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RESUMEN 

En la actualidad, la sociedad se encuentra expuesta a un flujo constante de información 

digital, caracterizado por la limitada presencia de mecanismos de filtrado y la 

democratización en la generación de contenidos. Este contexto ha favorecido la 

proliferación de noticias falsas, las cuales constituyen una amenaza para la estabilidad 

social. Asimismo, la inmediatez de las redes sociales y el consumo fragmentado de 

información contribuyen a amplificar este fenómeno, que se ve agravado por la escasa 

verificación de las fuentes y la falta de atención crítica por parte de los usuarios, 

facilitando así la difusión de la desinformación. 

En este marco, el presente Trabajo de Fin de Grado analiza la evolución de las soluciones 

tecnológicas orientadas a combatir la infodemia, evaluando la eficacia de los Modelos de 

Lenguaje de Gran Tamaño (LLM) en comparación con enfoques tradicionales de 

aprendizaje automático. El objetivo principal de la investigación es determinar si la 

transición desde métodos basados en reglas y características superficiales hacia modelos 

capaces de capturar el contexto semántico y el razonamiento lingüístico representa una 

mejora significativa en la detección de noticias falsas. 

Desde una perspectiva experimental, el estudio emplea la base de datos “The Spanish 

Fake News Corpus” y realiza un Análisis Exploratorio de Datos (EDA) con el fin de 

identificar patrones lingüísticos característicos de la desinformación, como la simplicidad 

estructural y una elevada carga emocional, especialmente asociada a la ira. 

En cuanto a la metodología, se lleva a cabo una comparativa entre modelos clásicos de 

aprendizaje automático (como Random Forest, SVM y XGBoost) y el modelo de última 

generación Falcon3-1B. Los resultados obtenidos evidencian un avance significativo, 

reflejado tanto en la reducción de la necesidad de procesamiento manual como en la 

obtención de métricas elevadas, alcanzando una precisión del 90 % y un recall del 95 % 

en la clase de noticias falsas tras la optimización del umbral de clasificación. 

En conclusión, los modelos de lenguaje de gran tamaño se consolidan como herramientas 

eficaces para mitigar los efectos de la desinformación. Su capacidad para comprender el 

lenguaje en profundidad, adaptarse a contextos dinámicos y su continuo desarrollo 

sugieren un escenario prometedor en la construcción de una sociedad más crítica, 

informada y resiliente frente a los desafíos informativos actuales. 

Palabras clave: Detección de noticias falsas, Desinformación, Procesamiento del 

lenguaje natural, Modelos de lenguaje de gran tamaño 
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SUMMARY 

Today, society is exposed to a constant flow of digital information, characterised by a lack 

of filtering mechanisms and the democratisation of content creation. This context has 

encouraged the proliferation of fake news, which poses a threat to social stability. 

Furthermore, the immediacy of social media and the fragmented consumption of 

information contribute to amplifying this phenomenon, which is exacerbated by the lack 

of source verification and critical engagement on the part of users, thereby facilitating the 

spread of misinformation. 

Within this framework, this Final Year Project analyses the evolution of technological 

solutions aimed at combating the infodemic, evaluating the effectiveness of Large 

Language Models (LLMs) in comparison with traditional machine learning approaches. 

The main objective of the research is to determine whether the transition from rule-based 

methods and superficial features to models capable of capturing semantic context and 

linguistic reasoning represents a significant improvement in the detection of fake news. 

 

From an experimental perspective, the study uses the “Spanish Fake News Corpus” 

database and conducts Exploratory Data Analysis (EDA) to identify linguistic patterns 

characteristic of disinformation, such as structural simplicity and a high emotional charge, 

particularly associated with anger. 

In terms of methodology, a comparison is carried out between classical machine learning 

models (such as Random Forest, SVM and XGBoost) and the state-of-the-art Falcon3-1B 

model. The results obtained demonstrate significant progress, reflected both in the 

reduced need for manual processing and in the achievement of high metrics, reaching an 

accuracy of 90% and a recall of 95% in the fake news class following the optimisation of 

the classification threshold. 

In conclusion, large language models are establishing themselves as effective tools for 

mitigating the effects of disinformation. Their ability to understand language in depth, 

adapt to dynamic contexts and their ongoing development suggest a promising future in 

building a society that is more critical, informed and resilient in the face of current 

information challenges. 

