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RESUMEN

Este estudio aborda el creciente problema del desorden de informacién, en particular, en el contexto de
los anuncios de muertes de celebridades. A medida que la rapida propagacién de la desinformacion se
convierte en un problema social critico, especialmente a través de los medios de comunicacién masiva
y las redes sociales, es esencial comprender los mecanismos detrds de este fenémeno. La investigacion
emplea un enfoque interdisciplinario, que integra perspectivas computacionales, lingiifsticas, socioldgicas
y periodisticas para analizar las caracteristicas de las noticias falsas no intencionadas. Mediante técnicas
de clasificacién de aprendizaje automadtico, se busca diferenciar entre noticias falsas no intencionadas,
noticias reales que desacreditan estas afirmaciones falsas y noticias reales. Los hallazgos revelan
caracteristicas lingiiisticas significativas que contribuyen al proceso de clasificacién. Sin embargo, si
bien existen modelos capaces de clasificar ciertos tipos de noticias especificos, ninguno de ellos es capaz
de clasificar correctamente todos los tipos de noticias considerados, lo que subraya las complejidades
involucradas en la distincidn entre informacién correcta, errénea y desinformacién. Este trabajo no
solo arroja luz sobre la naturaleza de las noticias falsas no intencionadas, sino que también enfatiza la
necesidad de mejorar los procesos de verificacién en el periodismo para combatir la propagacion viral
de informacién falsa. En tltima instancia, el estudio exige mds investigaciones sobre las implicaciones
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de estos hallazgos para las précticas de los medios de comunicacién y el papel de la tecnologia a la hora
de abordar los desafios del desorden de la informacién en la sociedad contemporanea.

Palabras clave: Noticia falsa, comunicacién de masas, aprendizaje automdtico, procesamiento de
lenguaje natural.

ABSTRACT

This study addresses the growing problem of information disorder, particularly in the context of celebrity
death announcements. As the rapid spread of disinformation becomes a critical societal issue, particularly
through mass media and social media, it is essential to understand the mechanisms behind this phenomenon.
The research employs an interdisciplinary approach, integrating computational, linguistic, sociological,
and journalistic perspectives to analyze the characteristics of unintentional fake news. Using machine
learning classification techniques, we seek to differentiate between unintentional fake news, real news
that debunks these false claims, and actual news. The findings reveal significant linguistic features that
contribute to the classification process. However, although there are models capable of classifying certain
types of news, none can accurately classify all the types considered, highlighting the complexities involved
in distinguishing between accurate information, misinformation, and disinformation. This work not only
sheds light on the nature of unintentional fake news but also emphasizes the need to improve verification
processes in journalism to combat the viral spread of false information. Ultimately, the study calls for
further research into the implications of these findings for media practices and the role of technology in

addressing the challenges of information disorder in contemporary society.

Keywords: Fake news, mass media, machine learning, natural language processing.

INTRODUCCION

Una noticia falsa (en inglés, fake news) es un mensaje
que ha sido creado deliberadamente para desinformar,
incluyendo informacién falsa dentro de un contexto
general de veracidad, con el fin de manipular la
opinién publica de ciertos grupos sociales. De
acuerdo con la UNESCO[1], este término es en si
mismo un oximoron, ya que una noticia debiese ser
por definicién una noticia verificable. Las noticias
falsas son un ejemplo de desinformacién, fenémeno
que combina deliberadamente informacién maliciosa
(en inglés, malinformation) e informacién errénea
(en inglés, misinformation) [2]. Esto se ilustra mejor
en la Figura 1. La informacién maliciosa es aquella
creada exclusivamente para difamar o dafar; por
ejemplo, los discursos de odio, acosos, y filtracién
de informacién sensible y privada. La informacién
errénea se refiere a aquella que posee contenido
engafioso o falso, pero no deliberada, debido a malas
interpretaciones o traducciones, errores de tipeo u
otro tipo de problemas de sus emisores. Todos estos
tipos de problemas informativos caben dentro del
concepto mas general de desorden de la informacién
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(en inglés, information disorder) [3]. Si bien las
noticias falsas han existido desde hace siglos [4], la
ubicuidad e instantaneidad de la tecnologia actual
le permiten una masificacién en tiempo real a nivel
global, lo que representa un problema critico para
las sociedades a distintos niveles, tales como el
politico [5], el sanitario [6] o el societal [7].

En este contexto, el objeto de estudio de este trabajo,
mucho menos estudiado que las noticias falsas
desinformativas, son lo que llamaremos noticias
falsas no intencionadas, un tipo de informacién
errénea que se produce al adaptar y compartir una
noticia basada en una noticia falsa, creyendo que
dicha fuente original es veraz. El frecuente uso
de Internet y redes sociales como tnica fuente de
informacién conduce a una pérdida de calidad de
contenido informativo, que dificulta a los periodistas
verificar adecuadamente los hechos y circunstancias
que se publican [8]. Este tipo de fendmeno se da
cada vez con mayor frecuencia en los medios de
comunicacién masivos (en inglés, mass media),
donde las necesidades econdmicas y recursos escasos
llevan a entornos editoriales acelerados, en que los
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Fuente: Basado en [3], [4].
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Figura 1. Taxonomia del desorden de la informacién.

comunicadores no tienen tiempo suficiente para
verificar los hechos noticiosos. Lo anterior, puede
llevar a publicaciones incorrectas que alimentan la
difusién de bulos o engafios, afirmaciones erréneas
y rumores no verificados [9]. Las noticias falsas no
intencionadas suelen ampliar y complementar el
contenido de la noticia falsa original, transformando
lo que era una simple publicacién de Twitter/X o
imagen de Instagram en una aparente nota completa
de prensa informativa. Este problema contribuye a
la rdpida viralizacién y consolidacién de noticias
falsas, dificultando ain mas su deteccion [10].

Un caso paradigmatico de noticias falsas no
intencionadas son los anuncios de muertes de
celebridades. Tal es el caso de la noticia de la falsa
muerte de Chomsky en junio de 2024, que contrasta
con las de otras noticias reales de impacto mediatico
equivalente, como por ejemplo, la muerte de Stephen
Hawking en marzo de 2018.

