algoritmos que ofrecen contenido a
los usuarios [83] hace que este contenido se consuma por perfiles afines. En-
tendemos que los algoritmos estan disenados y se refinan para mantenernos en
la plataforma de consumo. Por otra parte, el impacto emocional del lenguaje
incrementa la interaccion de este contenido. En 2019 [84] un estudio concluye
con cinco categorias que influyen a la hora de compartir estas noticias de forma
activa o no, como podemos ver en la Tabla

Influencia positiva Influencia negativa

Confianza a la hora de compartir in- Comparacion social
formacion en linea

Compartir informacion personal Relaciéon: Confianza en linea — auten-
ticar noticias antes de compartirlas

Miedo a perderse algo (Fear of Mis-
sing Out)

Fatiga de las redes sociales

Tabla 2.1: Influencia a la hora de compartir fake news Fuente: [84]

También las normas sociales impulsan en gran medida la intensidad moral
con la que los individuos acttian, liberando y sopesando dilemas de privacidad y
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seguridad, como fue el caso estudiado de la German Corona- Warning-APP |23)].
O el aumento de los discursos conspiracionistas en plataformas como Youtube
o webs especificamente creadas para la difusion de teorfas conspiranoicas [85],
que destacan del resto si tienen un caracter cientifico o pseudocientifico.

Como se ha senalado, dos acontecimientos recientes han marcado un punto
de inflexion en la propagacién masiva de noticias falsas, bulos y teorias conspi-
rativas: las campanas electorales de Estados Unidos en 2016 y, posteriormente,
la pandemia de COVID-19 en 2020. Estos eventos evidenciaron la necesidad
urgente de desarrollar herramientas eficaces para la detecciéon temprana y la
verificacién automatizada de informacion.

En respuesta, se han producido avances significativos gracias al desarrollo
de nuevas arquitecturas de procesamiento y al aumento de la capacidad compu-
tacional. Un estudio publicado en 2022 ofrece una panoramica actualizada del
estado del arte en la lucha contra las fake news, recopilando diversas estrategias
y sistemas en funcion de las técnicas de anéalisis que aplican [52].

En el plano técnico, la mayoria de estos enfoques comienzan con una etapa
de preprocesamiento en la que los textos se convierten en vectores, se norma-
lizan y se eliminan elementos no significativos (como preposiciones o signos de
puntuacion), con el objetivo de optimizar la velocidad y precision de los modelos
aplicados. Esta fase es clave para garantizar que los sistemas de deteccion pue-
dan operar de forma eficiente ante el creciente volumen de informacion digital.

En este contexto, el author profiling adquiere un papel complementario y
estratégico. La identificacion de caracteristicas del autor (como su edad, género,
estilo de escritura o incluso patrones ideologicos) puede contribuir significati-
vamente al analisis del origen y la intencionalidad de los contenidos falsos. Al
perfilar al emisor, no solo se mejora la trazabilidad de la informacién, sino que
también se posibilita una clasificacion mas precisa de los mensajes en funcion
de su posible credibilidad o nivel de manipulacion. Asi, el perfilado de autor se
presenta como una herramienta clave en los sistemas integrados de verificacion
y control de la desinformacion.

2.4.2. Awuthor Profiling

El author profiling es una subdisciplina del procesamiento de lenguaje na-
tural y la estilometria que se define como “analisis de textos con el objetivo
de identificar las caracteristicas del autor” [86]. Estas caracteristicas permiten
clasificar al autor de un texto segtin su estilo de escritura [87]. Debido al cre-
cimiento del uso de las redes sociales y la generacion de contenido multimedia,
esta disciplina ha visto un despunte relevante por su uso a la hora de analizar
grandes cantidades de datos y la toma de decisiones en base a ellos.

2.4.2.1. Enfoques metodolbégicos

Los primeros estudios se basaban en la extraccién de caracteristicas estilo-
métricas en textos. La frecuencia del uso de determinadas palabras, la longitud
de las oraciones, asi como patrones gramaticales o signos de puntuacion, son
elementos estadisticos que permiten a los algoritmos clasicos como las maquinas
de vectores de soporte, la regresion logistica o arboles de decision clasificar al
autor del texto. Estos algoritmos suelen tener una limitacién en textos breves.
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Es una limitacién natural ya que la estadistica precisa de una gran cantidad del
espacio muestral para obtener un mejor resultado.

Con la llegada del Deep Learning y su consolidacion, los modelos mas ac-
tuales en vez de analizar todo el conjunto del texto, extraen representaciones
semanticas significativas que permiten identificar el contexto. De esta manera
se crean proyecciones de palabras en espacios vectoriales continuos, donde el
significado de cada palabra queda relacionado y contextualizado con el propio
texto. Esta segregacion mas atomica y relevante del texto sirve de entrada a
redes neuronales para obtener resultados muy precisos, incluso en textos bre-
ves que son por norma, los que podemos leer en las redes sociales [88]. En este
mismo estudio, veremos que la tendencia actual en los talleres PAN es utilizar
lenguajes preentrenados (en mayor medida BERT), ya que la arquitectura en la
que se sustenta permite trasladar el contexto de forma mas precisa y con ello
obtener mejores resultados a la hora de clasificar al autor.

2.4.2.2. Aplicaciones

El author profiling se ha aplicado extensamente en el anéalisis de contenido
generado por usuarios en redes sociales. Por ejemplo, se ha utilizado para iden-
tificar perfiles demograficos de usuarios en Twitter, Reddit y otras plataformas,
lo que permite personalizar contenido, detectar comportamientos andémalos y
comprender mejor a las audiencias [89).

Segun el articulo Multilingual author profiling on Facebook [90], la investi-
gacion en este campo ha evolucionado hacia tres enfoques principales: analisis
basado en el estilo de escritura del autor, en las caracteristicas inferidas del
contenido del texto y en la teméatica abordada.

Esta division es la que utiliza normalmente PAN a la hora de enunciar sus
tareas anuales. PAN es uno de los principales talleres dedicados a la estilometria
y el anélisis forense de textos. Desde 2007, organiza tareas compartidas en las que
equipos de investigadores analizan distintos conjuntos de datos segin teméaticas
especificas [91]. Por ejemplo, en 2013 se enfocaron en la identificacion de edad
y género a través de redes sociales, especialmente Twitter [92]. Mas adelante,
en 2016, ampliaron el estudio a otras plataformas, entre las que se incluian
blogs [93]. En 2020, debido al impacto de la propagacion de fake news durante
la pandemia de COVID-19, se propuso analizar qué tipos de usuarios tenian
mayor predisposicion a difundir desinformacion [94]. Para 2022, los esfuerzos
se centraron en la verificacién de autoria, la deteccién de ironia mediante el
analisis de etiquetas, la difusion de estereotipos y el estudio de cambios de
estilo [95]. En 2024, se continué con la linea de 2023 en el analisis del estilo de
escritura de multiples autores y la eliminacién de contenido téxico mediante su
reformulacion. Ademas, se introdujo una nueva tarea orientada a diferenciar el
pensamiento critico de las narrativas conspirativas e identificar sus principales
factores subyacentes. También se planteé uno de los mayores desafios en la
disciplina: distinguir entre textos generados por inteligencia artificial y aquellos
de autoria humana [91].

El author profiling constituye s6lo una de las multiples lineas de investiga-
cion abordadas en PAN, junto con tareas relacionadas como la detecciéon de
cambios de estilo, la atribuciéon de textos generados por inteligencia artificial o
la identificacion de discursos de odio. Aunque los enunciados especificos varian
cada ano, la mayoria mantienen como eje comun la caracterizaciéon del autor a
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través de su escritura. La aplicabilidad de estas técnicas en ambitos tan diversos
como la seguridad, la justicia, la educaciéon o el marketing evidencia su crecien-
te relevancia. No obstante, el potencial de estas herramientas conlleva también
importantes implicaciones éticas, que deben ser consideradas con rigor antes de
su adopcioén en entornos reales.

2.4.2.3. Dilemas éticos

El analisis de textos con el objetivo de inferir caracteristicas del autor, jun-
to con la recopilaciéon de datos necesaria para entrenar estos sistemas, puede
suponer una amenaza para derechos fundamentales como la privacidad y el con-
sentimiento informado [96},|97]. Esta situacion genera un entorno de desconfianza
en torno al uso de la inteligencia artificial, especialmente cuando se percibe una
falta de transparencia por parte de las entidades que desarrollan estas tecnolo-
gias, asi como un uso poco regulado o excesivo de las mismas [98].

Por otro lado, los modelos utilizados en el perfilado de autor pueden perpe-
tuar sesgos algoritmicos si se entrenan con datos no representativos o se disenan
sin tener en cuenta principios de equidad [99]. Esto puede derivar en resultados
discriminatorios que afectan de forma desigual a determinados grupos socia-
les |100]. En muchos casos, dichos sesgos no son producto de una intencién
explicita, sino la consecuencia de decisiones técnicas mal fundamentadas o de
conjuntos de datos histéricamente sesgados.

En este contexto, el author profiling requiere una aplicacion ética y respon-
sable, que integre principios de privacidad, transparencia y no discriminacién.
Solo bajo estos pilares puede garantizarse un uso justo, equitativo y socialmente
aceptable de esta tecnologia.
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Desarrollo del proyecto

Este apartado expone el proceso llevado a cabo para analizar el uso de dis-
tintas arquitecturas y metodologias aplicadas a tareas de author profiling en
las competencias PAN celebradas entre 2020 y 2024. El anélisis se basa en un
corpus de trabajos seleccionados por su desempeno destacado y accesibilidad
técnica, lo que ha permitido estudiar en detalle la evoluciéon de los modelos y
estrategias empleadas por los equipos participantes.

A lo largo del desarrollo, se describen los criterios de seleccion del corpus,
el procedimiento metodologico seguido para la clasificaciéon de tecnologias, asi
como las principales tipologias de modelos identificadas. Se presta especial aten-
ci6n al papel emergente de arquitecturas profundas como las redes neuronales
recurrentes, convolucionales y basadas en transformers, con el objetivo de tra-
zar un mapa claro del estado técnico actual del perfilado de autor en el ambito
competitivo. Los resultados especificos derivados de este analisis se presentan
en un apartado posterior.

3.1. Objeto de estudio

Para este estudio se ha seleccionado como objeto de analisis el conjunto
de trabajos presentados en las competencias PAN en el marco de la conferencia
CLEF durante el periodo 2020-2024. Estas competencias se centran en el diseno,
evaluacion y comparacion de sistemas automaéticos aplicados a tareas especificas
como la atribucién de autoria, la detecciéon de plagio o el perfilado de autor
(author profiling).

Se han seleccionado los trabajos con mejor puntuaciéon en cada una de las
tareas propuestas, sumando un total de 40 contribuciones. Estos trabajos, en su
mayoria de acceso publico, estan disponibles en el sitio web oficial del evento,
salvo contadas excepciones debidamente indicadas en las respectivas revisiones.