 

Keywords: Detection of fake news, Disinformation, Natural language processing, Large 

language models 
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1. Introducción 

En el presente Trabajo de Fin de Grado se analizará el funcionamiento de las noticias 

falsas, los patrones que siguen y se implementarán diversos modelos de clasificación 

con el objetivo de evaluarlos. Asimismo, se estudiará no solo el grado de desarrollo y 

mejora de estos modelos para su detección, sino también la eficacia de los modelos de 

lenguaje de gran tamaño (LLM) en esta tarea específica. 

 

1.1 Motivación  

La motivación para la realización de este Trabajo de Fin de Grado nace de una 

observación directa de mi entorno cotidiano y de cómo la tecnología está transformando 

nuestra percepción de la realidad. Como joven nativa digital, paso gran parte de mi tiempo 

expuesta a un flujo constante de información en redes sociales y plataformas digitales 

cuya procedencia es, a menudo, incierta. En mi día a día, he podido comprobar cómo, 

tanto en mi entorno cercano como a nivel personal, en ocasiones se aceptan ideas 

impactantes o noticias sorprendentes sin llegar a contrastarlas, especialmente en un 

contexto en el que la evolución de la Inteligencia Artificial y el desarrollo de vídeos 

generados mediante esta tecnología dificultan cada vez más la distinción entre 

información verídica y contenido manipulado. 

Un ejemplo personal que marcó mi interés por este tema fue una noticia que leí sobre una 

cadena de restauración que solía frecuentar. La información (de origen dudoso, como se 

comprobó posteriormente) afirmaba que dicho establecimiento realizaba prácticas 

ilegales con sus productos. Tras compartir esta noticia con mi entorno, dejamos de acudir 

a dicho local hasta que finalmente se confirmó que el contenido era falso. Este hecho me 

llevó a reflexionar sobre la magnitud del problema: cuántas personas podrían haber 

tomado decisiones similares y cuál podría haber sido el impacto real de esta 

desinformación en la reputación y actividad de una empresa inocente. 

Esta vivencia personal refleja, en realidad, un desafío de carácter global. La sociedad 

actual se caracteriza por una sobreexposición informativa y por una creciente inmediatez, 

lo que favorece que los usuarios acepten o rechacen información en función de sus 

creencias previas en lugar de contrastarla con fuentes fiables. En el ámbito empresarial, 

este fenómeno representa un riesgo significativo, ya que la difusión de noticias falsas 

puede afectar gravemente a la reputación corporativa, erosionar la confianza del público 

e incluso provocar variaciones en el valor de mercado en periodos muy reducidos de 
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tiempo, dado que tanto consumidores como inversores tienden a reaccionar de forma cada 

vez más impulsiva. 

Fue precisamente a partir de esta reflexión cuando identifiqué la relación directa con los 

conocimientos adquiridos durante el grado en Business Analytics. Al observar cómo una 

única publicación puede influir en el comportamiento del consumidor y en la percepción 

de una marca, surgió mi interés por la aplicación del análisis de datos y de modelos 

predictivos como herramienta para abordar este problema. En este sentido, este trabajo 

parte del objetivo de transformar una inquietud personal en una aproximación técnica, 

explorando cómo el desarrollo de modelos de detección de veracidad puede contribuir a 

la lucha contra la desinformación y a la protección de los agentes implicados en el entorno 

digital. 

 

1.2 Objetivos 

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es analizar cómo los avances 

recientes en el procesamiento del lenguaje natural (NLP), que han dado lugar a los 

modelos de lenguaje a gran escala (LLM), están contribuyendo al desarrollo de enfoques 

más eficaces para la detección de noticias falsas.  

El TFG cuenta ademas con una serie de objetivos secundarios, en los que se busca, entre 

otros, comparar el rendimiento de los modelos basados en embeddings frente a los LLM 

(como Falcon3-1B) para determinar si verdaderamente hay ganancia en precisión y 

robustez. Ademas de ellos queremos también detectar y clasificar noticias como 

verdaderas o falsas mediante el uso de modelos de lenguaje (LLM) y variables 

contextuales, con el fin de prevenir las consecuencias negativas de la desinformación que 

tanto afectan a la sociedad de hoy en día. Y analizar las características comunes de las 

noticias falsas, tanto a nivel semántico (como el tono o sentimiento) como contextual, 

para identificar patrones que permitan su detección automática. 

