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Resumen. Para diversos propdsitos, las redes sociales se han convertido en un
escaparate de importancia relativa. Uno de los éxitos de las redes es la facilidad
de comunicacion y el impacto en distintas actividades que obedecen a los
intereses individuales y grupales. Estos intereses pueden identificarse como el
deseo de compartir noticias, eventos, sucesos o bien, pronunciarse en la red a
través de opiniones descuidando muchas veces la veracidad del contenido. En
particular, Twitter es un medio que permite escribir y compartir informacion sin
filtros, por tanto, es casi inmediata la publicacion del tweet. EI usuario en su
entusiasmo por escribir en Twitter, de manera incluso irreflexiva, se expresa
rapidamente, con descuidos frecuentes sobre la fuente de la informacion que
comparte y en consecuencia, el usuario asume que la informacién que publica es
verdadera, otorgandole al tweet una ingenua credibilidad. Es en este punto que
se describe el presente trabajo, bajo la creacion de diccionarios y andlisis de
sentimientos, en combinaciéon con Naive Bayes y Arboles de Decision, se ha
extraido informacién de Twitter por un periodo de 3 meses con el fin de
contabilizar el porcentaje de tweets falsos y reales alrededor de la 4T (4
Transformacion) en México.
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Natural Language Processing: A solution to Detect Fake
News about 4T in Mexico

Abstract. For various purposes, social media has become a showcase of relative
importance. One of the successes of the networks is the ease of communication
and the impact on different activities that respond to individual and group
interests. These interests can be identified as the desire to share news, events, and
happenings or, to pronounce on the network through opinions, often neglecting
the veracity of the content. Twitter is a medium that allows you to write and share
information without filters; therefore, the publication of the tweet is almost
immediate. The user in his enthusiasm for writing on Twitter, even thoughtlessly,
expresses himself quickly, with frequent oversights about the source of the
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information he shares and consequently, the user assumes that the information he
publishes is true, giving the tweet a naive credibility. It is at this point that the
present work is described, under the creation of dictionaries and sentiment
analysis, in combination with Naive Bayes and Decision Trees, information has
been extracted from Twitter for a period of 3 months in order to account for the
percentage of false and real tweets around the 4T (4 Transformation) in Mexico.

Keywords: Social networks, twitter, NLP, fake news.

1. Introduccion

La mayor parte de trabajos para Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) se han
desarrollado en inglés dado que las librerias de los lenguajes de programacion que
procesan textos leen la informacion en ese idioma. Considerando que el objetivo de este
trabajo es analizar las noticias verdaderas/falsas de la 4T en Twitter, es razonable que
la mayor parte de opiniones y noticias sean escritas en idioma espafiol. A pesar de tal
restriccion, el uso de Python en este trabajo se justifica por las bondades de sus librerias
en el procesamiento de lenguaje natural.

Considerando que Twitter es una red social con alta difusién y versatil para
concentrar discusiones en el ambiente politico, econdmico, etcétera, esta red representa
un atractivo repositorio de datos para extraer y analizar informacioén. Por otro lado,
Phyton es un lenguaje accesible que ofrece muchas ventajas de implementacién, entre
ellas la utilidad para descargar informacion de Twitter y recursos de analisis de
sentimientos entre otros.

A partir del uso dindmico de distintos tipos de usuarios sumado a la multiplicidad de
noticias compartidas, las noticias falsas se hacen presentes de manera constante. Estas
noticias tienen objetivos diversos, sin embargo, se asume que uno de los propésitos
principales es desinformar y manipular la opinion del pablico. Cada publicacion en
Twitter se caracteriza por tener el contenido asociado y el usuario activo responsable
del Tweet.