Cada edicion anual de PAN plantea tareas con un conjunto de datos co-
min, disponible piblicamente, y propone a los participantes la resolucién de
problemas mediante sus propios sistemas. Las soluciones se evalian de forma
estandarizada en funcion de métricas previamente definidas (por ejemplo, preci-
sion, F1 o exactitud media), y los resultados se publican junto con un resumen
técnico del enfoque utilizado por cada equipo. Estos documentos, organizados
como working notes, estan disponibles a través del repositorio oficial Webis [101].

El criterio de inclusién se ha basado en la seleccion de los trabajos mejor
puntuados en cada una de las tareas especificas relacionadas con el perfilado de
autor, alcanzando un total de 40 entradas distribuidas entre distintos idiomas,
tipos de texto y formatos de tarea (clasificacion, verificacion, analisis de estilo,
etc.). En todos los casos se han considerado tnicamente aquellas contribuciones
que ofrecen una descripcion técnica suficiente de la metodologia implementada,
lo que ha permitido una clasificacion detallada y un anélisis comparativo entre
enfoques.
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3.2. Clasificacion de los trabajos

Una vez delimitado el corpus, se procedio6 a la clasificacion técnica de cada
uno de los trabajos en funcién de las metodologias y modelos aplicados. Esta ca-
tegorizacion ha permitido identificar no solo las soluciones més frecuentes, sino
también la evolucién del enfoque tecnologico a lo largo del periodo analizado.
Para ello, se establecieron etiquetas teméaticas basadas en el tipo de arquitectu-
ra utilizada, el nivel de preprocesamiento, la estrategia de entrenamiento y la
naturaleza de las tareas abordadas (clasificacion binaria, multiclase, verificacion
de autoria, entre otras).

Los trabajos fueron agrupados en cuatro grandes categorfas: (i) enfoques
tradicionales, como maquinas de vectores de soporte, n-gramas o regresion lo-
gistica, asi como técnicas de agrupamiento y arboles de decision; (ii) redes neu-
ronales clasicas (CNN, RNN, LSTM, RBF) o sistemas de redes que no utilizan
transformadores; (iii) modelos de tltima generacion, como transformers y Large
Language Models (LLM); y (iv) modelos hibridos que combinen distintas tecno-
logias, planteamientos o modelos. Estos tltimos reflejan una tendencia creciente
hacia la integracién de modelos para mejorar el rendimiento. Esta organizacion
tematica sienta las bases para un analisis méas detallado del contexto técnico,
que se expone en el apartado siguiente.

3.3. Metodologia

El proceso de anélisis se estructur6 en torno a una revision sistemaética de ca-
da trabajo seleccionado, orientada a identificar y documentar las caracteristicas
técnicas més relevantes. Se adoptd una estrategia mixta de anélisis cualitativo,
basada en la lectura comprensiva de las memorias técnicas, y cuantitativo, me-
diante la recopilacion tabulada de variables comunes. Entre estas variables se
incluyeron el tipo de modelo empleado, las técnicas de preprocesamiento de da-
tos, el idioma de los textos, la naturaleza de la tarea y el sistema de evaluacion
utilizado.

La informacion fue registrada en una hoja de céalculo estructurada que per-
mitio6 realizar comparaciones entre anos, tecnologias y subtareas. En casos donde
los autores empleaban modelos propios o no documentaban completamente el
sistema, se procedié a una inferencia controlada basada en los ejemplos y las
arquitecturas mencionadas. Se garantiz6 asi una uniformidad analitica suficien-
te como para facilitar la comparacion posterior, sin comprometer la integridad
metodologica del estudio. Esta sistematizacion permitié construir una base s6-
lida sobre la cual se fundamenta el anélisis técnico presentado en el siguiente
apartado.



Capitulo 4

Resultados

4.1. Resultados obtenidos

En este apartado se presentan los resultados derivados del anélisis de los
trabajos seleccionados de las competencias PAN (2020-2024). A partir de la
clasificacion previa de modelos, metodologias y tareas, se han identificado ten-
dencias relevantes en cuanto al rendimiento, la evolucién tecnologica y la recu-
rrencia de determinadas estrategias. Los datos recogidos permiten observar no
solo qué enfoques han obtenido mejores puntuaciones, sino también cémo se han
consolidado ciertas arquitecturas (especialmente aquellas basadas en aprendiza-
je profundo) frente a técnicas méas tradicionales. Los resultados se exponen de
forma estructurada para facilitar su interpretacién comparativa y su vinculaciéon
con los objetivos de analisis definidos previamente.

4.1.1. Comparacién de rendimiento por tipo de modelo

El analisis de los 40 trabajos con mejor puntuacion revela diferencias claras
en el rendimiento segin el tipo de modelo empleado. En general, los modelos
basados en transformers han logrado las prestaciones mas altas en las tareas de
perfilado de autor recientes [102} |95, 91]. Desde 2021 en adelante, la mayoria de
los equipos en lo alto del ranking incorporan embeddings (una representacion
numérica y densa) contextuales de arquitecturas como BERT (y variantes co-
mo RoBERTa, BERTweet o modelos multilingiies) para representar los textos,
superando por margen notable a enfoques més tradicionales [103},/104]. Por ejem-
plo, en el shared task de 2022, los enfoques con BERT alcanzaron precisiones
superiores al 95% e incluso rozando el 99 %, algo fuera del alcance de modelos
previos. En 2023, de hecho, practicamente todos los participantes optaron por
transformers neuronales dada la escasez de datos (few-shot learning), y el
sistema ganador usé6 DeBERTaV3 como nucleo de su solucion [105].

Por otra parte, los métodos tradicionales basados en rasgos estilomé-
tricos y clasificadores lineales (SVM, regresion logistica, Random Forest,
etc.) mostraron un rendimiento competitivo, sobre todo en las primeras edicio-
nes del periodo analizado. En 2020, estos enfoques clasicos dominaron el ranking;:
las seis mejores soluciones combinaron n-gramas (caracteres y palabras) con cla-
sificadores SVM o regresion logistica, superando a cualquier método neuronal
profundo ese afio [94]. De hecho, el primer modelo basado en deep learning apa-
reci6 en la séptima posicion de 2020. Este patron resalta que, con conjuntos
de datos relativamente pequenos o tareas muy enfocadas, los modelos senci-
llos con buenas caracteristicas pueden igualar o superar a redes neuronales més
complejas. Sin embargo, a medida que aument6 la complejidad de las tareas
y la disponibilidad de arquitecturas preentrenadas, los métodos tradicionales
perdieron terreno frente a los enfoques neuronales més avanzados.

Los modelos de redes neuronales no-transformer (p.ej., CNN, LSTM,
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BiLSTM) ocuparon un espacio intermedio en cuanto a desempeno. En 2020,
su adopcion fue limitada (solo algunos equipos probaron redes neuronales pro-
fundas) y sus resultados quedaron por detras de los clasificadores basados en
rasgos. No obstante, en 2021, una red neuronal destacd del resto: el equipo
ganador emple6 una CNN alimentada con embeddings de 100 dimensiones en-
trenadas ad hoc, logrando la mayor precision promedio (79 %) [106, [107]. Esto
demuestra que las redes profundas especializadas atun podian ser efectivas con
datos moderados. Aun asi, fuera de este caso puntual, la tendencia general fa-
voreci6 pronto a los modelos con lenguaje preentrenado. Para 2022 y 2023, los
enfoques puramente con CNN/LSTM fueron minoria y tipicamente se usaron
en combinacion con transformers o como extractores de caracteristicas dentro
de arquitecturas hibridas [104} [95].

Finalmente, destacan los enfoques hibridos, que combinan elementos de
distintos paradigmas. Varios de los trabajos mejor clasificados integran lo mejor
de ambos mundos: utilizan representaciones profundas (embeddings de BERT u
otras) pero las alimentan a clasificadores tradicionales, o bien emplean stacks
y ensamblajes de modelos heterogéneos, es decir, arquitecturas compuestas por
distintas capas o modulos que cooperan en tareas complementarias dentro del
sistema. En 2022 abundaron los ensembles: se reportan sistemas que apilan
SVM, Random Forest, regresion logistica y hasta métodos de AutoML, junto
con capas neuronales, para meta-clasificacion [95]. En esta edicion, dos equi-
pos quedaron terceros ecuanimes en puntuaciéon, uno de enfoque hibrido y otro
tradicional (97,22 %) [108]; el primero emple6 BERT como generador de caracte-
risticas, seguido de una red neuronal de multiples capas (MLP) para la decision
final y el segundo us6 un Random Forest, alimentado con unigramas [109]. Es-
tos enfoques hibridos suelen alcanzar gran robustez, aprovechando la capacidad
de generalizacion de los modelos profundos y la complementariedad de rasgos
lingliisticos especificos.

En resumen, la comparaciéon por tipos de modelo indica que el estado del
arte se ha desplazado hacia soluciones centradas en transformers (a menudo
enriquecidas con componentes adicionales), desplazando a segundo plano las
soluciones puramente tradicionales o basadas tnicamente en redes neuronales
simples.

4.1.2. Tendencias por ano (2020-2024)

Este apartado explora la evolucion de las soluciones de estilometria y anéalisis
de autoria observadas a lo largo de las competiciones anuales de PAN. Se puede
apreciar una evoluciéon notable en las estrategias ganadoras a lo largo de los
anos 2020 a 2024.

4.1.2.1. 2020: Enfoques Clasicos y Redes Neuronales

En 2020, las tareas de author profiling (deteccién de propagadores de
fake mews) mostraron un claro dominio de métodos de aprendizaje automatico
tradicional. Los mejores sistemas de ese ano emplearon representaciones senci-
llas (n-gramas de caracteres/palabras, estadisticas textuales) clasificadas me-
diante algoritmos lineales clasicos; las precisiones maximas alcanzadas rondaron
0.77-0.82 (77-82 %) [95]. Por ejemplo, el mejor resultado global de PAN 2020
(77.5% de exactitud promedio en dos idiomas) fue logrado en empate por dos
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enfoques puramente tradicionales: uno basado en SVM con n-gramas de carac-
teres/palabras (mejor en espaifiol con 0.820) [110] y otro basado en un conjunto
de regresiones logisticas sobre rasgos textuales (mejor en inglés con 0.750) |111].
La conclusiéon de los organizadores fue que, en esa edicién, “los enfoques tradi-
cionales obtuvieron mayores accuracies que los de aprendizaje profundo” [94].
Pocos participantes probaron redes neuronales y quienes lo hicieron no logra-
ron superar a las configuraciones de referencia con SVM o LRIH Este escenario
puede atribuirse al tamafio limitado de los datos de entrenamiento (500 auto-
res por idioma) y a que las sefiales estilométricas sencillas eran suficientemente
informativas para la tarea binaria planteada (perfiles veraces vs. difusores de
noticias falsas).

En la tarea de perfilado de celebridades de PAN 2020, el objetivo fue
predecir la edad, el género y la ocupacion de una celebridad utilizando tnica-
mente los tuits de sus seguidores [94]. El equipo de Price y Hodge [112] obtuvo el
mejor desempeno entre los participantes, alcanzando una puntuaciéon de 0.5779.
Su enfoque se bas6 en un clasificador de regresion logistica para cada catego-
ria demografica. Las caracteristicas clave que utilizaron incluyeron la longitud
promedio de los tuits, los vectores de palabras promedio de los tuits de los
seguidores y las proporciones de etiquetas de parte de la oracion (POS tags),
palabras vacias, tipos de entidades nombradas, enlaces, hashtags, menciones y
emojis. Este estudio demostré la viabilidad del perfilado basado en seguidores,
logrando un rendimiento comparable al de los modelos basados en los propios
tuits de la celebridad, especialmente para la predicciéon de la ocupacion.