Al no existir claridad sobre las autorias de este tipo
de noticias falsas ni de sus motivos principales, la
literatura comparada plantea algunas hipdtesis.
Desde la psicologia politica y conductual, estudios
remiten al regreso de la idea de la bisqueda de
una certeza epistemoldgica [11], es decir, tener la
certeza de que se sabe algo que “nadie mas sabe”,

especialmente util al pensar en noticias con un
carécter conspiranoico, y coémo las y los lectores se
involucran con dicha informacién. Otros trabajos
plantean una posibilidad de monetizacién de
contenido, en tiempos en que el consumo de noticias
se relaciona de forma directamente proporcional
con las métricas de alcance y uso [12], [9], [8],
[13]. Se podria sugerir, incluso, que son parte de
experimentos sociales, ya que las razones no son
tan claras, a diferencia de otras noticias falsas de
cardcter politico o de teorias de conspiracién.

Es en su caracter inespecifico en el que encontramos
la posibilidad analitica de pensar este problema. En el
caso de noticias de muerte de celebridades, no parece
haber una finalidad de instalacién o manipulacién de
discursos, pero la intencién del creador inicial, sea
o no con fines de “experimentacién”, es igualmente
consciente y genera efectos negativos, asi que la
noticia original si califica como noticia falsa y, por
tanto, como desinformacion. En cambio, las noticias
de los medios masivos que amplian y amplifican ese
contenido falso, originalmente posteado usualmente
en redes sociales, califican como informacion errénea
o misinformation.

El fenémeno también puede ser abordado desde
la urgencia por la primicia periodistica [14].
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Especificamente, desde la teoria sociolégica se ha
presentado a la prensa como un campo [15] bajo
el cual prima la competencia, provocando una
necesidad por mantenerse ahead of the curve [16]. Si
bien es dificil ligarlo a la generacién intencional de
contenido falso y desinformacién, puede colaborar
a entender su rdpida y amplia transmision a otros
medios y plataformas de redes sociales.

Actualmente, se distinguen cinco tipos de métodos
para la clasificacién de noticias falsas [17]. Dos
de estas técnicas son manuales. El fact-checking o
verificacion de hechos es una practica periodistica en
la que expertos en el tdpico de cierta noticia analizan
su veracidad, recabando informacion acerca del hecho
noticioso. Es una préctica efectiva de verificacion,
pero poco eficiente en tiempo y recursos humanos.
Debido a su lentitud de verificacién, no impide que
la noticia falsa se propague y alcance cierto grado de
manipulacién en el inconsciente colectivo. La otra
técnica manual es recurrir al crowdsourcing, tarea
similar a la anterior, pero realizada por un equipo
colaborativo, no necesariamente expertos en el tema.
Esta técnica puede ganar en tiempos de respuesta,
pero disminuir la calidad de la verificacion.

Otras dos técnicas son automatizadas, ganando en
eficiencia al poder entregar resultados casi en tiempo
real, pero perdiendo en efectividad. La primera es el
uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural
o natural language processing (NLP), basada en la
aplicacion de rasgos lingtiisticos y otras técnicas de
lingtifstica computacional para reconocer aquellas
caracteristicas léxicas, sinticticas, gramaticales y
semanticas que distinguen una noticia real de una
falsa. La segunda refiere a un conjunto de técnicas
de aprendizaje automatico o machine learning (ML),
y de aprendizaje profundo o deep learning (DL),
que corresponden al uso de inteligencia artificial
y estadisticas avanzadas para, mediante un gran
conjunto de datos de entrenamiento, ensefiarle a
un algoritmo a identificar patrones de dichos datos,
para asi ser capaz de clasificar nuevas noticias, con
un cierto grado de exactitud, precision y confianza.
Son muchos los métodos de ML y DL que existen
actualmente [9], [18]. Sin embargo, sus principales
problemas son, por un lado, la dependencia
de contextos (temdtica, idioma, temporalidad,
circunstancias histdricas, etc.) al momento de
entrenar dichas noticias, esto es, que solo aprenden
a clasificar los tipos especificos de noticias con los

4

cuales originalmente se entrenaron, y por otro, la
baja interpretabilidad de sus resultados, esto es, la
escasa capacidad de comprender por qué una noticia
que fue etiquetada como falsa, en realidad lo es, y
qué la distingue de una noticia real. Asi, el dltimo
método es en realidad un conjunto de métodos
hibridos; una combinacion de los anteriores. Por
ejemplo, el uso de rasgos lingtiisticos propios de
NLP se pueden utilizar para ayudar a dar mayor
interpretabilidad a los modelos de ML [19].

Este trabajo tiene por objetivo clasificar automaticamente
noticias falsas no intencionadas. Para ello, se aborda el
problema de la deteccién y caracterizacién automatizada
de noticias falsas no intencionadas, empleando un
enfoque hibrido basado en modelos de ML y rasgos
lingiiisticos de NLP. El trabajo se centra, ademads, en
noticias escritas originalmente en espafiol, un idioma
de amplio uso en Internet, siendo la tercera lengua
mads utilizada, aunque bastante menos explorada que
el inglés. Su andlisis presenta complejidades, dado
que cuenta con caracteristicas lingiiisticas propias,
como una mayor cantidad de alternativas flexivas y
derivativas a nivel morfolégico y una mayor flexibilidad
a nivel sintactico [20], lo que implica la indagacién
de sus rasgos léxicos y gramaticales en profundidad
en los textos escritos. Con ello, se evita la pérdida de
informacidn sustantiva al solo traducir desde el inglés,
solucién muy frecuente en este ambito de investigacion.
Como caso de estudio, se analizara el fendmeno de
las noticias sobre fallecimientos de celebridades,
contrastando noticias falsas no intencionadas con
las noticias reales que las desmienten, asi como con
noticias de fallecimientos reales. Como resultados
esperados, se pretenden identificar caracteristicas
Iéxicas, gramaticales y discursivas que permitan
distinguir automaticamente noticias reales y falsas
no intencionadas.