Debido a que la difusién de informacion falsa impacta en la economia, educacién,
en decisiones de caracter ambiental e incluso personales, en este articulo se ha puesto
énfasis en separar noticias falsas y reales usando las caracteristicas de los tweets
extraidos en el proceso de descargas, la cual es la primera fase de este articulo. La
ventaja de esta fase consiste en que los tweets al heredar informacion de los usuarios,
ha sido posible organizarlos y etiquetarlos para uso posterior. En este punto, una
pregunta se ha formulado ¢Es posible clasificar los tweets como noticias reales o falsas
basandonos en lo que publica la gente? La respuesta no es inmediata ni facil, no
obstante, hemos centrado nuestra atencion en aprovechar la clasificacién jerarquica del
lenguaje R para dividir los tweets.

El tema bajo estudio es “La cuarta transformacion de México 4T, la cual refiere a
la vision que el presidente Andrés Manuel Loépez Obrador tiene para el futuro
de México.

Para efectos de organizacion, el presente trabajo se estructura como sigue: Esta
introduccién como seccion 1. La seccién 2 aborda conceptos generales de los tdpicos
sobre este trabajo y un breve estado del arte.
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En la seccion 3 se describe el proceso de clasificacion y en la seccién 4 se discuten
los resultados. Finalmente se presentan las conclusiones.

2. Generalidades y estado del arte

En esta seccion se resumen los conceptos basicos y un breve estado del arte.

2.1  Procesamiento de lenguaje natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es un area de investigacion que
explora el manejo de las computadoras para comprender y manipular textos orales o
escritos del lenguaje natural con el proposito de hacer cosas Utiles. PLN se entiende
pragmaticamente como el estudio y analisis de los aspectos linguisticos de un texto a
través de programas informaticos. Entre las aplicaciones que utilizan PLN, destacan los
correctores ortograficos y clasificacién de documentos entre otros [1]. En términos
amplios, los fundamentos del PLN pueden verse distintas disciplinas como la
informaética, ciencias de la informacion, linglistica, matematicas, ingenieria eléctrica y
electronica, inteligencia artificial, robdtica, psicologia, etc.

Dentro de las aplicaciones del PLN, el procesamiento de textos es el mas popular,
pero ello no excluye otros usos de importancia maylscula como la traduccion
automatica, interfaces de usuario, recuperacién de informacién en varios idiomas,
reconocimiento de voz, sistemas expertos, etcétera [2].

2.2 Noticias falsas y su impacto

Las noticias turbias son una preocupacion constante por la gran variabilidad de
implicaciones. Las Noticias Falsas (NF) han sido preocupacién de investigadores para
el su control. Internet y nuevas tecnologias de comunicacion e informacion, han
contribuido a la extrapolacién de NF considerando que distintos medios como las redes
sociales son de facil acceso para cualquier usuario.

Para un publico considerable, se entiende como noticia falsa aquella que es
divulgada de tal modo que se considere un peligro de desinformacién para distintos
grupos [3]. Las NF tienen 70% mas de probabilidades de ser replicadas y se identifican
por titulos atractivos que buscan capturar a los usuarios y consecuentemente son
distribuidas de manera irreflexiva (la mayoria de las personas solo ve el titulo seductor
y no se preocupa por la fuente ni lee la noticia completa, generalmente con gran
cantidad palabras emotivas) [4].

Para poder detectar NF, los siguientes puntos son importantes: a) fabricaciones serias
(descubiertas en los medios de comunicacién principales o participantes, prensa
amarilla o tabloides); b) engafios a gran escala; c) falsificaciones humoristicas (satira
de noticias, parodia, programas de juegos) [5].