En la tarea de verificacion de autoria de PAN 2020, el desafio era deter-
minar si dos textos, especificamente de fanfiction, fueron escritos por la misma
persona [113]. El equipo ganador [65] logro el mejor rendimiento general en las
pruebas con conjuntos de datos pequenos y grandes. Su sistema, una extension
de ADHOMINEM, integro la extraccion de caracteristicas neuronales con el
modelado estadistico. Emplearon una red siamesa para mapear documentos a
vectores de incrustacion lingtiisticos (LEVs) de longitud fija, que luego se proce-
saron con una capa de analisis discriminante lineal probabilistico (PLDA) para
la puntuacion del factor de Bayes. Implementaron estrategias de preprocesa-
miento como el enmascaramiento de temas y un enfoque de ventana deslizante
con prefijo contextual (etiquetas de fandom), lo que mejor6 la capacidad del
modelo para reconocer variaciones estilisticas dentro del mismo dominio temé-
tico. Obtuvieron puntuaciones de 0.940 en el conjunto de datos pequeno y 0.969
en el grande en el conjunto de prueba. Esta edicién revel6 una tendencia hi-
brida y especializada en estilometria. Para la deteccion de cambios de estilo, el
aprendizaje profundo resulto superior. PAN 2020 subraya la coexistencia de la
solidez clésica y la exitosa expansion del aprendizaje profundo para tareas que
se benefician de representaciones semanticas o estilisticas mas ricas.

4.1.2.2. 2021: El1 Comienzo del Cambio

En 2021, se observa un punto de inflexiéon en las tendencias tecnologicas.
La tarea de perfilado de propagadores de hate speech atrajo un mayor uso de
modelos neuronales y, especialmente, de modelos transformer preentrenados. Si
bien atn hubo soluciones basadas en rasgos manuales en los primeros puestos,

1Regresion Logica
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la mayoria de los participantes incorpor6 embeddings neuronales en su flujo de
procesamiento. BERT y sus variantes se convirtieron en herramientas casi estan-
dar, aprovechadas de diversas formas: ya sea fine-tuning directo para clasificar
autores, como base para modelos hibridos o incluso adaptando métodos de ve-
rificacion de autoria (un equipo afiné un transformador para replicar el método
Impostor de verificacion, logrando un segundo puesto ez-aequo) [103]. Parado-
jicamente, el ganador absoluto de 2021 [107] no emple6 BERT sino una CNN
“hecha a medida”, alimentada con representaciones de embeddings de palabras
de 100 dimensiones. Este enfoque logr6 una precision global del 79 % y un desta-
cado 85 % en espanol. Aun asi, los siguientes clasificados ilustraron la transicion:
otros dos equipos en segundo lugar utilizaron, respectivamente, un fine-tuning de
transformador combinado con verificacion estilométrica (el equipo UO-UPV56
[114]), y un meta clasificador de n-gramas (el equipo MUCIC57 [115]). El mejor
resultado en inglés, con un 75 % de precision, lo obtuvo Duki¢ y Sovié¢ |116],
mediante incrustaciones contextualizadas de BERT ajustadas y concatenadas
con variables binarias indicadoras (presencia de hashtag, retweets y URLs). El
cuarto puesto experiment6 extensamente con BERT, RoBERTa, BERTweet y
AutoML; y el resto del top 10 incluyé multiples combinaciones de BERT+SVM,
CNN+SVM, etc. En cuanto al rendimiento, 2021 mostr6é una ligera mejora so-
bre 2020 (precision maxima 0.79 vs 0.775), especialmente en espanol donde se
alcanzo6 85 % de acierto en la deteccion de haters. Esto sugiere que los modelos
de lenguaje preentrenados empezaban a traducirse en ventajas medibles, pese a
que la tarea seguia siendo desafiante.

En la tarea de Verificaciéon de Autoria [117], que se present6 en un escena-
rio méas complejo de dominio cruzado y conjunto abierto, el sistema O2D2 (Out-
Of-Distribution Detector) |118] obtuvo la puntuacion global mas alta (95.45 %).
Este marco hibrido neuronal-probabilistico de extremo a extremo utilizé un en-
semble de 21 modelos y un detector para casos indecidibles, demostrando la
eficacia de modelar la incertidumbre. Sorprendentemente, se concluyé que la ve-
rificacién de autorfa a gran escala en un conjunto abierto no fue inherentemente
més dificil que en un conjunto cerrado, siendo el tamano del conjunto de datos
de entrenamiento un factor clave para el éxito. El segundo mejor resultado [119]
(93.59 %) propuso un enfoque innovador basado en una red siamesa basada en
grafos para representar textos y extraer caracteristicas, complementado con ca-
racteristicas estilométricas.

Finalmente, en la Deteccion de Cambio de Estilo, también se observaron
soluciones impulsadas por deep learning |106]. Para la Subtarea 1 (clasificacion
de documentos de autor tnico vs. multiples autores), la mejor puntuacion |120]
mantuvo un Fl-score de 0.7954 usando un conjunto apilado (stacking ensem-
ble) entrenado con incrustaciones de texto BERT y caracteristicas estilisticas.
Para las Subtareas 2 (posiciones de cambio de estilo) y 3 (atribuciéon de autor a
parrafos), las mejores puntuaciones en F1-scores fueron de 0.751 y 0.501, respec-
tivamente |[121]. El método, SCDWSS (Style Change Detection based on Writing
Style Similarity), traté la deteccion de cambios de estilo como un problema de
clasificacion binaria basada en la similitud del estilo de escritura entre pares de
parrafos, utilizando un modelo BERT preentrenado para extraer caracteristicas
y lograr las tres tareas bajo un marco unificado.
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4.1.2.3. 2022: Consolidacion de los transformers

En 2022, las técnicas basadas en deep learning y transformers consolidaron
su predominio en las tareas de perfilado [108, 122} 123]. La competiciéon de ese
ano, especificamente la tarea de perfilado de difusores de ironia y estereotipos
(PAN-AP 2022, también conocida como IROSTEREO), registro resultados so-
bresalientes en términos absolutos, con varias soluciones logrando mas de 95 %
de precision. Los organizadores reportaron que “diferentes transformers también
han sido ampliamente utilizados para extraer caracteristicas” |108], incluyendo
BERT, SBERT y BERTweet, a menudo combinados con otros métodos. El me-
jor sistema de 2022 en esta tarea alcanzé una precision de 99.44 %, considerada
practicamente perfecta. Este sistema, presentado por Yu et al.[124], emple6 un
modelo hibrido que integraba representaciones BERT con un modelo CNN y
un método de soft voting ensemble. El segundo lugar (con 97.78 % de precision)
fue logrado por Tahaei et al.|125], quienes combinaron embeddings de Sentence-
BERT (SBERT) con caracteristicas de emojis. Su enfoque utilizé una capa de
atencion aditiva sobre las representaciones [CLS]E| de los tweets para obtener
una representacion vectorial por autor, demostrando la utilidad de anadir infor-
macioén seméntica de emociones al modelo. También es notable que uno de los
terceros lugares (con 97.22 % de precision), presentado por Ikae [109], empled
Gnicamente técnicas tradicionales optimizadas: entrené un Random Forest so-
bre unigramas cuidadosamente seleccionados. Estos unigramas fueron filtrados
utilizando técnicas como Chi-cuadrado (x2), PMI (Pointwise Mutual Informa-
tion) y TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) para identificar
los rasgos con mayor poder discriminatorio. Este resultado indica que, incluso
en 2022, una solucién bien diseniada con aprendizaje automaético “clasico” podia
competir con modelos complejos, aunque en las posiciones mas altas, tales casos
fueron menos frecuentes.

En la tarea de Verificacion de Autoria (Authorship Verification) en PAN
2022, que consistia en determinar si dos textos de diferentes tipos de discurso
(ensayos, correos electronicos, mensajes de texto y notas comerciales) fueron
escritos por el mismo autor, el equipo universitario de la Universidad Nacio-
nal Auténoma de México (UNAM) destacd por su enfoque innovador [63]. Este
consistié en modelar el texto como un grafo y utilizar una arquitectura de Red
Neuronal Siamesa (SNN), compuesta por dos redes neuronales convolucionales
de grafos (GNN), para identificar caracteristicas relevantes. Extrajeron carac-
teristicas del texto basandose en la relacién de las etiquetas de Parte de la
Oracion (POS) y la co-ocurrencia de palabras, lo que les permitié capturar
informacién estructural del estilo de escritura independientemente del tipo de
discurso. Aunque su puntuacion general fue de 0.5856, la méas alta en esta ta-
rea obtuvo 0.587 [126]; esta propuesta empled un modelo de lenguaje T5 como
capa base de embedding, junto con CNN y un mecanismo de atenciéon. Ademaés,
incorporé caracteristicas estilisticas y gramaticales como etiquetas POS, emojis
e informacion especifica del autor y del tema.

Finalmente, en la tarea de Deteccién de Cambio de Estilo (Style Change
Detection), el equipo universitario de la National Central University, Taiwan,
fue el ganador entre los enfoques intrinsecos|127]. Propusieron una arquitectura
unificada de redes neuronales de ensemble, afinando modelos transformer como

2Es el token especial que se coloca al principio de la secuencia de entrada en modelos como
BERT
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BERT, RoBERTa y ALBERT, y combinando las predicciones finales mediante
un mecanismo de ensemble de votacién por mayoria. Sus puntuaciones F1 pro-
medio fueron de 0.7540 para la Subtarea 1, 0.5100 para la Subtarea 2 y 0.7156
para la Subtarea 3. El equipo de la Foshan University, China [128], obtuvo re-
sultados so6lidos con 0.7346 F1 en la Subtarea 1, 0.4687 F1 en la Subtarea 2 y
0.6720 F1 en la Subtarea 3. Emplearon ELECTRA junto con una red neuronal
de capas totalmente conectadas (Fully Connected Neural Network Classifier),
tratando las tareas como problemas de clasificacion binaria o multiclase basados
en la similitud del estilo de escritura. Otro equipo [129] logré 0.7471 F1 en la
Subtarea 1, 0.4170 F1 en la Subtarea 2 y 0.6314 F1 en la Subtarea 3. Su método
utiliz6 un modelo preentrenado BERT y una red neuronal convolucional unidi-
mensional (ConvlD) para extraer informacion de caracteristicas y clasificar la
similitud de los textos.

En general, la tendencia de 2022 fue hacia sistemas sofisticados, frecuente-
mente ensamblando miltiples componentes. Por ejemplo, se observaron combi-
naciones como: transformers (BERT, T5, SBERT) con redes neuronales convo-
lucionales; uso de mecanismos de atencidén para extraer caracteristicas impor-
tantes y determinar relaciones entre tokens; y ensembles de clasificadores, que
combinan modelos tradicionales (como SVM y Random Forest) con técnicas de
deep learning. Las tareas de ese ano aparentemente presentaban patrones iden-
tificables que los transformers capturaron muy eficazmente, lo cual se reflej6 en
las elevadas métricas globales.