A continuacidn, se continda con el marco de
referencia, desde un enfoque interdisciplinario
que cubre aristas periodisticas, sociolégicas,
informdticas y tecnoldgicas sobre la deteccion
de noticias falsas, desinformacion e informacion
errénea. Posteriormente, se detalla la metodologia
del trabajo, donde se presenta el disefio experimental,
para continuar con la configuracién experimental
basada en un conjunto de datos reales. Luego, se
presentan y discuten los resultados obtenidos, y
se presentan las principales conclusiones y trabajo
futuro del trabajo.
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TRABAJO RELACIONADO

Actualmente, es un hecho ampliamente aceptado
que el mundo se encuentra dominado por una
“infocracia”, la cual alude a un régimen de la
informacién controlado mediante algoritmos
que analizan los datos de los usuarios humanos
[21]. En este contexto, se produce una verdadera
“guerra por la informacién”, ya que las distintas
voces que interactian en el espacio publico virtual
buscan dominar a las demads. Estos mensajes son
emitidos por diversos actores desde sus posiciones
en los distintos campos sociales [22] y, por tanto,
reflejan las relaciones de poder que ejercen. En este
contexto, las estrategias que utilizan los actores
que componen esos campos de dominio (politico,
econdmico, cultural) son de variada naturaleza,
empleando como canal los medios de comunicacién
y, mds recientemente, las plataformas digitales que
han emergido los tdltimos 30 afios.

Desde hace afios que la relacién entre la comunicacién
digital y las noticias falsas es indisociable [17].
Diversos investigadores han intentado comprender
esta articulacion, refiriéndose con frecuencia a la
esfera publica del presente como de “posverdad”
[23], [18], [24] fendmeno para el cual se han
propuesto actualizaciones y nuevos programas de
investigacién [25].

Pensar en muertes de personas famosas como noticias
falsas es relevante en el sentido de preguntarse por
qué estos hechos son posibles y en qué contextos
se comparten noticias de este estilo. La sociologia
introduce para este tipo de procesos el concepto
de mercado de atencién [26], que busca ayudar
a comprender la generacién y consumo de cierto
tipo de contenido por sobre otro. Hay evidente
consenso en que durante la pandemia aumenté el
consumo de este tipo de contenidos, fomentado por
emociones exacerbadas, desordenes comunicativos
por camaras de eco [27], filtros burbujas [28] e,
incluso, intencionalidad. El enfoque de este trabajo
se alinea con el de otros, que permiten pasar desde la
preocupacién por la amenaza del tipo de contenido
hacia la comprensién de por qué en determinados
momentos se comparte cierto contenido y no otro [29].

Desde el punto de vista computacional y tecnoldgico,
las mayores capacidades de computo y de recoleccién
de datos, sumada a los tiltimos avances en inteligencia

artificial, han permitido avanzar hacia soluciones
parciales en contextos especificos para la deteccién
y clasificacion de diversos tipos de desérdenes de
informacién. Sin embargo, han sido estas mismas
tecnologias las que han permitido una mayor
sofisticacién y efectividad en la creacion de noticias
falsas e informacion maliciosa [30]. En el caso
particular de la informacién errénea o misinformation,
los métodos de aprendizaje automatico se han
aplicado en multiples contextos, tales como crisis
sociales [31] o sanitarias [32]. Uno de los principales
retos actuales es transitar hacia métodos hibridos que
utilicen técnicas de inteligencia artificial explicables
[3]. En particular, la combinacién de aprendizaje
automadtico y procesamiento de lenguaje natural
parecen una via apropiada para la bisqueda de mayor
interpretabilidad de los resultados de andlisis [19].

METODOLOGIA

Para este trabajo se usard una metodologia hibrida,
utilizando técnicas de clasificacién y andlisis
cuantitativos, propios del aprendizaje automatico
y la lingtifstica computacional, asi como técnicas
cualitativas de andlisis del discurso. Lo anterior
permitird un enfoque no solo descriptivo sino
también explicativo, soportado por una mayor
interpretabilidad de los resultados de analisis.
Concretamente, mas que el solo clasificar una
noticia como real o falsa, un problema complejo
muy dependiente del contexto y de la calidad de
los datos, se busca también comprender las posibles
diferencias lingiiisticas y discursivas entre noticias
reales y falsas no intencionadas.

Este trabajo se propone clasificar noticias de muertes
de celebridades, dentro de las cuales abundan noticias
falsas no intencionadas. El procedimiento general
se describe en la Figura 2 y se ejemplifica en la
Figura 3, siendo ambos detallados a continuacion.

Recoleccion de datos

Las técnicas de aprendizaje automatico supervisado
requieren de etapas de entrenamiento, prueba (o
testing) y validacion. Para las etapas de entrenamiento
y prueba se utilizé la base de datos ya existente
CLNews, empleada para la clasificacién de rumores
falsos en espaiiol [3]. CLNews contiene 300 drboles
de propagacién de contenido en Twitter (hoy X),
relacionados con trending topics de eventos sociales,
politicos y deportivos de Chile. Estos arboles,



Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, (2024) 32:37

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 2. Proceso de manipulacién de los datos.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3. Ejemplo de proceso de manipulacién de los datos.
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recolectados entre junio de 2019 y enero de 2020,
fueron etiquetados manualmente, quedando en 87
rumores verdaderos, 53 falsos, 49 no verificables,
y 111 no rumores. Nétese que tras estas etapas de
entrenamiento y prueba, se obtuvo un modelo listo
para ser validado con nuevas noticias.

Para la etapa de validacién, el conjunto de datos
o dataset se construyé manualmente a partir de
una serie de noticias de muertes de celebridades,
escritas exclusivamente en espafiol, sin traducciones,
y publicadas en medios de habla hispana. Se
consideraron tres tipos de noticias, provenientes
de medios de prensa en linea, incluyendo titulo,
bajada, y cuerpo de las mismas:

— TI: Noticias falsas no intencionadas.