2.3  Estado del arte

El estado del arte en esta area es extenso, de tal manera que reunir trabajos
relacionados merece un articulo aparte. En este escenario, después de revisar distintos
documentos, se eligieron los que a continuacion se resumen.
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1) FAGON: Modelo de deteccion de noticias falsas que utiliza transformacion
gramatical en una red neuronal. FAGON describe un modelo de deteccion de
noticias falsas que determina eficientemente si la proposicion es verdadera o no, lo
cual es posible cuando del articulo dado aprende al realizar una transformacion
gramatical a través de la red neuronal. Especialmente el modelo se enfoca en el
idioma coreano y se compone de dos médulos: oracidn generador y clasificacién.
Este trabajo a diferencia de otros utiliza la incorporacién de texto rapido para
reflejar las post-posiciones en la gramatica del idioma coreano para proceder a
dividir las palabras en morfemas. Los autores disponen de una capa CNN (modelo
de aprendizaje profundo/red neuronal convolucional), independiente para cada
oracion para mejorar la precision del modelo extrayendo mds caracteristicas de
palabras [6].

2) Modelado colaborativo en lenguaje natural a través de redes sociales. Los
autores describen el disefio de un “chat-bot” que funciona sobre redes sociales para
realizar tareas de modelado colaborativo. Esta herramienta proporciona soporte
para modelado interpretando diversos requisitos expresados en Lenguaje Natural
(LN), acercando de esta manera el modelado a participantes con poca experiencia
en esa area. Al funcionar sobre redes sociales, el “chat-bot” es accesible desde
multiples dispositivos y facilita la colaboracion en movilidad y en tiempo real. En
la tarea de modelado se pueden involucrar un gran nimero de personas usando LN
y no es necesario que los usuarios tengan mucha experiencia en las tareas de
modelado [7].

3. Extraccién de informacion y proceso de clasificacion usando
Pythony R

Para alcanzar una aproximacion de clasificacion sobre noticias verdaderas o falsas
de la informacién de Tweets, se eligi6 agrupamiento jerarquico del lenguaje R. A pesar
de que R ofrece k-medias como alternativa de clasificacién que es facil de comprender,
este tipo de clasificacion solo proporciona 6ptimos locales de los criterios que optimiza
y su uso se encuentra fuera de los propositos de este trabajo dado que pertenece a la
clasificacion por particiones. En este punto, la clasificaciéon jerarquica se adapta
correctamente para el tipo de datos del problema de este articulo.

Por otra parte, se definié como corpus los tweets del usuario en una ventana de
tiempo de dos meses utilizando representaciones de TF-IDT (frecuencia de término
frecuencia inversa de documento). Posteriormente ha sido posible identificar
tendencias y caracteristicas, ademas de un andlisis descriptivo para establecer indices
de impacto [8]. Para efectos de orden, primero ha sido necesario descubrir informacion
del tema a tratar, para ello y previo a la clasificacion, se consiguieron los tweets
relacionados a frases sobre la 4T.

3.1. Obtencion del conjunto de datos: descargas de Twitter

Se realizaron descargas para construir el conjunto de datos sobre tweets relacionados
con la 4T, Tren Maya, AMLO, La Mafanera, y Reforma, los cuales son medios y
expresiones populares sobre AMLO y la 4T.
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Tabla 1. Lista de variables existentes en los tweets.

No. Variable No. Variable
1 Id 17 Texto de Biografia
2 Texto Tweet 18 Ubicacion
3 No. Retweets 19 URL
4 No. Favoritos 20 Verificado
5 Largo del Tweet 21 No. Respuestas
6 Valor del Sentimiento 22 Porcentaje Tweets con Usuario
7 Sentimiento 23 Porcentaje Tweets con Hashtag
8 Id Usuario 24 Porcentaje De Retweets
9 Nombre 25 Porcentaje Tweets con links
10 Usuario 26 Porcentaje Tweets con Media
11 Fecha Creacién cuenta 27 Tweets/Followers
12 Followers 28 Following/Followers
13 Following 29 Tiene URL usuario
14 No. Favoritos del Usuario 30 Que Usa el Usuario
15 No. Tweets 31 Real o Fake
16 No. Listas

Distintas y maltiples son las criticas recibidas para el gobierno en turno. Se presume
que las redes sociales han sido el mayor espacio de expresion para elogiar o censurar a
la 4T. En este sentido, es evidente que muchas noticias son falsas, tanto para
desacreditar como para aplaudir al presidente AMLO y su equipo. Esto ha dado lugar
a proponer estrategias para evaluar el porcentaje de noticias falsas. Si la mayoria de las
opiniones negativas fueran falsas, entonces la reputacion del presidente ha sido
ensuciada injustamente, caso contrario, el gobierno de AMLO debe enderezar su
praxis politica.