4.1.2.4. 2023: Especializacion y LLMs para Data Augmentation

En 2023, el panorama de las tareas de autor se orient6 a nuevos desafios,
en particular el perfilado de influenciadores en criptomonedas con few-shot lear-
ning. A diferencia de afios anteriores, aqui cada autor venia representado por
muy pocos textos (maximo 10 tweets en la primera subtarea, y solo 1 tweet en
las otras subtareas de interés e intencion) [104], lo cual dificulté considerable-
mente la clasificacion, ya que el entrenamiento de modelos de lenguaje con un
gran nimero de parametros se vuelve un reto con tan pocas instancias. Este
cambio impuls6é atin mas la dependencia en modelos preentrenados potentes: la
mayoria de los equipos aplico grandes transformers ajustados a datos escasos.
Estos modelos se pueden agrupar en tres categorias principales: modelos enco-
der (como BERT, RoBERTa, DeBERTa, ELECTRA, CryptoBERT), modelos
encoder-decoder (como T5) y modelos decoder (como GPT y BLOOM) |130].
Algunos equipos exploraron estrategias de prompting o fine-tuning adaptati-
vo [131]. El equipo ganador general del PAN 2023 en esta tarea fue el equipo
NLP-CIMAT (Villa-Cueva et al.) [131]. Este equipo integr6 DeBERTaV3 para
codificar los textos, obteniendo el mejor desempeno promedio en los tres subte-
mas. DeBERTaV3 mejora el modelo original DeBERTa al reemplazar el mode-
lado de lenguaje enmascarado (MLM) con la deteccion de tokens reemplazados
(RTD), una tarea de preentrenamiento mas eficiente en cuanto a muestras, lo
que optimiza la eficiencia de entrenamiento y la calidad del modelo [105]. Otros
equipos también probaron T5 (encoder-decoder) con entrenamiento especial pa-
ra pocos datos, como se observo en los baselines oficiales que emplearon T5-large
con bi-encoders (para zero-shot) y label tuning (para few-shot). Para paliar la es-
casez de datos, se aplicaron técnicas de aumento de datos sintéticos, incluyendo
el uso de ChatGPT para generar autores o tweets sintéticos, asi como el modelo
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Pegasus paraphrase y la traduccion inversa (back-translation). Los resultados en
2023, medidos en Macro F1 debido a la naturaleza multiclase desequilibrada de
las subtareas, fueron mas modestos en términos numéricos, reflejando la difi-
cultad intrinseca de perfilar con tan poca informacién por autor. Los mejores
resultados individuales para cada subtarea fueron:

» Subtarea 1 (Influencia): 62.32% obtenido por el equipo holo[130], que
utiliz6 el modelo RoBERTuito.

s Subtarea 2 (Interés): 67.12 % logrado por el equipo stellar [131], que com-
bino el aumento de datos con un conjunto de modelos transformadores

» Subtarea 3 (Intencién): 67.46 % conseguido por el equipo terra-classic[130],
ajustando DeBERTaV3

Hay que destacar que casi el 46 % de las soluciones superaron al mejor baseli-
ne provisto por los organizadores, y solo una quedd por debajo de la asignaciéon
aleatoria. Estos baselines incluyeron una asignaciéon aleatoria, Th-large con bi-
encoders (zero-shot), Th-large con label tuning (few-shot), n-grams de caracteres
con regresion logistica, y el método LDSE (Low-Dimensionality Statistical Em-
bedding). Esto evidencia un progreso: incluso en un entorno adverso de pocos
ejemplos, las técnicas modernas (preentrenamiento masivo, adaptaciones few-
shot) permitieron generalizar patrones tutiles.

En definitiva, 2023 continué la supremacia de los transformers, confirmando
que son la herramienta central para afrontar tanto tareas clasicas de perfilado
como variantes emergentes de bajo recurso.

4.1.2.5. 2024: Dominio de los LLMs y el Aprendizaje Zero-Shot/Few-
Shot

Las tareas de PAN 2024 abordaron desafios clave en el procesamiento del len-
guaje natural, destacando el uso de LLMs y fine-tuning como enfoques estandar.
Las innovaciones incluyeron la integracion de técnicas avanzadas de ajuste, el
aumento de datos, el procesamiento a nivel de oracion y el manejo de “negaciones
de generacion”. La tarea de Verificacion de Autoria de IA Generativa tuvo
como objetivo distinguir entre textos escritos por humanos y aquellos genera-
dos por TA, considerandolo un problema de clasificaciéon binaria [91]. El equipo
MarSan [132]| se destaco al obtener el primer lugar, logrando un ROC-AUC
(4rea bajo la curva) perfecto de 1.0 y una puntuacion Brielﬂ cercana a 1.0 en el
conjunto de datos de prueba principal. Su soluciéon, BinocularsLLM, integré el
fine-tuning supervisado de LLMs como LLaMA2 y Mistral con una classification
head y el framework “Binoculars”, que evalda la perplejidad y la entropia para
la deteccion de texto generado por maquina. El equipo fOSU-STU [133] tam-
bién abordé esta tarea utilizando un modelo BERT preentrenado y proponiendo
el método Tri-Sentence Analysis (TSA) para capturar informacion contextual
de grano fino, especialmente 1util para textos cortos, e incorporando el método
MPU (Multiscale Positive-Unlabeled detection of AI-generated texts) para mejo-
rar la eficiencia y diferenciacion en textos breves. El Analisis de Pensamiento
Opositor se dividio en dos subtareas: la clasificacion binaria de textos como

3Meétrica de evaluacién que se utiliza para evaluar la precisién de las predicciones probabi-
listicas de un modelo
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conspiratorios o criticos (Subtarea 1) y la deteccion a nivel de span de elemen-
tos narrativos especificos (Subtarea 2) [91]. Los conjuntos de datos, en inglés y
espanol, contenian 5,000 comentarios de Telegram cada uno, relacionados con la
pandemia de COVID-19. Para la Subtarea 1, el equipo TUCL [134] obtuvo el pri-
mer lugar en inglés utilizando un modelo DeBERTa ajustado con una sequence
classification head y aplicando un aumento de datos significativo, que quintu-
plico el conjunto de entrenamiento original a aproximadamente 20,000 textos.
El equipo SINAT [135] logro6 el primer lugar en espafiol basandose en el uso de
LLMs como GPT-3.5 y LLaMA3-8B-instruct, ajustados mediante instruction
fine-tuning, siendo este crucial para que los modelos aprendieran las diferencias
entre clases y observando que GPT-3.5 superé a LLaMA3-8B-instruct en espa-
nol. En la Subtarea 2, los mejores resultados tanto en inglés como en espafiol
fueron obtenidos por el equipo Tulbure y Coll Ardanuy[136]. Su método con-
sisti6 en ajustar modelos transformer y aplicar técnicas de aumento de datos
mediante la sustitucién de palabras por sindénimos o palabras semanticamente
relacionadas. Trataron el problema como una tarea de clasificacion de tokens y
segmentaron el texto en oraciones para mitigar las limitaciones de longitud de
los modelos transformer, asegurando que no se perdiera informacion. La tarea de
Desintoxicacion de Texto Multilingiie tuvo como objetivo cambiar el estilo
de un texto de toxico a no toxico en nueve idiomas |137]. La evaluacion final se
bas6 en el juicio humano, considerando la transferencia de estilo, la similitud
de contenido y la fluidez. El equipo SmurfCat [138| ocupé el primer lugar en la
evaluacion automética y el segundo en la evaluacién humana final. Su solucion
se presenta mejor analizada en el apartado de Casos relevantes y soluciones
destacadas. El equipo SomethingAwful [139] fue el mejor en la evaluacion hu-
mana para varios idiomas. Utilizaron modelos LLaMa-3 (70B) “sin censura” con
una estrategia de “few-shot prompting” (dar pocos ejemplos al modelo) y una
técnica de “jailbreaking” de alineacién para superar las “negaciones de genera-
cion” del modelo, es decir, cuando el modelo se niega a generar contenido por
considerarlo sensible. Para el idioma amaérico, utilizaron mT0-XL [140] debido a
las limitaciones de LLaMa-3 con idiomas menos comunes. Finalmente, el Anéa-
lisis de Estilo de Escritura Multi-Autor se centr6 en detectar los puntos
de cambio de autoria. El documento a analizar estaba compuesto por textos
de distintos usuarios, cuya dificultad variaba en funciéon del grado de similitud
tematica entre los fragmentos [141]. El equipo NYCU-NLP [142] se clasifico en
el primer lugar en el nivel “dificil” y segundo en el nivel “medio”. Su sistema
combino el ajuste de modelos transformer preentrenados (RoBERTa, DeBER-
Ta, ERNIE), un mecanismo de ensamblaje por votacion y ajustes de similitud
basados en incrustaciones de LaBSE (Language-agnostic BERT sentence em-
bedding) para mejorar el rendimiento, especialmente cuando los parrafos tenfan
diferentes temas. El equipo fOSU-STU [143] utiliz6 LLaMA-3-8B con un ajuste
supervisado por etiquetas (label-supervised fine-tuning) y Low-Rank Adaptation
(LoRA), una técnica que permite ajustar el modelo de manera eficiente, redu-
ciendo los costos de entrenamiento y despliegue. Observaron un rendimiento
menor en el conjunto de datos “facil” debido a su desequilibrio de clases.

En resumen, los resultados de PAN 2024 reflejan una consolidacién de ten-
dencias que venian gestandose en ediciones anteriores: el dominio creciente de
los grandes modelos de lenguaje, la sofisticacion en las estrategias de fine-tuning
y ensamblaje, y una atencién cada vez mayor a aspectos complejos del lenguaje
como el estilo, la moralidad o la autoria generada por IA. La incorporacién de
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técnicas de aumento de datos y la adaptacién a idiomas menos representados
evidencian una madurez.

4.1.3. Observaciones segun el tipo de tarea (clasificaciéon
vs. verificacién vs. cambios de estilo)

Ademas de las tendencias generales, es importante distinguir las diferencias
de enfoque entre las tareas de clasificacion de autor (propias del author pro-
filing tradicional), verificacion de autoria, analisis de moralidad y anélisis de
escritura de miltiples autores. En las tareas de author profiling consideradas
(2020-2023), el problema se formula tipicamente como una clasificacion super-
visada, ya sea binaria o multiclase: a cada autor se le asigna una etiqueta de
perfil (por ejemplo, propagador frente a no propagador de desinformacion, ti-
po de influenciador, etc.) en base a sus textos. Este enfoque permite entrenar
clasificadores discriminativos a partir de ejemplos etiquetados por clase, y las
soluciones mejor posicionadas suelen aprovechar al maximo esta estructura: em-
plean modelos entrenados de extremo a extremo para predecir la categoria del
autor, optimizando métricas globales como accuracy o F1. Como se ha observa-
do, la incorporacién de grandes modelos de lenguaje ha potenciado notablemente
la efectividad de estas tareas, alcanzando en algunos casos precisiones superiores
al 95 %, especialmente cuando las sefiales estilisticas son evidentes, como en los
casos de ironfa.