 

1.3 Metodología 

Este Trabajo de Fin de Grado se desarrolla mediante una metodología mixta, que combina 

elementos cualitativos (descriptivos) y cuantitativos. La parte descriptiva se emplea para 

contextualizar el fenómeno de la desinformación digital y explicar los fundamentos de 

los modelos de lenguaje y técnicas de aprendizaje automático utilizadas. El análisis 



10 
 

cuantitativo, por su parte, permite medir la relación entre las características de las noticias 

y su veracidad, así como evaluar el rendimiento del modelo propuesto. 

El enfoque metodológico adoptado es predominantemente inductivo, ya que se parte de 

análisis de datos reales para extraer patrones generales que permitan identificar noticias 

falsas. No obstante, también se incorpora un componente deductivo, al formular hipótesis 

sobre la influencia de ciertas variables (como la reputación de la fuente o el tono del texto) 

en la veracidad de las noticias, que serán contrastadas empíricamente. 

 

1.4 Estructura 

En este Trabajo de Fin de Grado, en primer lugar, se ha desarrollado un marco teórico en 

el que se analizó la evolución de los métodos de comunicación, con el objetivo de 

comprender cómo se ha llegado a la situación actual, en la que la capacidad de distinguir 

entre noticias falsas y verdaderas resulta especialmente relevante. A continuación, se 

examinó en profundidad el concepto de desinformación, su alcance y sus implicaciones. 

Finalmente, dentro de este marco teórico, se abordó el procesamiento del lenguaje natural 

(NLP) utilizado para analizar noticias, así como el funcionamiento y las características de 

los modelos de lenguaje a gran escala (LLM). 

Una vez establecido este contexto teórico, se pasó a la fase de investigación práctica. Se 

utilizó una base de datos de noticias con el fin de identificar diferencias relevantes entre 

noticias falsas y verdaderas en cuanto a fuentes, temáticas, sentimientos, emociones y 

estilos de escritura. Posteriormente, se implementaron modelos de detección de noticias 

falsas basados en embeddings y, a continuación, modelos basados en LLM, con el 

propósito de evaluar su aplicabilidad en la actualidad y comparar su rendimiento para 

determinar cuáles ofrecen los mejores resultados. 

Finalmente, se analizaron las principales diferencias entre los LLM y los modelos basados 

en embeddings, así como las mejoras recientes en estos enfoques y las posibles líneas de 

investigación futura. 
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2. Marco Teórico 

2.1 Evolución de los métodos de comunicación 

La difusión de la información ha evolucionado significativamente a lo largo de la 

historia. Según indica Menendez (2025), inicialmente, el control del conocimiento estaba 

concentrado en un reducido grupo de actores, como escribas, sacerdotes y el Estado, 

quienes decidían qué información era accesible para la sociedad. Con la invención de la 

imprenta y el surgimiento de la prensa escrita, la capacidad de difundir información se 

amplió considerablemente. Posteriormente, la radio y la televisión diversificaron aún más 

el ecosistema mediático, disminuyendo la exclusividad informativa de la prensa. 

En la actualidad, la difusión de la información no se limita a medios tradicionales: gran 

parte de los contenidos se transmiten a través de redes sociales, blogs, influencers, 

creadores de contenido y cualquier persona con acceso a Internet, independientemente de 

su identidad o reputación. La tecnología ha introducido además nuevas formas de 

generación y difusión de información, incluyendo la inteligencia artificial (IA), que 

agiliza la producción de noticias y contenidos multimedia, aunque puede comprometer su 

fiabilidad, precisión y transparencia. 

Con tan solo disponer de conexión a internet, es posible acceder de manera continua a 

toda esta gran diversidad de noticias e información. Según datos del Banco Mundial 

(2024), el 71 % de la población mundial utiliza Internet. En España, el Instituto Nacional 

de Estadística (2024) indica que, en 2024, el 96,8 % de los hogares contaba con acceso a 

Internet, mientras que en la Unión Europea el porcentaje alcanzaba el 94,1 %. Este 

crecimiento exponencial, como se puede visualizar en la figura 1, ha propiciado 

numerosos avances en poco tiempo, aunque también ha generado un vacío regulatorio y, 

en algunos casos, desconocimiento sobre su uso adecuado. 