Por tanto, se eligié a Twitter como caso de estudio. El primer paso fue extraer
informacién descargando tweets desde el 15 de marzo hasta el 9 de mayo de 2020
usando tweepy, una biblioteca de Python para acceder facilmente a la API de Twitter,
con la cual se alcanzé un total de 23,780 descargas. Las descargas se depuraron con un
proceso de limpieza que consistid de eliminar re-tweets y borrando informacién
excluyente del problema, consiguiendo asi un total de 221 tweets. De esta informacion
reducida, se obtuvieron 31 caracteristicas (variables), que pueden verse en la tabla 1,
las cuales representan el resultado de las noticias que han sido identificadas y definidas
por los autores de acuerdo a la metodologia de la seccion 3.2.

Para propdsitos de una clasificacién consistente de noticias falsas o verdaderas, se
eligio un subconjunto de 12 caracteristicas extraidas de la tabla 1, las cuales pueden
verse en la tabla 2. Estas caracteristicas se interpretan como sigue:

1. Los tweets con mayor nimero de hashtag tienen mas “valor” como opiniones de los
usuarios que las noticias replicadas.

2.- El andlisis del total de tweets por medio de sentimientos proporciona una bifurcacion
de tweets negativos y positivos.

3.- Es importante la fuente de los tweets y la popularidad cuando son re-tweets.

4.- Ocupar los hashtags en el contenido de los tweets son necesarios para la
clasificacion de dichos tweets.
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Tabla 2. Variables y valores para la clasificacion.

Tabla de Caracteristicas Valor de Referencia

No. Retweets >50
No. Favoritos >25

Largo del Tweet >100

Sentimiento Negativo, Positivo

No. Favoritos Usuario >3000

No. Tweets Usuario >3000

Porcentaje de Tweets con hashtag >25%

Porcentaje De Retweets de Usuario >50%

Tweets con links >25%
Tweets/Followers >40
Following/Followers >15
Tiene URL usuario True

5.- La cuenta del usuario requiere vigencia para comprobar el contenido.

6.- El porcentaje de tweets con hashtag se mantiene para conocer el impacto de los
hashtags dentro del algoritmo y definir un peso de acuerdo con el sentimiento asignado.

En la siguiente tabla 2 se indican las variables con su valor.

3.2. Metodologia

Para el andlisis de los datos se determinaron caracteristicas divididas en
caracteristicas de usuario y del tweet. Se utilizo la libreria NLKT que proporciona mas
de 50 recursos corporales y léxicos y ofrece un conjunto de bibliotecas de
procesamiento de texto para clasificacion, tokenizacién, derivacion, etiquetado, analisis
y razonamiento semantico para bibliotecas PLN [9]. Por otro lado, también se utilizd
TexBlob, una API simple para investigar tareas comunes de PLN como el etiquetado de
parte del discurso, extraccion de frases nominales, analisis de sentimientos,
clasificacion y traduccién [10]. Estas librerias ayudaron a extraer las caracteristicas que
presentaron en las tablas anteriores (ver tablas 1y 2).

Una vez que el texto se tokenizé junto con la limpieza de datos, el texto se analiz
con el paquete Text Blob para determinar la polaridad negativa o positiva de los tweets.
Este procedimiento facilité la tarea del andlisis de sentimientos dado que es méas
practico comparar los tweets del corpus que contiene, de otro modo, se debe
homogeneizar cada palabra a un diccionario de palabras positivas y negativas. Por otra
parte, se utilizo el diccionario de palabras para la enumeracion de palabras y determinar
que tweets utilizar en este problema.