— T2: Noticias reales, que desmienten la
informacion errénea de T1.

— T3: Noticias reales.

El grupo T2 se plantea como una novedad
metodolédgica, ya que se trata de una noticia real,
pero con caracteristicas distintas a las que tendria
una noticia real sobre la muerte de una persona. El
hecho noticioso, en estos casos, no es el fallecimiento
de una celebridad, sino el que se haya desmentido
el fallecimiento de esta.

Cada grupo contenia la misma cantidad de noticias.
Para una misma celebridad, las noticias de T1 y T2
deberan tener la misma fecha de publicacién, para
evitar que noticias de dias posteriores puedan ampliar
el contenido agregando contextos adicionales que
generen ruido adicional a las comparaciones. Cabe
destacar que el conjunto de datos de validacion
no necesita ser grande, ya que esto no representa
una limitacidn tedrica ni practica para el propésito
descrito. El conjunto de datos de validacién utilizado,
llamado FalleDesinfo_ES, se detalla mas adelante
en la seccién de configuracién experimental.

Analisis de datos

Para la clasificacién de noticias se utilizaron
cinco modelos clédsicos de aprendizaje automatico
supervisado, basados en rasgos lingiifsticos [19] para
el idioma espafiol: support vector machine (SVM),
de kernel lineal y con radial basis function (RBF);
random forest (RF), XGBoost, y logistic regression
(LR) [33]. Como ya se menciond anteriormente,
estos modelos se entrenaron y probaron con la

base de datos CLNews, y se validaron con el nuevo
conjunto de datos FalleDesinfo_ES.

Los rasgos lingiiisticos son métricas implementadas
algoritmicamente y que permiten cuantificar
caracteristicas especificas de un texto, tales como:
estadisticas relacionadas a sus palabras (a todas
ellas o a ciertos tipos especificos, como adjetivos,
adverbios, sustantivos, etc.), oraciones o parrafos;
conteos de términos pertenecientes a ciertos
diccionarios especificos, entre otros. En este trabajo
se consideran diversas métricas ya existentes,
basadas en trabajos previos [19] e implementadas
especificamente para el idioma espafiol, identificadas
a través de la plataforma de andlisis cuantitativo de
textos en espafiol PACTE [45].

Para comparar las noticias, se aplicaron los
clasificadores y rasgos lingiiisticos sobre todas
las noticias de cada tipo (T1, T2 y T3). Luego, se
compararon los resultados de las clasificaciones:
dentro de cada tipo, entre tipos y entre clasificadores.

Los clasificadores permiten etiquetar cada noticia
del conjunto de datos como “real” o “falsa”. El
rendimiento de estos clasificadores se evalia mediante
las métricas tradicionales de accuracy (exactitud),
precision (precision), recall (exhaustividad) y F1-
score, indicadas en ecuaciones (1)-(4):

accuracy = (TP + TN) /(TP + FP + TN + FN) (1)

precision = TP /(TP + FP) 2)
recall = TP /(TP + FN) 3)
F1 =2 precision / (precision + recall) 4)

donde TP corresponde a los verdaderos positivos
(true positives), TN alos verdaderos negativos (true
negatives), FP alos falsos positivos (false positives),
y FN alos falsos negativos (false negatives).

Estas métricas permiten saber el grado de confiabilidad
con que el clasificador realizé su etiquetado. Cabe
destacar que el F1-score se concibe como la media
armoOnica entre precision, el valor que considera los
ejemplos correctos identificados (TP) y los ejemplos
identificados que corresponden a otra clase (FP); y
exhaustividad, el valor que considera los ejemplos
correctos identificados (TP) y aquellos que no se
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lograron identificar para la clase respectiva. Ello
permite combinar en un solo valor ambas medidas,
lo que resulta préctico para comparar el rendimiento
combinado de la precisién y la exhaustividad entre
varios resultados de clasificacion.

En cuanto a los rasgos lingiiisticos, estos arrojan
valores numeéricos. Como parte del andlisis de los
clasificadores, identificar los rasgos lingiiisticos mas
relevantes nos ayuda a identificar las caracteristicas
mads significativas para las predicciones del modelo.
Para un modelo SVM lineal y la regresion logistica,
estos valores se basan en los coeficientes del modelo,
asi valores de mayor magnitud significan mayor
relevancia. En un Random Forest se mide cuanta
informacién aporta cada caracteristica al reducir
la incertidumbre en los drboles. XGBoost evalia
la importancia segtn la frecuencia con que cada
caracteristica se usa para dividir los datos en los
arboles del modelo. Para el SVM con kernel RBF,
se utiliza la permutacién de importancia, que mide
cudanto cae la precision del modelo cuando se alteran
los valores de una caracteristica. Estas métricas nos
permiten identificar las caracteristicas clave que
influyen en los resultados del modelo.

Debido a la naturaleza de las noticias, se espera
encontrar diferencias significativas entre las noticias de
los grupos T1 y T2. En cambio, las diferencias entre
los grupos T1 y T3 puede que sean menos evidentes.

CONFIGURACION EXPERIMENTAL

A continuacién, se presentard la aplicacion del
disefio experimental visto en la seccion anterior. Se
detallan el conjunto de datos, el rendimiento de los

clasificadores automaticos previamente testeados,
y una descripcién de los rasgos lingiiisticos que
resultaron significativos para este trabajo y que tienen
implicancias en la siguiente seccién de Resultados.

Conjunto de datos

Para el conjunto de datos de validacién de los
clasificadores, se recolectaron manualmente 11
noticias de cada tipo, totalizando 33 noticias
en total. Este conjunto de datos, denominado
FalleDesinfo_ES, ha sido publicado para su libre
disposicién [34]. El grupo T1 estd conformado por
noticias relacionadas con el supuesto fallecimiento del
lingiiista e intelectual Noam Chomsky, difundidas el
18 de junio de 2024 y que amplificaban una noticia
falsa inicialmente difundida por plataformas de
redes sociales (Twitter/X y Facebook). El grupo T2
contiene noticias publicadas ese mismo dia y que
desmienten lo anterior. Mas atn, algunos medios de
difusion de T1y T2 se repiten. Finalmente, el grupo
T3 contiene noticias reales sobre el fallecimiento del
fisico Stephen Hawking, el 14 de marzo de 2018.