Por el contrario, las tareas de verificacion de autoria (Authorship Verifica-
tion) —también recurrentes en PAN entre 2020 y 2023— plantean un desafio
diferente: determinar si dos documentos han sido escritos por la misma perso-
na, generalmente sin disponer de muchas muestras por autor. Se trata de un
problema de tipo one-class o pareado, més abierto, que algunos investigadores
consideran “mas fundamental y, por lo general, méas exigente” que la clasificacion
cerrada [117]. En este contexto, un sistema debe captar la similitud estilistica
entre dos textos, a veces incluso pertenecientes a dominios o registros distin-
tos, como se ha evaluado en PAN 2020-2023. Este enfoque complica el uso de
clasificadores tradicionales, ya que no existen clases fijas ni ejemplos suficientes
por autor en el entrenamiento. En consecuencia, los métodos més exitosos en
verificacion tienden a diferir de los usados en perfilado: se han utilizado redes
neuronales siamesas o modelos de distancia —que generan embeddings estilis-
ticos y calculan similitudes—, asi como técnicas de fine-tuning especificas para
pares de texto. Por ejemplo, en PAN 2021, el mejor sistema de verificacion cross-
domain combiné multiples representaciones, incluyendo transformers ajustados
y modelos de ensemble, optimizados en funcion de métricas ad hoc como AUC,
F1y CQl [118]. Es habitual el uso de umbrales de decisién —propios de tareas
de matching— en lugar de una clasificacion categorica directa.

De forma analoga, las tareas de deteccion de cambio de estilo (Style Change
Detection, SCD) han evolucionado significativamente entre 2020 y 2024. Estas
tareas buscan identificar transiciones estilisticas dentro de un documento, lo
que puede implicar detectar multiples autores, reconocer fragmentos con esti-
los distintos o incluso atribuir fragmentos especificos. Inicialmente, el analisis
se enfocaba en el nivel de parrafo, pero progresivamente ha avanzado hacia
el analisis a nivel de oracién, en contextos textuales més cohesionados y con
menor variabilidad tematica. Las soluciones mejor puntuadas comparten una
base metodolégica comun: el uso de modelos de lenguaje preentrenados, espe-
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cialmente transformers. La incorporacion de técnicas como fine-tuning, modelos
en ensemble y estrategias de data augmentation ha sido clave para mejorar el
rendimiento. En anos como 2022 y 2021, se consolidé el uso de representacio-
nes semanticas profundas mediante modelos como BERT o Electra; incluso en
2020, ya se alcanzaban buenos resultados mediante embeddings combinados con
clasificadores como Random Forest. Aunque la dificultad de estas tareas ha va-
riado segin factores como la homogeneidad tematica o la granularidad de los
segmentos, la mayoria de los sistemas han superado las lineas base establecidas,
lo que evidencia un progreso sostenido. En conjunto, los resultados sugieren que
la combinaciéon de modelos preentrenados, estrategias de adaptaciéon y enfoques
hibridos ha sido determinante para abordar eficazmente las tareas de estilo, si
bien persisten retos en los escenarios mas complejos.

Una observacion relevante es que, a pesar de las diferencias metodologicas
entre tareas, se ha producido una convergencia progresiva en el uso de técnicas,
especialmente en torno a los modelos basados en transformers. Varios equipos
de author profiling han adoptado estrategias propias de la verificacion de auto-
ria para mejorar la clasificacion, como el uso de modelos ajustados mediante el
método Impostor, adaptados luego a tareas de odio o desinformacién. De for-
ma inversa, en las tareas de verificaciéon se han empleado modelos previamente
entrenados para la clasificacién de autor, reutilizados para evaluar similitud es-
tilistica entre pares de textos. Esta simbiosis técnica ha sido posible gracias a la
versatilidad de las representaciones generadas por los transformers, que permi-
ten capturar rasgos estilisticos utiles tanto para identificar perfiles como para
comparar estilos entre textos. No obstante, los resultados cuantitativos eviden-
cian que la dificultad varia notablemente entre tareas: mientras que la clasifica-
cién de autor alcanza con frecuencia métricas superiores al 90 % de precision en
escenarios bien definidos, las tareas de verificacion suelen presentar mayor va-
riabilidad, especialmente en entornos cross-domain, con valores de F1 que rara
vez superan el 0.80. En paralelo, las tareas de deteccion de cambio de estilo —a
medio camino entre clasificaciéon y verificacion— han mejorado de forma soste-
nida gracias a enfoques hibridos y técnicas de refinamiento contextual, aunque
siguen representando un reto técnico, sobre todo en niveles de dificultad més
altos. En definitiva, aunque cada tarea plantea desafios especificos, los avances
metodologicos y la reutilizaciéon flexible de modelos han permitido mejorar el
rendimiento en todo el espectro de tareas evaluadas en PAN.

4.1.4. Casos relevantes y soluciones destacadas

A lo largo de las ediciones de PAN entre 2020 y 2024, se han presentado nu-
merosas propuestas que no solo han obtenido buenos resultados, sino que tam-
bién reflejan enfoques representativos de las distintas arquitecturas empleadas:
desde modelos tradicionales y redes neuronales, hasta transformers y soluciones
hibridas. Este apartado recoge algunos de los casos més relevantes, seleccio-
nados por su rendimiento sobresaliente y por ejemplificar de manera clara las
fortalezas, limitaciones e innovaciones asociadas a cada tipo de modelo. Estas
soluciones permiten ilustrar como han evolucionado las estrategias técnicas en
author profiling y qué patrones metodologicos se consolidan en cada edicion.
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4.1.4.1. Mejor Solucién basada en transformers: SmurfCat (PAN
2024 - Detoxificacion de Texto Multilingiie)

Su solucion|138] se baso en el modelo mT0-XL, mejorado con aumento de
datos (mediante traduccién automatica y un filtrado especial) y la aplicacion
de la técnica de alineacion ORPO (Odds Ratio Preference Optimization), un
algoritmo que no requiere un modelo de referencia adicional para optimizar el
comportamiento del modelo. El equipo SmurfCat present6 esta solucion en la
tarea de Detoxificacion de Texto Multilingiie (Tarea 2) en PAN 2024. Esta tarea
tenfa como objetivo principal “desintoxicar” un corpus multilingiie, es decir,
reescribir textos toxicos de manera no téxica mientras se preservaba el contenido
principal, aplicAndose en 7 idiomas.

El enfoque central del equipo SmurfCat se bas6 en la familia de modelos
mTO0, que son modelos transformer de secuencia a secuencia, inicializados a
partir de mT5. Las técnicas clave empleadas fueron:

s Ajuste Fino (Fine-tuning): Los modelos mT0 seleccionados fueron ajusta-
dos finamente para cada uno de los idiomas de la competicion.

= Aumento de Datos: Se aplicaron diversas técnicas de aumento de datos
para enriquecer el conjunto de entrenamiento.

» Busqueda por Haz Diversa (Diverse Beam Search): Durante la inferencia,
se generaron 10 hipoétesis y se seleccionaron las 5 méas probables utilizando
una busqueda por haz diversa. La mejor candidata se eligié basandose en
una métrica de relevancia, calculada como el producto de la similitud (uti-
lizando embeddings LaBSE) y las puntuaciones de toxicidad (utilizando un
clasificador de toxicidad xlm-roberta-large).

» Optimizacion por Preferencia de Razon de Probabilidades (ORPO): Para
un ajuste adicional y la mejora del rendimiento, se aplicd la alineacién
ORPO. Es un algoritmo de optimizacion de preferencias monolitico que
no requiere un modelo de referencia, a diferencia de otros métodos. Para el
entrenamiento ORPO, se generaron hipotesis utilizando la busqueda por
haz diversa y se anotaron con puntuaciones de relevancia, seleccionando
las de mayor relevancia como preferidas y las deméas como rechazadas|144].

La solucién de SmurfCat logro el primer lugar en la evaluacion automatica
y el segundo lugar en la evaluacién manual realizada por humanos. Su modelo
mostro el mejor rendimiento en la evaluacion automatica para todos los idiomas,
superando a modelos méas grandes como mT0-XXL (13 mil millones de parame-
tros). Este enfoque se clasifica como puramente basado en transformers porque
su componente central es una arquitectura basada en mT0, y todas las mejoras
posteriores, como el ajuste fino y la alineacion ORPO, se aplican directamente
para potenciar las capacidades de este modelo.

4.1.4.2. Mejor Soluciéon Hibrida: ADHOMINEM de Boenninghoff
(PAN 2020/2021 - Verificacién de Autoria)

El enfoque ADHOMINEM del equipo de Boenninghoff destacod en la tarea
de Verificacion de Autoria en PAN 2020, y su rendimiento se mantuvo como uno
de los mejores en 2021[65| |118|. Esta solucion se describié como una “extension
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sustancial” de su enfoque ADHOMINEM anterior, combinando extracciéon de
caracteristicas neuronales con modelado estadistico. Las caracteristicas clave de
su metodologia incluyen:

= Extraccion de Caracteristicas Neuronales: El sistema emplea redes neu-
ronales para extraer caracteristicas de los textos. Estas caracteristicas
neuronales se interpretan tanto desde un punto de vista métrico como
probabilistico.

= Modelado Estadistico: Las caracteristicas obtenidas se integran en un mar-
co de modelado estadistico para la decision final de clasificacion.

= Aumento de Heterogeneidad de Datos: Un aspecto crucial fue la recombi-
nacion de pares de documentos después de cada época de entrenamiento,
lo que aument6 significativamente la heterogeneidad de los datos de en-
trenamiento y, por lo tanto, la robustez del modelo.

= Gestion de Incertidumbre: El sistema permite la opcién de no dar una
respuesta (un “non-response”) en casos de alta incertidumbre, por ejemplo,
cuando la probabilidad de predicciéon se acerca a 0.5.

El enfoque ADHOMINEM obtuvo puntuaciones de rendimiento excepciona-
les, superando a todos los demés sistemas participantes en la tarea de Verifica-
cion de Autoria de PAN 2020 en ambos desafios (conjuntos de datos pequenos
y grandes). En 2020, alcanz6 una puntuacion de 0.9281. Su rendimiento siguié
siendo robusto en 2021, con una puntuaciéon de 0.950, manteniendo su posiciéon
de liderazgo. Este enfoque se considera hibrido debido a su combinacion explicita
y efectiva de técnicas de redes neuronales (para la extraccion de caracteristicas)
y métodos de modelado estadistico (para la clasificacion final), aprovechando
las fortalezas de ambas aproximaciones para lograr un rendimiento superior. En
la figura [I.1] podemos apreciar los 5 modulos que componen la solucion:

1. Extraccion de Caracteristicas Neuronales y Aprendizaje Métrico Profundo
(Vectores de Representacion Lingiiistica junto LSTM)

2. Evaluacion Profunda mediante Factor de Bayes

Modelado de Incertidumbre y Adaptacion

- W

Inferencia por Conjunto de Modelos (como ultimo paso)

5. Detector de Datos Fuera de Distribucion (02D2) [145]

4.1.4.3. Mejor Soluciéon Tradicional: Pizarro (PAN 2020 - Perfilado
de Autores de Noticias Falsas)

La solucion presentada por Pizarro [110] en la tarea de Perfilado de Autores
de Noticias Falsas de PAN 2020 destaca como la mejor entre aquellas basadas
en enfoques tradicionales. Su propuesta se apoy6 en técnicas clasicas de apren-
dizaje automatico y procesamiento del lenguaje natural, utilizando representa-
ciones textuales basadas en n-gramas —tanto de caracteres como de palabras—
y aplicando méquinas de soporte vectorial (SVM) como clasificador principal.
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Figura 4.1: Arquitectura hibrida - O2D2: Out-Of-Distribution Detector to Cap-
ture Undecidable Trials in Authorship Verification |118].