Las otras caracteristicas derivadas del tweet fueron la proporcion de nimero de
tweets/seguidores, proporcion de nimero de following/seguidores y la fuente que usan
los usuarios para publicar. Estos tweets se extrajeron en forma CSV con su informacién
asociada que representa una caracteristica del tweet y al final el predictor. Se divido el
conjunto de datos en entrenamientos y prueba de datos, separando el conjunto de datos
en la proporcidn 60:40 para aplicar los clasificadores de machine learning del software
R. En este caso se eligid la clasificacion jerarquica [11].
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3.3. Pseudocodigo
Médulo 1: Clasificacion de los Tweets

Algoritmo: Clasificacion de Noticias Reales-Falsas
Variables: mod,t.ids,Datos
Inicio:

Importar las librerias e1071, naivebayes, caret
Procedimiento:

1. Leer: Datos (Archivo.csv)

2. Generamos la particién de datos en el conjunto de datos
3. Sedefine la semilla en 215
4

Generar el conjunto de entrenamiento t.ids con
créateDataPartition(ConjuntoDeDtaos$VariableAPredecir, Probabilidad, Lista)

5.  Definir el modelo NaiveBayes a mod, tratando de predecir Real_Fake en funcion de Retweets +
Favoritos + Largo_Twet + Favoritos_Usuario + No_Twets +
Tweets_con_hashtag + Porcentaje_De_Retweets + Tweets_con_links + Tweets_Followers +
Following_Followers + URL_usuario + Sentimiento, del Dataframe (Datos)

6. Cargados dataframe y las predicciones, se prueba en validacion (pred <- predict(mod, Datos[-
t.ids,])

Se genera la tabla con asignaciones Falso y Verdadero
8.  Se genera la matriz de confusién pasando la tabla anterior

Modulo 2: Sentimientos

Algoritmo: Analizador de Sentimientos de Tweets
Variables: Tweets, Valor
Inicio:
Importar las librerias csv, TextBlob
Procedimiento:
1. Leer Archivo(‘“Datos.csv”)

2. Modificar el Nombre del archivo que se desea examinar para los
sentimientos(“Sentimientos.csv”)

3. Seleccionar la columna a evaluar, considerando que comienza en 0
4. Asignar Tweet a Valor

5.  Evaluar tweet con sentiment.polarity

6. Si Valor.sentiment.polarity >0

7. Escribir (Arreglo Tweets,“Positivo”, Valor.sentiment.polarity)

8.  Si Valor.sentiment.polarity < 0

9. Escribir (Arreglo Tweets,Negativo”, Valor.sentiment.polarity)
10. Si Valor.sentiment.polarity =0

11. Escribir (Arreglo Tweets,“Neutral”, Valor.sentiment.polarity)

12. Guardar Archivo Datos en (“Sentimientos.csv’)

3.4. Discusion de resultados

Antes de entrenar los algoritmos, una etiqueta falsa fue asignada a noticias cargadas
de sentimientos 0 emociones y a las noticias con redaccion ausente de jubilo se le
etiqueté como verdaderas, lo que puede verse en la columna ASIGNADO de la tabla 3.

En este escenario, el algoritmo de Arboles de Decision (AD), al calificar noticias
ASIGNADAS como falsas aseguraba que esas noticias son efectivamente falsas, que
en esta combinacién se contabilizaron 22 noticias falsas (falso, falso).
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Tabla 3. Matriz de algoritmo — asignacion.

. Arboles de .
Asignada Decision Naive Bayes
Falsa 96 120 129
Verdadera 125 101 92
Tabla 4. Matriz de resultados por dos técnicas.
Algoritmo .
Arboles de Decisién
Asignadas Naive Bayes
Tweet Tweet Tweet Tweet
Falso Verdadero Falso Verdadero
Falsa 22 37 33 18
Verdadera 11 19 15 22

Tabla 5. Matriz de resultados (noticias reales).