La Figura 4 muestra el interés de bisqueda mundial
normalizado despertado en Internet por las figuras
de Stephen Hawking y Noam Chomsky de acuerdo
con Google Trends, entre una semana antes y después
de las noticias de sus decesos. El decrecimiento
menos abrupto para el caso de Chomsky se debe a
las noticias de los dias siguientes que desmintieron
su fallecimiento.

LaFigura 5 muestra la geolocalizacién de las mismas
bisquedas durante el mismo lapso de tiempo. Las
busquedas normalizadas de Hawking las lidera
Honduras, Paraguay, Reino Unido, Australia y Panama.

Fuente: Google Trends.
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Figura 4. Interés de bisquedas de Stephen Hawking (izquierda) y Noam Chomsky (derecha) en Internet,
incluyendo la fecha de la noticia de sus fallecimientos.
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Figura 5. Geolocalizacién de busquedas de Stephen Hawking (izquierda) y Noam Chomsky (derecha)
en Internet durante el mismo lapso de tiempo anterior.

Para Chomsky, los diez primeros paises son todos
hispanoamericanos, liderando la lista Honduras,
Nicaragua, El Salvador, Paraguay y Uruguay.

Cabe mencionar que todos los paises presentes en la
lista han enfrentado o estado expuestos a campanas
de desinformacion, especialmente en contextos de
elecciones y crisis sociales, e incluso, en algunos
casos, han sido llevadas a cabo (y financiadas) por
agencias de gobierno [35], [36]. Esto con los objetivos
de influir la opinién publica, conseguir mayor
apoyo de la ciudadania y/o dafiar la reputacion de
adversarios politicos. Es en este ecosistema digital
que resaltan los casos de Honduras [37] y Nicaragua
[38], en que las estrategias de desinformacion estan
sistematizadas e institucionalizadas, y se utilizan
principalmente las técnicas de cybertroop [36]
y farm troll [39]. Asi es como en esta coyuntura
se podria conjeturar que la constante exposicion
de los hondurefios a fake news, haya generado
cierto escepticismo que los lleva a cuestionar la
credibilidad de determinadas fuentes (redes sociales,
principalmente) y a verificar la informacién en otros
medios, utilizando para ello el buscador Google.
Serian necesarios mds estudios focalizados para
poder comprender mejor este ranking.

Los medios de las noticias recolectadas en el conjunto
de datos FalleDesinfo_ES para cada grupo fueron
los siguientes:

— T1: Continental, Debate, e-consulta, El Cronista,
Péaginal2, La Tercera (2), Linea Directa, LT10

(fuente original: Cadena 3), Radio UChile,
RDN (fuente original: ABC).

— T2: API, Cadena 3, Debate, El Comercio de
Per, El Diario de la Republica, El Periodista,
La Tercera, MSN, Portafolio, T13, Wired.

— T3: As, Clarin, CNN Espaiol, DW, El Mundo,
Euro News, El Heraldo, Infobae, LLa Tercera,
Publico, T13.

Algunas noticias de T1 debieron extraerse del historial
de sitios web almacenados en Internet Archive
(archive.org), mientras que llama la atencion que
otras siguen disponibles en linea hasta el momento
de la escritura de este articulo.

Clasificadores automaticos

Como ya se menciond anteriormente, los cinco
clasificadores utilizados fueron entrenados
previamente con la base de datos CLNews de
rumores falsos en espafiol [40]. Se utilizé un 90% de
los datos para entrenamiento y un 10% para testing,
obteniendo para estos udltimos los rendimientos
ilustrados en la Tabla 1. De entre todos, destaca
el modelo SVM lineal, quedando RF y XGBoost
con rendimientos bastante mds discretos que los
demas. Esta informacion es relevante al momento de
interpretar los resultados obtenidos en la siguiente
seccion, para los nuevos datos de validacién.

Rasgos lingiiisticos

Los rasgos lingiiisticos considerados pueden
agruparse en cinco categorias: variables de superficie,
variables de categorias gramaticales, variables
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Tabla 1. Rendimiento de clasificadores testeados previamente.

Modelo Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
SVM (lineal) 0,857 0,883 0,857 0,846
SVM (RBF) 0,714 0,802 0,714 0,645
RF 0,714 0,802 0,714 0,645
XGBoost 0,643 0,629 0,643 0,632
LR 0,643 0,629 0,643 0,632

Iéxicas con funcién discursiva, léxico de polaridad
y léxico de emociones y sentimientos.

Las variables de superficie consideran las unidades
lingiiisticas que se pueden reconocer en la superficie
del texto, como son las oraciones, parrafos, palabras
y caracteres. Cada una de estas unidades pueden
medirse en relacion con la cantidad total, maxima,
minima y mediana. Para la primera categoria se
consideran cinco rasgos: cantidad total de oraciones,
cantidad minima y maxima de palabras, cantidad
maxima de caracteres y cantidad médxima de
caracteres sin espacios.

Las variables de categorias gramaticales refieren
a la clasificacién de palabras del texto. Entre ellas
puede mencionarse a verbos, sustantivos, adjetivos,
adverbios, entre otras. Al igual que la variable
anterior, pueden medirse con relacidn a la cantidad
total, maxima, minima, media y mediana. A estas
se agrega la desviacion estandar, la idf (inverse
document frequency) y la tf-idf (term frequency-
inverse document frequency). Para la segunda
categoria se consideran ocho rasgos: cantidad
maxima, minima, media y mediana de preposiciones,
cantidad maxima de auxiliares y tf-idf, desviacion
estandar de numerales e idf de sustantivos propios.