Esta combinacion permiti6 identificar patrones estilométricos relevantes sin ne-
cesidad de recurrir a arquitecturas neuronales complejas, lo que resulté en un
rendimiento altamente competitivo dentro del contexto de la tarea. En concre-
to, la metodologia logré el mejor resultado para el idioma espanol, alcanzando
una precision del 82 % y superando otras aproximaciones, como la solucion de
ensamble de Buda y Bolonyai [111], que obtuvo el mejor desempenio en inglés.
El enfoque de Pizarro se considera plenamente tradicional, dado que se basa ex-
clusivamente en técnicas de ingenieria de caracteristicas manual y en algoritmos
convencionales de clasificacion, sin integrar redes neuronales profundas ni mo-
delos transformer, los cuales definen gran parte de las soluciones mas recientes
en el campo.

4.1.4.4. Consideraciones sobre la interpretacion de los resultados y
analisis de mejores resultados

Es importante subrayar que las puntuaciones obtenidas en cada tarea PAN
no deben interpretarse de forma aislada ni como indicadores absolutos de su-
perioridad técnica. Tal como se senala en el pie de nota correspondiente, una
puntuacién alta o baja no implica necesariamente que una solucién sea mejor o
peor, sino que debe analizarse en funcion del nivel de dificultad, la naturaleza
de la tarea y las condiciones del conjunto de datos. Las comparaciones solo son
validas cuando las tareas mantienen su estructura, objetivos y métricas funda-
mentales. En consecuencia, la lectura de los resultados debe realizarse desde un
enfoque contextualizado, que tenga en cuenta la complejidad de la tarea, el gra-
do de ambigiiedad lingiiistica, la calidad del dataset y la cantidad de ejemplos
disponibles para el entrenamiento.

En este marco, las Tablas resumen de manera estructurada
los resultados mas relevantes obtenidos por los equipos participantes entre 2020
y 2024, segmentados por tipo de tarea: analisis multiautor, verificacién de au-
toria, author profiling y tareas de anélisis moral. En cada tabla, se destacan las
soluciones con mejor rendimiento dentro de su contexto especifico, resaltando
aquellas que han liderado cada edicion. Esta disposiciéon permite observar patro-
nes de progresion tecnologica y consolidacion de enfoques —como el predominio
de transformers en etapas recientes—, as{ como excepciones notables, como el
caso de sistemas tradicionales que, bajo ciertas condiciones, logran competir
eficazmente con modelos de ultima generacion.



4.1. RESULTADOS OBTENIDOS 34

La disposiciéon cronologica y tematica de las tablas permite también identi-
ficar como algunas tareas, como la verificacion de autoria, tienden a presentar
puntuaciones mas moderadas debido a su complejidad intrinseca, mientras que
otras, como el perfilado de emisores de ironia o estereotipos, alcanzan cifras
excepcionalmente altas gracias a una mayor regularidad estilistica en los textos
analizados. Asimismo, los resultados reflejan el impacto de técnicas complemen-
tarias como el data augmentation, los modelos hibridos y los mecanismos de
votaciéon o ensamblaje, que han resultado especialmente eficaces en tareas de
perfilado con pocos ejemplos por clase.

Este enfoque analitico no solo permite comparar tecnologias, sino que pro-
porciona criterios mas sélidos para evaluar su aplicabilidad en contextos reales,
donde el rendimiento técnico debe ir acompanado de fiabilidad, equidad y ex-
plicabilidad.

Ano  Subtipo de tarea Trabajo Puntuacién
2024  Style Change Detection [143] 0,9027
2024  Style Change Detection [142] 0,8947
2023  Style Change Detection [146] 0,8797
2023  Style Change Detection [147] 0,8780
2022 Style Change Detection [127] 0,6532
2022  Style Change Detection [128§] 0,6222
2022  Style Change Detection [129] 0,5934
2021  Style Change Detection [121] 0,6683
2021 Style Change Detection [120] 0,6420
2020 Style Change Detection [148§] 0,7484
2020 Style Change Detection [57] 0,6489

Tabla 4.1: Multi-author Analysis 2020—2024
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Afno  Subtipo de tarea Trabajo Puntuacién
2024 Generative Al Detection [132] 0,9240
2024 Generative AI Detection  [149] 0,9210
2023  Authorship Verification  [150] 0,6227
2023  Authorship Verification  [151] 0,6143
2022  Authorship Verification  [63] 0,5788
2022  Authorship Verification  [126] 0,5728
2021 Authorship Verification  [118] 0,9545
2021 Authorship Verification  [119] 0,9359
2020 Authorship Verification  [65] 0,9350
2020 Authorship Verification  [152] 0,9016

Tabla 4.2: Author Identification 2020-2024

Ano  Subtipo de tarea Trabajo Puntuacién
2023 Profiling Cryptocurrency... (Ouverview 2023)[130] 0,6392
2023 Profiling Cryptocurrency... [131] 0,6334
2023 Profiling Cryptocurrency...  (Querview 2023)[130] 0,6054
2022 IROSTEREO [124] 0,9944
2022 TROSTEREO [125] 0,9778
2021 Profiling Hate... [107] 0,8500
2021 Profiling Hate... [116] 0,7500
2020 Profiling Fake... [110] 0,7775
2020 Profiling Fake... [111] 0,7775
2020 Celebrity Profiling (Baseline Overview)|153]  0,6460
2020 Celebrity Profiling [112] 0,5993
2020 Celebrity Profiling [154] 0,5353

4.2.

Tabla 4.3: Author Profiling 2020-2024

Objetivos logrados

El presente apartado tiene como propésito evaluar en qué medida se han
alcanzado los objetivos definidos al inicio del proyecto, tanto a nivel conceptual
como metodologico y técnico. A lo largo de este trabajo se propuso analizar el
estado actual del author profiling en el marco de las tareas PAN, con especial
atencion a su evoluciéon tecnoldgica, sus aplicaciones practicas, los modelos em-
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Afno  Subtipo de tarea Trabajo Puntuacién
2024 Oppositional Thinking Analysis  [134] 0,8380
2024 Oppositional Thinking Analysis  [135] 0,8290
2024 Oppositional Thinking Analysis  [136] 0,6279
2024 Multilingual Text Detoxification  [139] 0,7740
2024 Multilingual Text Detoxification [138] 0,7410
2023 Trigger Detection [155] 0,5500
2023 Trigger Detection [156] 0,5460

Tabla 4.4: Morality 2020-2024

pleados, y las implicaciones del uso de inteligencia artificial en tareas de analisis
de autoria. Cada uno de estos objetivos ha sido abordado desde un enfoque siste-
matico, combinando una revision del estado del arte con un anélisis comparativo
de los trabajos méas relevantes publicados entre 2020 y 2024.

4.2.1. Identificar patrones tecnolégicos predominantes

Este objetivo se cumple de manera exhaustiva en la seccion de resultados,
que desglosa la evolucion tecnologica ano por ano, desde 2020 hasta 2024.

Adopciéon progresiva de redes neuronales profundas: El analisis de-
muestra claramente esta tendencia. En 2020, se observa un dominio de métodos
de aprendizaje automaético tradicional en tareas de perfilado de autor, con pocos
participantes experimentando con redes neuronales, y sin que estas superaran a
las configuraciones clasicas. Sin embargo, ya en 2021, la detecciéon de cambio de
estilo mostroé soluciones impulsadas por deep learning. Para 2022, se consolida
el predominio de las técnicas basadas en deep learning y transformers en tareas
de perfilado, logrando precisiones superiores al 95 %. La conclusion general para
2023 es la “supremacia de los transformers, confirmando que son la herramienta
central”.

Aparicién de modelos basados en transformers y LLM (Large Lan-
guage Models): Se rastrea el origen de los transformers hasta el articulo “ At-
tention is All You Need” de 2017 y la aparicion de BERT en 2018. A partir
de 2021, se senala que los modelos de lenguaje preentrenados comenzaron a
mostrar “ventajas medibles”. En 2022, se reporta que “diferentes transformers
también han sido ampliamente utilizados para extraer caracteristicas”, inclu-
yendo BERT, SBERT y BERTweet. Para 2024, se destaca el “dominio de los
LLMs” en tareas como la verificacion de autoria de IA generativa, con modelos
como LLaMA?2 y Mistral logrando resultados sobresalientes. La seccion
también detalla la solucion SmurfCat|138] (PAN 2024) basada en transformers
(mTO0) y técnicas de alineacion.

Uso de arquitecturas hibridas y técnicas tradicionales frente a so-
luciones basadas en aprendizaje profundo: Se realiza una comparaciéon
explicita. Queda subrayado que en 2020, los enfoques tradicionales como SVM
y regresion logistica con n-gramas “obtuvieron mayores accuracies que los de
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aprendizaje profundo” en el perfilado de autores de noticias falsas. Sin embargo,
se presenta a ADHOMINEM como la “Mejor Solucion Hibrida” en 2020/2021
para verificacion de autoria, la cual “integro6 la extraccion de caracteristicas neu-
ronales con el modelado estadistico”. Ademas, la “Mejor Solucion Tradicional”
se ejemplifica con Pizarro [110] (PAN 2020), que us6 n-gramas y Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM), logrando el mejor resultado en espafiol para su tarea.
Esta dicotomia y la emergencia de enfoques hibridos son analizadas con detalle.

4.2.2. Evaluar el rendimiento relativo de las soluciones

Este objetivo se aborda directamente a través de las comparaciones de pun-
tuaciones y la discusion de las métricas empleadas en cada tarea y edicion.

Tipo de tecnologia empleada y naturaleza de la tarea: Se dedica la
secci()na “Observaciones segin el tipo de tarea (clasificacion vs. verificacion
vs. cambios de estilo)”. Aqui se contrasta el rendimiento de diferentes tecnologias
segin la tarea. Por ejemplo, en tareas de clasificacion de autor (como perfilado
de haters), se observa que los modelos de lenguaje han permitido alcanzar pre-
cisiones superiores al 95 %. En contraste, las tareas de verificacién de autoria,
consideradas méas complejas por su naturaleza de “one-class o pareado” y su
frecuente configuracion cross-domain, suelen tener una “mayor variabilidad” en
los resultados y sus valores de F1 “rara vez superan el 0.80”. La deteccién de
cambio de estilo, aunque desafiante, ha mostrado “progreso sostenido” gracias a
enfoques hibridos y técnicas de refinamiento contextual, con la combinaciéon de
modelos preentrenados, adaptacion y técnicas hibridas siendo “determinante”.
Por otro lado, el multilingliismo se ejemplifica con la tarea de Detoxificacion de
Texto Multilingiie (PAN 2024).