Tweet Sentimiento

Noticia Cantidad

#Informe Construccion del #TrenMaya generara

80,000 empleos en 2020 y una derrama de 35,000

millones de pesos: #AMLO Dijo que el 30 de abril se Positivo
firmara el contrato del primer tramo (Palenque-

Escarcega) para iniciar los trabajos al siguiente dia

REAL 24

AMLO reitera continuidad del Complejo Cultural

Chapultepec INNECESARIO Neutral

REAL 12

APROBACION 6 de abril 2020 477% (-02) Sin

registrar aun el posible efecto del mensaje de

@lopezobrador_ ayer domingo, su aprobacion sigue Positivo
en una continua disminucién con 15 puntos en lo que

va del mes llegando a 477% @el economista

REAL 7

Tabla 6. Matriz de resultados (noticias falsas).

Tweet Sentimiento

Noticia Cantidad

QUEDATEENCASA es una estrategia de

manipulacion para que el gobierno se ahorre

millones en retrovirales ivermectina y cloroquina

para esta pandemia dicen los de derecha, AMLO no Negativo
quiso suspender millones de Tren Maya ni

SantaLucia ni Refineria esa la realidad de

#quedatetucasa

FALSA 40

Hacen el ridiculo los que promueven noticias falsas
y cada vez se desgastan mas porque son exhibidos,
tanto politicos como medios de comunicacion:
AMLO

Negativo

FALSA 15

@JorgeGCastaneda @OEA_oficial Y como por que

es derrota eso para la 4T ridiculo Acaso enviaron

ellos un candidato y pensar que un dia pense que Neutral
podrias ser candidato a presidente de Mexico Te

duele que AmloMasFuerteQueNunca

FALSA 12
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Caso contrario, si la noticia fue previamente ASIGNADA como falsa, el AD la
califica verdadera, entonces tal noticia es verdadera entendiéndose que la etiqueta
ASIGNADA fue incorrecta, lo que implica que 37 noticias son reales de acuerdo a AD
(falso, verdadero).

Del mismo modo para una etiqueta ASIGNADA como verdadera, si AD evalla
como falsa la noticia, significa que se cometié un error al ASIGNAR previamente la
noticia como verdadera. Para esta situacion, AD enumero 11 noticias falsas (verdadero,
falso). Bajo el mismo analisis, una noticia ASIGNADA verdadera que es evaluada
como verdadera por AD, significa que es una noticia real y en este espacio el nimero
de noticias verdaderas es 19 (verdadero verdadero).

Para el algoritmo Naive Bayes (NB) la interpretacion es similar. Si NB califica falsas
aquellas noticias ASIGNADAS falsas, se comprueba que esas noticias efectivamente
son falsas. Para este caso, se cuentan con 33 noticias falsas por NB (falso, falso). De
otro modo, la noticia que se le ASIGNO la etiqueta de falso y NB la evalla verdadera,
se concluye que la noticia es verdadera. Esto se interpreta como un error en la
ASIGNACION dando como resultado 18 noticias reales de acuerdo a NB
(falso, verdadero). Finalmente, para una ASIGNACION verdadera, si NB devuelve el
valor falso a tal noticia, quiere decir que se cometio un error al ASIGNAR esa noticia
como verdadera, por tanto, NB traduce para este caso una notica verdadera a falsa. En
este caso son 15 noticias falsas (verdadero, falso). Cuando una noticia ASIGNADA
verdadera NB comprueba que es verdadera porque la ha calificado asi, significa que es
una noticia real. En este caso son 22 noticias reales identificadas por NB
(verdadero verdadero).

En la tabla 4 se observa el nimero total de noticias falsas y reales con las
predicciones que realizaron los algoritmos de Arboles de Decision y Naive Bayes. A
diferencia de la tabla 3, se registraron todas las noticias, sin seleccion o etiqueta.
Observe que en la tabla 3 son menos noticias debido a la escogencia de las noticias por
criterio de lectura.