Las variables léxicas con funcién discursiva
se enfocan en aquellas palabras que cumplen
una funcién discursiva dentro del texto como
marcadores o modalizadores. Se miden mediante
la cuantificacién total. Para esta tercera categoria
se analizan dos rasgos: marcadores discursivos
textuales contraargumentativos y conectores de
opinién generalizadores.

El Iéxico de polaridad refiere a aquellas palabras
asociadas a una polaridad emocional. Serdn de
polaridad negativa cuando se asocian a una emocién
negativa y de polaridad positiva cuando la emocién
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sea positiva. La clasificacidn de polaridad se realiza
mediante diccionarios que presentan diversos grados.
Para el rasgo de esta categoria, se utiliza el diccionario
creado por Finn Arup Nielsen (Affin). En la cuarta
categoria se destaca el rasgo muy positivo Affin.

Finalmente, el Iéxico de emociones y sentimientos
consiste en aquellas palabras asociadas a emociones
y sentimientos en un texto. Al igual que la
categoria previa, las palabras se clasifican mediante
diccionarios. Para el rasgo analizado sobre la
emocién de enojo, se usa el diccionario NRC. Este
fue desarrollado por Saif Mohammad y Peter Turney
y establece ocho emociones bésicas: enojo, miedo,
anticipacion, confianza, sorpresa, tristeza, alegria
y disgusto para clasificar las palabras del texto.

RESULTADOS Y DISCUSION

Caracteristicas lingiiisticas de noticias de muertes
Los rasgos lingtiisticos relevantes para cada modelo
de clasificacion se ilustran en la Tabla 2. En las
columnas de los modelos, un 1 significa que la
métrica estd entre los diez mas relevantes para dicho
modelo, y un 0, que no lo estd. La columna “Total”
representa el nimero de modelos para los cuales
el rasgo lingiifstico fue relevante, considerando
todo el conjunto de datos. Los rasgos se listan por
orden de importancia de acuerdo a este valor. A
continuacion, las ultimas tres columnas muestran
el nimero de modelos para los cuales el rasgo
lingtifstico es relevante, segmentando por cada tipo
de noticias: T1, T2, y T3.

Tal como se observa, los cuatro rasgos lingiisticos mas
relevantes en la clasificacion de noticias, considerando
el conjunto de datos de validacién completo, estan
relacionados con la extension de las oraciones en
términos de caracteres (R2-R3), el uso de adposiciones
(R1)y de sustantivos propios (R4). Luego, se observan
mds rasgos relacionados con la extensioén de las



Riquelme, Puraivan, Rivera, Varas, Venegas, Mellado, Berrios, Hidalgo, Inostroza, Ordene, Riquelme: Muertes de celebridades: ...

Tabla 2. Rasgos lingiiisticos relevantes por cada modelo de clasificacion.

ID Rasgo lingiiistico

Modelo

T1 | T2 | T3

SVM
(lineal)

SVM
(RBF)

XG
Boost

Total

RF LR

R1 promedio de adposiciones por oracién

p—
p—
—
p—
ot
w
p—

R2 | mdximo nim. de caracteres por oracion

R3 | mdximo nim. de caracteres sin espacios por oracién

R4 | idf de sustantivos propios en toda la noticia

RS | mediana de adposiciones por oracién

R6 | tf-idf de auxiliares en toda la noticia

R7 | mdximo nim. de palabras por oracién

R8 | frecuencia de conectores de opinién generalizadores

R9 | minimo nim. de palabras por oracién

R10 | mdximo nim. de adposiciones por oracién

R11 | minimo nim. de adposiciones por oracién

R12 | medida de sentimiento enojo segtin léxico NRC

R13 | frecuencia de marcadores contraargumentativos

R14 | nim. total de oraciones en toda la noticia

R15 | mdximo num. de auxiliares por oracién

R16 | desviacién estdndar de niim. numerales por oracion

R17

medida de sentimiento muy positivo segin 1éxico Affin
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oraciones (R7, R9) y del texto (R14), asi como con
el uso de adposiciones (RS, R10-R11), y se agregan
otros rasgos relevantes sobre la frecuencia de auxiliares
(R6), de conectores de opinidn generalizadores (RS),
y de marcadores contraargumentativos (R13). Para
dos de los modelos resultan también relevantes los
Iéxicos que reflejan enojo (R12).

Si se analizan los tipos de noticias por separado,
entonces emerge el rasgo R17 de Iéxicos de
sentimientos muy positivos como relevantes para
cada uno de ellos, y aumentan las coincidencias
de relevancia también para los rasgos R15 y
R16, que consideran los auxiliares y numerales,
respectivamente. Para las noticias reales de T3, se
destaca una menor relevancia de las adposiciones, y
una mayor relevancia en la frecuencia de auxiliares,
conectores de opinion generalizadores, numerales
y sentimientos muy positivos.

Este andlisis permite identificar diferencias
lingtiisticas entre las noticias de T1 y T2, pero sobre
todo entre ellas con T3. Por lo tanto, como se vera a
continuacién, permiten hallar diferenciaciones entre
T1 y T3 que resultan poco claras si se consideran
s6lo modelos de clasificacién automatica.

Clasificacion automatica de noticias de muertes
Los resultados de los clasificadores se presentan en
la Tabla 3. En verde se destaca cuando se trata de
una noticia bien clasificada de acuerdo al tipo de
noticia, y en rojo cuando no esta bien clasificada. Las
columnas de “Unificacion” refieren a los resultados
de clasificacion conjunta de todos los clasificadores.
La columna “Correctitud” marca “Si” en caso de
que la mayoria de clasificadores hayan etiquetado
correctamente, respecto al tipo de noticia. Este
resultado suele ser ttil para la toma de decisiones,
ya que mayores coincidencias en los resultados de
los modelos se traducen en una mayor confianza
para los analistas.