 

    

 

 

 

 

Figura 1:  Individuos que utilizan Internet (% de la población) 

Fuente: Banco Mundial (2025) 
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De hecho, un estudio realizado por Newman (2025) revela un declive de los medios 

tradicionales (televisión, prensa escrita y sitios web periodísticos) mientras que redes 

sociales, plataformas de vídeo y agregadores de contenido han ganado protagonismo 

como fuentes informativas. Influencers y creadores de contenido se consolidan como 

referentes, especialmente entre los jóvenes. Lo que es más, el consumo de información 

en estos medios es fragmentado: Facebook, YouTube, Instagram, TikTok y WhatsApp 

concentran solo el 10 % del alcance semanal y, además, han cambiado las preferencias de 

formato: el 55 % de la población prefiere ver noticias, el 31 % leerlas y el 14 % 

escucharlas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Estos cambios generan preocupaciones sociales. El 58 % de los encuestados 

manifestó temor a no poder distinguir si las noticias son verdaderas o falsas. Esto se 

explica por la expansión del acceso a Internet y por el hecho de que cualquier persona, 

aunque no esté cualificada ni tenga experiencia periodística, puede difundir información, 

especialmente mediante dichas plataformas como redes sociales que están adquiriendo 

cada vez más relevancia como fuentes de información, aumentando asi la circulación de 

contenido falso o polarizado. 

Figura 2: Fuentes principales de noticias 

Fuente: Newman (2025) 
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Aplicaciones como Facebook, TikTok, X, Instagram y YouTube son percibidas como 

las principales plataformas donde se difunden noticias falsas, mientras que políticos 

e influencers son los actores que más frecuentemente las divulgan. Esta situación se ve 

agravada por la polarización y el sesgo ideológico de algunas plataformas; por ejemplo, 

X muestra una tendencia política mayoritariamente conservadora en Estados Unidos. 

Además, estas aplicaciones emplean algoritmos de recomendación, que seleccionan 

contenidos en función de sitios visitados, “likes”, publicaciones compartidas y datos 

recopilados a través de cookies, mostrando a los usuarios información ajustada a su perfil, 

lo que puede generar sesgos y descontextualización del contenido, facilitando la 

manipulación o el engaño del lector. Se generan una especie de cámaras de eco en las 

redes sociales donde los usuarios únicamente reciben aquellas publicaciones que 

refuerzan sus creencias, introduciéndolos en su propia burbuja de información.  

La sobreinformación y los algoritmos no solo aumentan la cantidad de contenido, 

sino que además lo filtran de manera que refuerzan sesgos, creando un entorno 

donde la verdad se mezcla con la falsedad y se hace más difícil de distinguir. 

Figura 3: Preocupación por la veracidad de las noticias 

Fuente: Newman (2025) 



14 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4: Percepción de difusión de desinformación en cada una de las plataformas 

Fuente: Newman (2025) 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5: Percepción de difusión de desinformación por cada tipo de escritor 

Fuente: Newman (2025) 

 

La sobrecarga informativa también contribuye a la dificultad de identificar contenidos 

verídicos. Los usuarios están expuestos de manera constante a información, opiniones y 

contenidos audiovisuales que a menudo se contradicen entre sí. Esta exposición, unida a 

la rapidez e inmediatez del consumo digital, genera lo que se ha denominado “flujo de 

desinformación” y aumenta los riesgos sociales y empresariales.  

Ademas, la capacidad de concentración y atención se ha visto reducida, especialmente 

entre los jóvenes debido a plataformas como TikTok, donde los videos duran apenas 15 
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segundos, causando que los usuarios rara vez verifiquen la información antes de pasar al 

siguiente contenido. 