En las tablas 5 y 6 se observan 3 noticias reales y falsas respectivamente. Estas
noticias se eligieron porque a criterio de los autores son representativas del problema.
Las 3 noticias reales de las tablas 4 y 5 tienen asociada la frecuencia y valor que el
algoritmo Naive Bayes encontrd para cada noticia

En la grafica 1 se presenta el porcentaje de las noticias falsas y reales que se
alcanzaron como resultado de los tweets con Naive Bayes., arrojando un 42% reales y
58% falsas (Fakes) con una certidumbre del 65.2 %

3.5. Sentimientos

A continuacion, en las tablas 7 y 8 se muestran los resultados obtenidos por los
diccionarios de sentimientos, las cuales nos indican las palabras que se tomaron en
cuenta después del proceso de limpieza de datos, asi como la frecuencia (Frec.) para
cada palabra.

La grafica representa el porcentaje de sentimientos de la evaluacion de cada tweet,
donde se observa que es mayor el nimero de sentimientos neutrales dado que los tweets
clasificados en este sentimiento pueden ser noticias reales o falsas.

En la tabla 9 se observa el total de noticias reales y falsas en relacién a los
sentimientos de los tweets considerando que el sentimiento es el que califica.
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PORCENTAJE DE REALES Y FALSAS

REALES
42%

FAKES
58%

Fig. 1. Porcentaje de noticias reales y falsas.

Tabla 7. Lista de palabras positivas.

N°. Palabras Frec, Ne. Palabras Frec.
1 Trabajo 194 15 Honesto 63
2 Vida 150 16 Bueno 61
3 Admiro 134 17 Cambio 60
4 El Mejor 125 18 Héroe 60
5 Gracias 123 19 Favor 58
6 Informacién 111 20 Respeto 54
7 Empleo 95 21 Verdad 51
8 Verdad 92 22 Amigo 51
9 Fuerte 85 23 Responder 50
10 Seguridad 85 24 Legal 49
11 Aprobacion 82 25 Responsabilidad 46
12 Apoyamos 75 26 Simpético 45
13 Abrazos 75 27 Amor 44
14 Besos 70 28 Respeto 42

Tabla 8. Lista de palabras negativas.

Ne. Palabras Frec. Ne. Palabras Frec.
1 Muertos 250 15 Tonto 90
2 Delincuencia 225 16 Basura 85
3 Guerra 200 17 Mediocre 85
4 Miedo 200 18 Incumplido 75
5 Estupidez 189 19 Pobreza 75
6 Crisis 167 20 Enojo 75
7 Culpable 150 21 Cabroén 70
8 Muerte 135 22 Chingar 65
9 Malgasto 125 23 Cacas 60
10 Pudrete 125 24 Frustracion 60
11 Miente 100 25 Verglienza 55
12 Pénico 100 26 Mierda 50
13 Corrupto 100 27 Pendejo(s) 50
14 Puto 95 28 Difamar 45

Para interpretar la tabla 9 se determina que una noticia falsa tiene signo negativo,
caso contrario, una noticia real tiene signo positivo.

Obsérvese que cuando el andlisis de sentimientos evalué la noticia como positiva y
previamente esa noticia es falsa o real, entonces se considera que se integra esa noticia
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Sentimientos

Fig. 2. Porcentaje de las palabras por categoria.

Tabla 9. Tabla de relacion sentimiento — tipo de noticia.

Sentimiento Noticias Reales Noticias Falsas
Positivo 41 36
Neutral 29 50

Negativo 25 40

Tabla 10. Definicion de adulaciones, imparcialidad y descalificaciones.