De acuerdo a lo esperado, los resultados varian
bastante dependiendo del grupo de las noticias. Para
el grupo T1 (noticias falsas no intencionadas sobre
Chomsky), los modelos SVM lineal y LR resultan
ser los mejores (91% de éxito de clasificacion),
mientras que RF solo acerté en tres etiquetados
(18% de éxito) y SVM (RBF) y XGBoost solo
acertaron en un etiquetado (9% de éxito). Al ser
estos tres dltimos mayoria, los resultados unificados
logran tan solo un 27% de éxito conjunto. Llama la
atencion la noticia T1-10, clasificada incorrectamente
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Tabla 3. Resultados de clasificacién de noticias. Un color rojo significa que la etiqueta es incorrecta, y
un color verde, que la etiqueta es correcta.

Clasificadores Unificacién
Grupo | Noticia | SVM (lineal) | SVM (RBF) RF XGBoost LR Real | Falsa | Correctitud
T1-1 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 No
T1-2 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 No
T1-3 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 No
T1-4 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 No
T1-5 Falsa Real Falsa Real Falsa 2 3 Si
T1 T1-6 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 No
T1-7 Falsa Falsa Real Real Falsa 2 3 Si
T1-8 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 No
T1-9 Falsa Real Falsa Falsa Falsa 1 4 Si
T1-10 Real Real Real Real Real 5 0 No
T1-11 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 No
“Falsas” T1 10 1 2 1 10 27%
“Reales” T1 1 10 9 10 1
Correctas T1 91% 9% 18% 9% 91%
T2-1 Falsa Falsa Real Real Falsa 2 3 No
T2-2 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 Si
T2-3 Falsa Falsa Real Real Real 3 2 Si
T2-4 Real Real Real Real Real 5 0 Si
T2-5 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 Si
T2 T2-6 Real Real Falsa Falsa Real 3 2 Si
T2-7 Real Real Real Real Real 5 0 Si
T2-8 Real Real Falsa Real Real 4 1 Si
T2-9 Falsa Real Falsa Real Falsa 2 3 No
T2-10 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 Si
T2-11 Real Real Real Real Real 5 0 Si
“Falsas” T2 6 2 3 1 5 82%
“Reales” T2 5 9 8 10 6
Correctas T2 45% 82% 73% 91% 55%
T3-1 Real Real Falsa Real Real 4 1 Si
T3-2 Falsa Real Real Real Falsa 3 2 Si
T3-3 Real Real Falsa Falsa Real 3 2 Si
T3-4 Falsa Real Falsa Real Falsa 2 3 No
T3-5 Falsa Real Falsa Real Falsa 2 3 No
T3 T3-6 Real Real Falsa Falsa Real 3 2 Si
T3-7 Falsa Real Falsa Real Falsa 2 3 No
T3-8 Real Real Falsa Real Real 4 1 Si
T3-9 Falsa Real Falsa Real Falsa 2 3 No
T3-10 Falsa Real Falsa Real Falsa 2 3 No
T3-11 Falsa Real Falsa Real Falsa 2 3 No
“Falsas” T3 7 0 10 2 7 45%
“Reales” T3 4 11 1 9 4
Correctas T3 36% 100% 9% 82% 36%
“Falsas” Total 23 3 15 4 22
“Reales” Total 10 30 18 29 11
Correctas Total 19 21 1 20 20
(57,6%) (63,6%) (33,3%) (60,6%) (60,6%)
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por todos los modelos como real. A nivel de rasgos
lingtiisticos, se trata de una noticia breve, exenta de
Iéxico emocional, que en general estd conformada
por afirmaciones y que referencia a otras fuentes;
por lo demads, no se observa en ella marcadores
discursivos textuales contraargumentativos, todo lo
cual justifica la dificultad de clasificarla como falsa.

Para el grupo T2 (noticias reales de rectificacion),
los resultados se invierten. En este caso son los
modelos XGBoost, SVM (RBF) y RF, en este
orden, los mas exitosos (91%, 82% y 73% de éxito,
respectivamente), quedando LR y SVM lineal
relegados a bajos 55% y 45%, respectivamente. Por
la misma razén anterior, en este caso los modelos
exitosos son la mayoria, por lo que se obtiene un
éxito conjunto del 82%.

Finalmente, para el grupo T3 (noticias reales sobre
Hawking), se da un fenémeno distinto a los dos
anteriores. Aqui SVM (RBF) y XGBoost funcionan
muy bien (82% y 100% de éxito, respectivamente),
igual que en el caso anterior, pero RF queda muy
mal posicionado, con solo un 9% de éxito. Por
esto, al solo haber dos clasificadores exitosos, el
éxito compartido es bajo, es decir, de solo un 45%.

En suma, podemos concluir que ninguno de los
modelos es exitoso para todos los tipos de noticias.
De los cinco, los modelos SVM y XGBoost parecen
ser los mejores, aunque sirven para clasificar tipos de
noticias distintas. De entre los tres, se debe considerar
ademas que XGBoost no tiene tan buenas métricas
de rendimiento como los modelos SVM (Tabla 1).

Por otra parte, se observa una marcada diferencia en
la correctitud de los modelos para las noticias tipo
T1 y tipo T3, lo que da cuenta de que, a criterio de
los clasificadores automaticos, las noticias falsas
no intencionadas son percibidas de distinta manera
que las reales, pese que todas ellas hablan acerca
de la muerte de una celebridad y estan redactadas
de manera similar. Esta dificultad para distinguir
entre realidad y falsedad es mermada (solo en parte)
gracias al andlisis de rasgos lingiiisticos como el
realizado en la seccidn anterior.

INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

En los resultados se destaca la considerable
variabilidad en la precisién de los clasificadores

automadticos segun el tipo de noticia, reflejando la
complejidad de distinguir entre informacién verdadera
y falsa en un contexto de distribucién y consumo
rapido. Esto pone de manifiesto la vulnerabilidad
de la esfera publica digital ante la desinformacion,
subrayando una crisis de confianza en los medios
de comunicacién y en las instituciones tradicionales
que tiene alcance nacional [41] y global [42]. La
dificultad para clasificar correctamente las noticias
falsas no intencionadas muestra cémo la rapida
difusién de informacién no verificada, impulsada
por la competencia en el campo periodistico y la
economia de la atencidn, exacerba el problema de
la desinformacién. Ademads, en el contexto del uso y
masificacion a través de plataformas de redes sociales,
dificulta rastrear la fuente inicial de la informacion,
asi como advertir si esta se desmiente o se corrobora.
Sociolégicamente, conmina a preguntarnos por el
efecto en la discusion publica y las formas en que
nos relacionamos comunicativamente. En este
sentido, también nos insta a problematizar el poder
de los medios sobre la constitucién de la verdad.