Aunque la desinformación no es un fenómeno nuevo, la era digital ha multiplicado 

su alcance, velocidad y repercusión. Internet y las redes sociales permiten que los 

contenidos falsos o manipulados se difundan más rápido que la información verificada, 

alterando la forma en que se construye y comparte el conocimiento. Además, los roles 

tradicionales de emisor y receptor se han difuminado, dando lugar al prosumidor, un 

usuario que no solo consume información, sino que también la produce y distribuye. El 

lector ya no es un lector pasivo, sino que ademas, genera contenido, amplificando asi la 

difusión de contenido falso.  

La facilidad, bajo coste y rapidez con que hoy se puede difundir información 

convierte a la desinformación en un desafío global de gran magnitud. Por ello, se 

hace imprescindible promover estrategias de alfabetización mediática y pensamiento 

crítico que capaciten a los usuarios para gestionar, filtrar y evaluar la información de 

manera responsable, fortaleciendo la calidad del ecosistema comunicativo 

contemporáneo (Oficina C, 2023; Aguaded y Romero-Rodríguez, 2015). 

 

2.2 La desinformación y su topología 

La desinformación se define como toda aquella información que es falsa, parcialmente 

falsa o descontextualizada, difundida de forma intencionada con el propósito de 

engañar o manipular a la audiencia (González Sillot y Martínez Cámara, 2022). 

De acuerdo con Baines y Elliott (2020), la información puede entenderse como la 

transmisión de conocimiento, sea este veraz o no. Cuando dicha transmisión contiene 

elementos falsos o distorsionados, puede clasificarse en tres categorías, dependiendo 

de la intención del emisor, la veracidad del contenido y la relación entre el mensaje 

y la realidad.  

Baines y Elliot (2020) entienden que esta la Misinformation (información errónea), 

que es la difusión de información falsa sin intención de engañar. El emisor cree que el 

contenido es verdadero, pero lo comparte sin verificar su veracidad o sin disponer de 

información adecuada. Ejemplo: afirmar que el microondas destruye los nutrientes de la 

comida. 
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Como segunda categoría podemos encontrar la Disinformation (desinformación) que 

es información deliberadamente falsa, difundida con intención de manipular o influir en 

la opinión pública. Ejemplo: negar el cambio climático con fines políticos o económicos. 

Finalmente, podemos encontrar también la Malinformation (malinformación), 

información veraz que se presenta fuera de contexto o de manera sesgada, provocando 

una interpretación errónea. Ejemplo: publicar una imagen real de un supermercado vacío 

en Cuba y afirmar que así están los supermercados en España por miedo a un nuevo 

apagón. 

 

 

 

 

 

 

 

Esto evidencia, una vez más, los riesgos asociados a la información contemporánea. No 

solo existe la desinformación generada de manera intencionada, sino que la difusión de 

información que consideramos veraz, por ejemplo, al compartir publicaciones en redes 

sociales sin haberlas verificado por descuido o falta de atención, también contribuye a la 

propagación de noticias falsas o incluso de información verdadera pero desactualizada. 

La desinformación presenta una naturaleza compleja, ya que se puede articular a través 

de narrativas coherentes y persistentes, mezclando hechos reales con elementos falsos o 

manipulados, para promover determinados intereses o debilitar la confianza del público 

en las fuentes de información. Con frecuencia, se adapta al contexto local, cultural o 

político, lo que dificulta su identificación y aumenta su poder de persuasión. Además, 

suele difundirse por múltiples canales y formatos, apelando a las emociones del receptor 

para potenciar su viralización y alcance (Oficina C, 2023). 

Figura 6: Misinformación, malinformación y desinformación 

Fuente: Tătaru, Domenteanu, Delcea, Florescu, Orzan & Cotfas (2024) 
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Es importante destacar que, aunque dicho TFG se vaya a centrar en las Fake News, como 

indican González Sillot y Martínez Cámara (2022) las noticias falsas no constituyen la 

única forma de desinformación. También pueden manifestarse mediante rumores, 

titulares sensacionalistas (clickbait), opiniones manipuladas o contenidos parcialmente 

verídicos, contribuyendo igualmente a la distorsión del debate público.  

 

2.3 Fake News 

2.3.1 Concepto y Características 

Según Mao, Hu y Zhang (2025), las fake news son un tipo específico de desinformación 

caracterizado por su creación intencionada, difusión multiformato (a través de texto, 

imágenes, videos y principalmente mediante redes sociales, blogs, foros, entre otros) y 

recepción controvertida: algunos usuarios las aceptan, otros las rechazan y muchos las 

comparten sin verificar su veracidad. 