Medida Sentimiento Noticias Reales (+) Noticias Falsas (-)
Valor absoluto Positivo Adulaciones Adulaciones
Neutral Imparcial / Incierto Imparcial / Incierto
Regla de los Negativo Descalifica Adulaciones
signos

en una lista de sentimientos positivos en valor absoluto, lo cual se traduce en una
aprobacion hacia la 4T con un puntaje de 77.

El otro caso sucede cuando el anlisis de sentimientos otorga el peso negativo. Se
ajusta a la regla de los signos y se debe sumar de la tabla 5, el valor de 43 sobre noticias
reales de aprobacidn a los 77 puntos que obtuvieron en sentimientos positivos en valor
absoluto. Por tanto, la 4T obtiene 120 puntos de aprobacion (“adulaciones”).

Del mismo modo para puntos en contra sobre descalificacion solo tiene 25 puntos y
el valor de 40 de sentimiento negativo con noticia falsa se traduce a una noticia
de aprobacion.

Manteniendo el supuesto de que sentimientos positivos son puntos a favor de la 4T
interpretandolo como consentimiento, y considerando sea valido sumar de forma lineal,
en la tabla 9 obtendriamos un puntaje de 77 para la 4T y de desaprobacion 65 puntos.
En distintas combinaciones, la 4T sigue siendo aprobada en la red social Twitter.

Los puntajes de neutrales suman 79 puntos, lo que implica un nimero significativo
que merece ser revisado en trabajo futuro.

En la tabla podemos observar como los sentimientos y las noticias influyen para
poder determinar si el nivel de aprobacion de la 4T y AMLO es mayor o0 menor.

ISSN 1870-4069 981 Research in Computing Science 149(8), 2020



M. Beatriz Bernabe Loranca, Mayra Vanessa Montiel Estrada, Rogelio Gonzalez Velazquez, et al.
4. Discusion y trabajo futuro

La informacion que es repartida dentro de las redes sociales como un medio de
expresion, parecen ser un punto critico para que las acciones del mandatario sean vistas
de manera correcta e incorrecta

Algunas llegan a ser un escandalo, pero independientemente del impacto, el
presidente toma algunas noticias y las comenta en su rueda de prensa diaria denominada
“La mananera”. Generalmente cuando las noticias no son gratas para el presidente de
México, estan son desmentidas por él mismo sin importar que los medios tengan
pruebas o coincidan en el contenido.

Las noticias falsas se han convertido en un recurso estratégico debido al poder de
influencia social, politica y econémica. Ello puede ser objeto de enfrentamientos
informativo, por ejemplo, para contaminar al publico del rival, captar su atencién y
adquirir influencia sobre su comportamiento o pensamiento. Por otra parte, las noticias
falsas han permitido manipular resultados electorales, provocar alteraciones en los
mercados y cotizaciones bursatiles, ahondar crisis financieras e hipotéticamente,
modificar la conducta y pensamiento de la opinion publica para facilitar su control y
aceptacion de los 6rdenes sociales establecidos.

Muchos son los esfuerzos por distintos autores de linglistica computacional para
identificar noticias falsas y consecuentemente, existen una decena de algoritmos para
atender este problema. Sin embargo, en este trabajo nos hemos ocupado de presentar
una manera de resolver la inspeccidon de noticias falsas a través de una estrategia comin
y pragmatica dentro del andlisis de sentimientos, la cual es muy conocida en PLN.

De distintas combinaciones, como puede verse en la seccion de resultados, la 4T
mantiene seguidores, por ejemplo, 77 a favor contra 65 puntos. En distintas
combinaciones, la 4T sigue siendo aprobada en la red social Twitter

El reto de este trabajo se concentra en revisar los sentimientos neutrales y dividirlos
en aprobacion o descalificacion, ademas de construir un algoritmo de clasificacién para
noticias falsas sobre textos extraidos de las redes sociales.

Finalmente, la ruta para identificar noticias falsas de manera exactas es larga, sin
embargo, de la variabilidad de avances de diversos problemas es posible alcanzar a
eliminar esas noticias.
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