Asimismo, la dependencia de los modelos de
aprendizaje automatico y procesamiento de lenguaje
natural del contexto en el que fueron entrenados limita
su capacidad para generalizar a nuevos contextos o
temadticas, indicando que la tecnologia por si sola no
puede resolver el problema de la desinformacién.
Notese como la ausencia de una pregunta desde el
“cémo” limita las posibilidades de comprension de
la problemadtica. Esto sugiere que se requiere una
comprension profunda del contexto social y cultural
en el que se produce y consume la informacién. Es
decir, ir desde el fendmeno al campo en el cual se
constituye.

Respecto a la practica periodistica, durante la
buisqueda de las noticias, se evidencié que muchos
medios recolectan noticias de multiples fuentes y no
eliminan las noticias falsas una vez estas ya han sido
desmentidas. Mas atin, hay medios que mantienen las
noticias falsas que desmienten ellos mismos, incluso
cuando han sido escritas por el/la mismo/a periodista.
Esto potencia las dificultades para distinguir entre
realidad y falsedad, y evidencian aquel fenémeno de
“posverdad” discutido al inicio de este articulo. De
hecho, queda la interrogante de qué ocurre cuando
una noticia falsa ha sido desmentida masivamente,
pero aun asi un medio de noticias decide por una
u otra razén mantener la informacion errénea que
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ayudé a amplificar dicha falsedad. Y es que ante esta
falta de correccion, dicha noticia falsa, inicialmente
no intencionada, se transforma en intencionada,
pasando de ser misinformation a disinformation.
He ahi otro ejemplo que evidencia las enormes
dificultades para poder distinguir automaticamente,
incluso mediante técnicas de inteligencia artificial
avanzadas, entre realidad y falsedad.

Respecto a lo anterior, cabe destacar la controversia
que existe respecto a que estas informaciones falsas,
sean intencionadas o no intencionadas, no son
eliminadas de las plataformas digitales de medios
de comunicacién, cuando las editoriales argumentan
su derecho a la libertad de expresion, por encima
del denominado “derecho al olvido” [43] asociado
con noticias que pudieran perjudicar la imagen de
las personas, como es el caso de la falsa muerte de
una personalidad publica, que fue revisada en esta
investigacién. Sin embargo, el tema del derecho
al olvido digital sigue siendo controversial, ya
que si bien estd siendo abordado rigurosamente
en Europa, en paises como Estados Unidos, “los
motores de buisqueda no ostentan ningtn tipo de
responsabilidad sobre la informacién que aparece
en sus resultados de bisqueda” [43]. Por su parte,
en el caso de Chile, en que el sistema legal todavia
no es enfético ni categdrico respecto al tema, se
encuentra en proceso un proyecto de ley que podria
permitir eliminar informacién “que se considera
obsoleta por el transcurso del tiempo, o que de
alguna manera afecte el desarrollo de alguno de
los derechos fundamentales” [44].

CONCLUSIONES

En este trabajo se abordd el problema de la deteccién
de noticias falsas no intencionadas, un tipo de
noticias poco analizadas en la literatura. Para ello, se
propusieron al menos tres novedades metodolégicas.
Primero, el uso de un método de clasificacion hibrido,
que combina aprendizaje automatico supervisado
con procesamiento de lenguaje natural, mediante el
uso de rasgos lingiiisticos especificos para el idioma
espafiol. Segundo, el uso de un conjunto de datos
de validacién exigente, que no considera noticias
reales y falsas (intencionadas), como es lo usual,
sino que noticias reales, falsas no intencionadas,
y reales que desmienten a estas Ultimas; algo mas
cercano a la realidad de los medios de prensa
tradicionales en linea. Finalmente, se emplea una
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aproximacion interdisciplinaria desde la informaética,
la lingiiistica, la sociologia y el periodismo para el
analisis y discusién de los resultados.

Los resultados del caso de estudio analizado, sobre
noticias de muertes de celebridades, dan cuenta de
la enorme dificultad de clasificacion de las noticias
falsas no intencionadas. En términos lingtiisticos,
se observa que algunos rasgos lingiiisticos, como
los relacionados con el uso de adposiciones
(preposiciones), el tamafio de las oraciones y de los
textos, el uso de sustantivos propios, marcadores
contraargumentativos, emociones positivas y
negativas, entre otros, resultan relevantes para este
proposito. En términos de los clasificadores, si bien
algunos pudieron clasificar correctamente ciertos
tipos de noticias, ninguno de ellos fue capaz de
clasificar correctamente los tres tipos de noticias
consideradas.

Una limitacién importante en el problema de
clasificacién de noticias falsas, que también aplica a
este trabajo, es el problema de la multicontextualidad,
esto es, la dificultad de que los modelos sean robustos
y mantengan su rendimiento evidenciado para los
datos de entrenamiento y prueba, en los nuevos datos
de validacion. En efecto, la variacion del contexto
puede incidir negativamente en la correctitud de los
modelos de clasificacién automatica.

Pese a las dificultades detectadas, este trabajo abre
una nueva perspectiva en el analisis de los desérdenes
de informacion, distinguiendo entre lo que son y
representan las noticias falsas intencionadas y no
intencionadas, las primeras mds presentes en las
plataformas de redes sociales, y las segundas en
los medios de comunicacién de masas y medios de
prensa en linea tradicionales. Para poder continuar
con experimentos en esta linea, se deja como trabajo
futuro la generacion de méas datos para validacion.
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