Evoluciéon de un mismo enfoque técnico en diferentes ediciones:
Se traza la trayectoria de ciertas soluciones. Por ejemplo, el sistema ADHO-
MINEM|118] mantuvo su “posicion de liderazgo” desde 2020 (con 0.928) hasta
2021 (con 0.950) en la verificacion de autoria, demostrando la robustez de su
enfoque hibrido. Asimismo, se observa la evolucion de las soluciones en la Detec-
cion de Cambio de Estilo, donde los enfoques basados en deep learning fueron
“superiores” en 2020, y para 2021 se detallan soluciones que combinan stacking
ensembles con embeddings de texto BERT y caracteristicas estilisticas, con me-
joras notables. Para 2024, se menciona el continuo desarrollo en deteccion de
cambio de estilo con modelos transformer ajustados y ensamblaje por votacion.

4.2.3. Detectar estrategias recurrentes y su mejora a lo
largo del tiempo

Quedan definidos los patrones de continuidad y mejora en las estrategias de
los equipos.

Mantenimiento de lineas continuas de trabajo: La recurrencia de equi-
pos y metodologias es un tema subyacente. Se menciona la continuidad de las
tareas en PAN, senalando que “contindan y avanzan tareas compartidas pasa-
das”, y que la ediciéon de 2022 “continué en la misma linea”. El caso de ADHO-
MINEM]118| es el més claro, con su éxito sostenido y su “extension sustancial”
a lo largo de los anos.

Optimizacién y reconfiguracion de soluciones: Se proporcionan varios
ejemplos: La solucion SmurfCat[138| en 2024 no solo utilizé transformers, sino
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que los optimizo con aumento de datos (mediante traducciéon automética) y
la técnica de alineacion ORPO, que mejora el comportamiento del modelo. El
equipo SINAI[135] para el Analisis de Pensamiento Opositor en 2024 ajustd
LLMs como GPT-3.5 y LLaMA3-8B-instruct, aplicando aumento de datos y
segmentando el texto para superar limitaciones. El equipo NYCU-NLP [142]
en la tarea de Analisis de Estilo de Escritura Multi-Autor en 2024 combiné el
ajuste fino de transformers (RoBERTa, DeBERTa, ERNIE) con un mecanismo
de ensamblaje por votacion y ajustes de similitud basados en embeddings de
LaBSE. Estos ejemplos ilustran como las estrategias se refinan y adaptan a las
nuevas capacidades tecnologicas.

4.2.4. Comparar tareas similares entre distintas ediciones

Comparaciones cualitativas y cuantitativas: El documento estructura
sus resultados por afio y por tipo de tarea, lo que facilita la comparacién. Por
ejemplo, en Verificacion de Autoria, se compara explicitamente el rendimiento
entre PAN 2020 (fanfiction) y PAN 2021 (cross-domain), y luego con PAN 2022
(cross-discourse types), mostrando como la tarea se ha vuelto mas desafiante
con la diversidad de tipos de discurso. En el Perfilado de Autores de Noticias
Falsas (2020) y Perfilado de Difusores de Hate Speech (2021), se observa la tran-
sicion de la dominancia tradicional a la ventaja de los transformers. La tabla[4.1]
también ofrece una comparacién cuantitativa de los resultados de Multi-author
Analysis desde 2020 hasta 2024. Se senala que, a pesar de las diferencias meto-
dologicas, se ha producido una “convergencia progresiva en el uso de técnicas,
especialmente en torno a los modelos basados en transformers”, y analiza como
las dificultades varian entre clasificacion y verificacion, con la primera logrando
métricas superiores al 90 % y la segunda con mayor variabilidad (rara vez >0.80
F1)

4.2.5. Proponer una tipologia de soluciones técnicas apli-
cadas al author profiling sobre un escenario

Este objetivo se aborda mediante la categorizacion de las soluciones més
destacadas y la contextualizacion del estudio dentro de problemas sociales re-
levantes. Tipologia de soluciones técnicas: Se dedica la seccion [£.1.4] a los
“Casos relevantes y soluciones destacadas”, donde clasifica explicitamente las
tres “mejores” soluciones segin el enfoque:

= Mejor Solucién basada en transformers
= Mejor Soluciéon Hibrida
= Mejor Soluciéon Tradicional

Aplicacién sobre un escenario (impacto moral en redes sociales):
Aunque no se desarrolla una aplicacion concreta bajo el apartado de resultados,
si se enmarca su estudio en la relevancia social y politica de la identificaciéon de
autores y el analisis de contenido en redes sociales. En la introduccion se estable-
ce el contexto de “bulos, mentiras, discursos de odio” y la necesidad de “sistemas
de verificacion de contenido y la regulacién de su consumo”. El author profiling
se presenta como una herramienta clave para “identificar perfiles demograficos
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de usuarios en Twitter, Reddit y otras plataformas”, “detectar comportamientos
an6malos” y contribuir al analisis de la “intencionalidad de los contenidos falsos”.
La solucion de Pizarro|110], por ejemplo, se aplica directamente al “Perfilado de
Autores de Noticias Falsas”, un escenario con claras implicaciones morales. Por
lo tanto, el analisis de los distintos enfoques se realiza con la perspectiva de su
potencial aplicacién en estos escenarios de impacto moral, validando las técnicas
que podrian emplearse.

4.3. Problemas encontrados

El desarrollo de este trabajo ha supuesto un desafio técnico considerable,
especialmente debido a la complejidad inherente al campo del machine learning
y su aplicacion al procesamiento del lenguaje natural. Si bien mi formacion en
ingenieria del software proporciona una base solida, abordar con profundidad
modelos avanzados como redes neuronales recurrentes, arquitecturas transfor-
mer o grandes modelos de lenguaje ha requerido una dedicaciéon adicional para
alcanzar una comprensiéon adecuada de sus fundamentos, funcionamiento y apli-
cabilidad.

Una de las principales dificultades ha sido familiarizarme con conceptos y
metodologias propios de disciplinas como la estadistica aplicada, la representa-
cion semantica del lenguaje o la evaluacion de modelos en entornos multiclase y
multilingiies. No obstante, la documentacién técnica disponible en los articulos
revisados ha sido de gran ayuda para acercarme progresivamente a una com-
prension funcional de las estrategias implementadas, permitiéndome identificar
patrones, estructuras y criterios de evaluaciéon con mayor seguridad a medida
que avanzaba el anéalisis.

Ademés del componente técnico, uno de los retos mas significativos ha sido
incorporar al trabajo una dimensién critica que no se limitara a valorar el ren-
dimiento de los modelos, sino que también senalara sus implicaciones sociales
y éticas. Esta intencion de contextualizar tecnolégicamente los resultados desde
una perspectiva responsable ha supuesto un ejercicio de reflexion constante, par-
ticularmente en la identificacion de aspectos como los sesgos de representacion,
la equidad en la inferencia o el papel de estas tecnologias en la configuraciéon del
discurso piblico.

A pesar de estas dificultades iniciales, la experiencia ha sido altamente en-
riquecedora. He adquirido conocimientos béasicos pero so6lidos sobre los funda-
mentos de la inteligencia artificial moderna aplicada al lenguaje, y he desarro-
llado competencias para interpretar, comparar y evaluar sistemas complejos con
mayor criterio. Al mismo tiempo, considero especialmente valioso haber podi-
do articular —aunque sea de forma introductoria— una mirada critica sobre
cuestiones que, en mi opinién, son centrales en el debate contemporaneo so-
bre tecnologia y sociedad. Senalar estos problemas no solo ha sido un ejercicio
académico, sino también una tarea profundamente interesante y formativa.



Capitulo 5

Conclusiones y trabajos futu-
ros

Este apartado final presenta una sintesis de los hallazgos maés relevantes
del estudio, asi como una reflexién critica sobre su alcance e implicaciones.
En primer lugar, se recogen las conclusiones generales extraidas a partir de los
resultados. A continuacion, se evalaa el posible impacto social y medioambiental
del uso de TA en este ambito, especialmente en relaciéon con su despliegue en
contextos digitales sensibles. Por ltimo, se plantean varias lineas futuras que
podrian guiar nuevas investigaciones, incluidas propuestas para el diseno de
nuevas tareas centradas en la dimensién moral y politica del contenido en redes
sociales.

5.1. Conclusiones

Este trabajo ha logrado satisfactoriamente los objetivos analiticos que se pro-
puso, proporcionando una revision del estado del arte en las competiciones PAN
entre 2020 y 2024. Identifica y analiza con precision los patrones tecnologicos
predominantes, destacando el auge de las redes neuronales profundas, trans-
formers y LLMs, y contrastandolos con las soluciones hibridas y tradicionales.
Evalia el rendimiento relativo de estas soluciones en funciéon de la tecnologia y
la naturaleza de las tareas (clasificacion, verificacion, cambio de estilo, multilin-
giiismo), ofreciendo comparaciones cuantitativas y cualitativas que muestran la
evolucién y la dificultad inherente de cada desafio. Ademas, detecta estrategias
recurrentes y como los equipos las han optimizado con el tiempo, aportando
ejemplos concretos. Los principales hallazgos se pueden resumir de la siguiente
manera:

= Consolidacion de los modelos basados en transformers y LLMs: se ha ob-
servado una adopcién progresiva y consistente de arquitecturas de red
neuronal profunda, especialmente transformers y grandes modelos de len-
guaje, que han pasado a ocupar un lugar central en las soluciones méas
exitosas, especialmente en tareas de author profiling.

= Relevancia persistente de enfoques tradicionales e hibridos: a pesar del
auge del deep learning, los métodos clasicos —basados en rasgos estilo-
métricos y clasificadores lineales— asi como las soluciones hibridas, han
demostrado ser estrategias robustas, particularmente en los primeros anos
analizados, y siguen ofreciendo resultados competitivos en ciertos escena-
rios.

= Diferenciaciéon por tipo de tarea: el rendimiento de los modelos varia en
funcion de la naturaleza del problema abordado. Mientras que las tareas
de clasificaciéon de autor han alcanzado precisiones superiores al 95 %,
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las tareas de verificacion de autoria y de deteccién de cambio de estilo
presentan un mayor grado de dificultad, aunque también muestran una
mejora constante gracias a la flexibilidad de los modelos preentrenados.

En conjunto, este estudio evidencia la consolidacién del campo del author
profiling como una disciplina técnicamente madura, con modelos cada vez méas
sofisticados y adaptables. Las soluciones presentadas en las ediciones recientes
de PAN reflejan una capacidad creciente para afrontar desafios complejos en el
analisis de textos digitales, destacando especialmente su utilidad en contextos
criticos como la identificacion de desinformacion, la deteccién de discurso de
odio o la trazabilidad de contenidos generados por TA.

5.2. Impacto social y medioambiental

El presente trabajo de fin de grado, centrado en el analisis del author pro-
filing mediante TA a partir de las competiciones PAN (2020-2024), tiene un
impacto social y medioambiental que debe ser valorado en términos tanto de
sus aportaciones como de sus implicaciones.

Desde el punto de vista social, este estudio contribuye a una mejor com-
prensién de coémo las tecnologias de perfilado de autor pueden aplicarse para
identificar discursos daninos, manipulacion informativa o patrones ideologicos
en entornos digitales. En un momento de especial sensibilidad ante la desinfor-
macion, la polarizacién y los discursos de odio en redes sociales, este trabajo
ofrece un analisis riguroso sobre los modelos, estrategias y resultados que estan
configurando el estado del arte en esta area. Al sintetizar y evaluar las soluciones
presentadas por los principales equipos de investigaciéon a nivel internacional, se
aporta una base solida para futuras decisiones académicas, técnicas y legislativas
sobre el uso ético de la TA en contextos comunicativos.

Ademas, este trabajo destaca los dilemas éticos asociados al uso de mode-
los de lenguaje para inferir caracteristicas personales, como el riesgo de sesgos
algoritmicos, la falta de transparencia y la posible vulneracion del derecho a la
privacidad. Al incluir una reflexién explicita sobre estos aspectos, se promueve
una aproximacion critica a la tecnologia, fomentando la alfabetizacion digital y
el pensamiento ético en torno al desarrollo y aplicacién de sistemas inteligentes.
Este enfoque puede resultar especialmente ttil para otros estudiantes, investi-
gadores y responsables de politicas que busquen integrar principios de justicia,
equidad y transparencia en sus propios proyectos.

En términos medioambientales, aunque este trabajo no ha desarrollado mo-
delos nuevos ni ha realizado entrenamiento intensivo de redes neuronales, si se
apoya en el analisis de arquitecturas que conllevan altos costes computacionales,
como los transformers y los LLMs. Al estudiar de forma critica la evolucion ha-
cia modelos cada vez méas grandes y complejos, el trabajo invita implicitamente
a reflexionar sobre la sostenibilidad del desarrollo tecnologico. La recopilacion y
comparacion de soluciones mas eficientes o hibridas aporta una perspectiva tutil
para considerar alternativas que equilibren rendimiento y consumo energético.

En conjunto, el impacto de este trabajo se materializa en tres dimensiones:
(1) como aportacion técnica y académica al conocimiento del estado del arte en
author profiling; (2) como impulso al debate ético sobre los limites del analisis
automatizado de autoria; y (3) como catalizador de practicas mas sostenibles
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y responsables en el diseno de soluciones basadas en IA. Aunque sus efectos
no son inmediatos ni directos, sienta las bases para una investigacién critica,
informada y alineada con los retos sociales y medioambientales del presente.

5.3. Lineas futuras

A partir de los resultados obtenidos y del analisis de las tareas propuestas
por PAN en los ultimos afos, se abre una linea de investigaciéon especialmente
prometedora orientada al estudio del impacto moral y el consumo de contenido
politico en redes sociales. Aunque se han abordado problemas cercanos —co-
mo la deteccién de discurso de odio, el anéilisis de ironia o la desintoxicacion
textual—, atin no se ha consolidado una tarea especifica que explore de forma
sistematica como los usuarios interactiian con contenidos de carga ideoldgica,
ni coémo estos influyen en la polarizacion, la radicalizacion o el posicionamiento
moral. Proponer una nueva tarea PAN que combine técnicas de author profiling
con evaluacién moral contextual permitiria avanzar en la comprension de los
mecanismos discursivos que configuran la opinién publica en entornos digitales,
y contribuiria a desarrollar herramientas mas responsables para la moderacion
de contenido, la educaciéon mediatica o la prevencion de la manipulacién algorit-
mica. Esta linea representa una interseccion clave entre IA, anélisis sociopolitico
y ética computacional.

5.3.1. Propuesta de Tarea Futura PAN: Analisis del Im-

pacto Moral y Etico en el Discurso Digital (AI-
MEDD)

Las competiciones PAN | en el marco de la conferencia CLEF, se han conso-
lidado como un referente en el analisis forense y estilométrico de textos digitales.
Historicamente, PAN ha abordado desafios computacionales criticos como la ve-
rificacion de autoria, la deteccion de plagio, el perfilado de autor (incluyendo
la identificacion de edad, género, personalidad, bots y propagadores de noticias
falsas o discursos de odio) y la deteccion de cambios de estilo. Los enfoques
tecnologicos predominantes han evolucionado desde métodos cléasicos (como n-
gramas y SVM) hasta la dominacion de modelos basados en transformadores y
grandes modelos de lenguaje (LLM). Esta evoluciéon ha permitido abordar ta-
reas cada vez méas complejas y con menos datos, como el perfilado con few-shot
learning o la deteccion de texto generado por IA. Las fuentes ya reconocen la
existencia de dilemas éticos asociados a estas tecnologias. Se mencionan expli-
citamente cuestiones legales y éticas en la recopilacion y andlisis de datos de
redes sociales, asi como el riesgo de que los modelos de TA perpettien sesgos al-
goritmicos si se entrenan con datos no representativos, lo que puede conducir a
resultados discriminatorios. Ademas, se subraya la necesidad de una aplicaciéon
ética y responsable de la A que integre principios de privacidad, transparencia
y no discriminacién. La difusiéon de desinformacion, discurso de odio y este-
reotipos, que son focos actuales de PAN, ya tiene un impacto social y ético
significativo en la sociedad.
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5.3.1.1. Justificacion de la Nueva Tarea

Aunque PAN ya aborda la identificacién de contenido danino, la dimension
moral y ética subyacente a estos fend6menos no siempre se analiza de forma ex-
plicita. El discurso digital no solo es una cuestién de veracidad o polarizacion,
sino también de los valores y principios morales que se invocan, manipulan o
subvierten. Las fuentes senalan como las emociones moldean la difusiéon de con-
tenido moralizado y cémo los fundamentos morales pueden correlacionarse con
la propagacion del discurso de odio. La creciente complejidad del entorno in-
formativo, exacerbada por la TA generativa, hace imperativo ir mas alla de la
mera detecciéon de contenido problematico. Necesitamos comprender como los
actores digitales (humanos y maquinas) construyen narrativas con implicaciones
morales, qué valores apelan o atacan, y cudl es el impacto ético de sus comu-
nicaciones. Una tarea dedicada a este fin permitiria desarrollar tecnologias méas
sensibles a la dimensién humana del lenguaje, fundamentales para fomentar un
entorno digital més ético y una ciudadania con mayor pensamiento critico.

5.3.1.2. Propuesta Detallada: Analisis del Impacto Moral y Etico en
el Discurso Digital (AIMEDD)

El objetivo de este proyecto es desarrollar y evaluar tecnologias que permi-
tan identificar, clasificar y analizar las dimensiones morales y éticas presentes
en el discurso digital. De esta forma, buscamos comprender su impacto en la
opinién publica y el comportamiento social, con la finalidad altima de informar
el desarrollo de aplicaciones que determinen el impacto moral de los mensajes
en redes sociales e instituciones.

En primer lugar, una de las tareas clave del proyecto es la identificacion
de juicios morales y su clasificacion. Basandonos en la clasificacién de juicios
morales propuesta por Bertram F. Malle|34], se identificara el tipo de juicio
moral expresado en un texto, atendiendo a la cantidad de informacion procesada
para establecerlo. Este enfoque nos permitira categorizar el texto segun el tipo
de juicio moral dominante, ayudando a contextualizar los valores cognitivos que
subyacen en los juicios expresados y a identificar las diferentes complejidades en
los juicios morales segtn el contexto.

En paralelo, abordaremos la medicién de la intensidad moral del lenguaje.
Esta tarea va més alla del anélisis tradicional de sentimientos, ya que se enfocara
en la carga ética o moral de las palabras y frases, evaluando su capacidad para
generar una respuesta emocional y su influencia en el comportamiento moral de
los usuarios. La medicion de la intensidad moral sera esencial para entender cémo
ciertos mensajes con carga ética elevada pueden incrementar la propagaciéon de
contenido viral, especialmente en contextos como redes sociales donde el impacto
emocional es un factor clave para la interaccién.

Ademas, se incluira la deteccion de manipulacion del juicio y sesgos algorit-
micos. En este sentido, se identificaran técnicas que distorsionan la realidad o
manipulan los juicios morales del lector, como el uso de “nudges” que influyen
sin ser percibidos. También se evaluara si el contenido generado por sistemas de
TA perpetua sesgos algoritmicos que pueden resultar en discriminacién o des-
informacién. Esta tarea es crucial para abordar los dilemas ético-tecnologicos
surgidos por el uso de la IA y las preocupaciones sobre la falta de transparencia
en la forma en que los algoritmos manejan la informacion.
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La caracterizacion ético-moral del autor seré otra de las tareas fundamenta-
les. A partir de una coleccion de textos de un autor, se analizara su tendencia
a expresar ciertos juicios morales y si su estilo de escritura refleja patrones que
puedan contribuir a la difusién de desinformacién o discursos de odio. Este per-
filado de autor complementara las investigaciones previas en PAN, ayudando a
identificar a los propagadores de noticias falsas y estereotipos, lo que mejoraréa
la trazabilidad de la informacion y permitira una clasificacion mas precisa de
los mensajes.

Por dltimo, se llevard a cabo una auditoria ética de contenido generado
por IA. Esta tarea tiene como objetivo extender la verificacién de autoria para
evaluar si los textos producidos por modelos de lenguaje generativo presentan
sesgos morales, promueven desinformacion ética o carecen de la sensibilidad
moral presente en los textos humanos. En este sentido, se definird un conjunto de
criterios claros para evaluar la “alineacion ética” de la TA, permitiendo garantizar
un desarrollo mas responsable de estas tecnologias.

Para llevar a cabo estas tareas, serd necesario contar con datasets ricos en
anotaciones de juicios morales y dilemas éticos, los cuales podrian derivarse de
corpora existentes, como los de fake news o debates argumentativos. Ademas, se
deben incorporar datos multilingiies para asegurar la aplicabilidad del anélisis a
diferentes contextos culturales. Los modelos utilizados incluirdn redes neuronales
avanzadas y modelos basados en transformadores como BERT, RoBERTa, GPT,
entre otros. Técnicas como el fine-tuning y el aumento de datos seréan claves
para optimizar la capacidad de los modelos y mejorar su desempeno en tareas
complejas de analisis moral.

El impacto de este proyecto no se limita solo a mejorar la capacidad para
identificar y mitigar la desinformaciéon o los discursos de odio. También con-
tribuird a fomentar la alfabetizacion digital y el pensamiento critico entre los
usuarios. El analisis de como los algoritmos afectan la conformacion de per-
cepciones morales sera fundamental para entender como los sistemas digitales
influyen en la sociedad. Ademés, este proyecto permitird mejorar el diseno de
sistemas de IA responsables, en especial en lo que respecta a la moderacion de
contenido y la generaciéon de texto.

En resumen, esta propuesta busca tender un puente solido entre el anali-
sis computacional del lenguaje y ambitos socioculturales, reconociendo que el
impacto del discurso digital va méas alla de la informacion, afectando profunda-
mente la esfera moral y ética de los individuos y las comunidades.
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