Como se ha mencionado, estas noticias se crean deliberadamente con conocimiento de su 

falsedad y con el objetivo de engañar a los lectores, manipular la opinión pública, 

promover intereses determinados o generar beneficios económicos o mediáticos 

atrayendo la atención del público. Pueden difundirse inicialmente como desinformación 

(son creadas intencionadamente), pero posteriormente compartirse como 

misinformación, ya que muchos usuarios desconocen que el contenido es falso.  

 

2.3.2 La eficacia de las Fake news  

Según diversos estudios, como el de Wardle y Derakhshan (2017), la eficacia de las fake 

news depende también de factores cognitivos y socioafectivos.  

Entre los factores cognitivos, destacan varios fenómenos psicológicos que facilitan la 

aceptación y difusión de información falsa. El sesgo de confirmación, por ejemplo, hace 

que las personas tiendan a seleccionar información que confirme sus creencias previas, 

mientras que el efecto de verdad ilusoria incrementa la probabilidad de aceptar como 

verdadero un contenido simplemente por su repetición. Asimismo, los individuos pueden 

confiar excesivamente en fuentes percibidas como confiables, confiar más en la intuición 

que en el razonamiento crítico o compartir información en redes sociales sin verificarla, 

ya sea por hábitos, inmediatez o deseo de interacción social. 
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Por otra parte, los factores socioafectivos también juegan un papel crucial en la 

propagación de las fake news. Estos contenidos suelen apelar a emociones intensas, 

sensibilidades, creencias o vulnerabilidades del receptor, lo que aumenta su impacto y 

favorece su viralización. La combinación de elementos emocionales con información 

distorsionada potencia la probabilidad de que los usuarios la acepten y la difundan, 

contribuyendo a que las noticias falsas tengan un efecto más profundo y duradero en la 

sociedad (Oficina C, 2023). 

 

2.3.3 El impacto de las fake news en la sociedad 

Las noticias tienen un impacto mayor del que a veces se percibe. La sociedad comparte y 

difunde información sin ser plenamente consciente de los efectos que dicha información 

puede generar. Además, una vez que la información falsa ha sido aceptada y se mantiene 

en el tiempo, su corrección se vuelve extremadamente difícil; en algunos casos, intentar 

rectificarla puede incluso reforzar la creencia en ella (Oficina C, 2023). 

Durante la pandemia de COVID-19, por ejemplo, circularon noticias sobre compras 

masivas de papel higiénico o teorías conspirativas sobre vacunas, como la existencia de 

microchips para controlar a la población. Estos contenidos contribuyeron a movimientos 

antivacunas y afectaron la aceptación de la vacunación en distintos grupos. Además, en 

períodos electorales, las noticias falsas han polarizado la sociedad, afectando la opinión 

sobre candidatos y resultados. Estos ejemplos muestran cómo la desinformación puede 

generar caos social, ansiedad, miedo o modificar hábitos diarios de la población.  

Más allá de los efectos sociales, las noticias falsas también tienen un impacto 

considerable en el ámbito empresarial. la propagación de noticias falsas puede dañar la 

reputación de una empresa e incluso afectar su valor de mercado. Por ejemplo, entre 2016 

y 2017, Apple sufrió la difusión de noticias sobre iPhones que se incendiaban, solicitudes 

de backdoors por parte del FBI y amenazas de hackers que podrían eliminar millones de 

cuentas. Como consecuencia, su valoración bursátil disminuyó aproximadamente 0,2 

desviaciones estándar (Lin, Zhang, Li, Lin y Liu, 2024).  

Cabe destacar que no solo las noticias que afectan directamente a la empresa generan 

impacto; aquellas relacionadas con productos o servicios también pueden afectar ventas 

y percepción del mercado. Por ejemplo, la difusión de información falsa sobre que el 
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chorizo es cancerígeno podría perjudicar negativamente a la industria del embutido, 

incluso si no hay evidencia científica que lo respalde.  

Otro de los impactos relevantes de las noticias falsas se refleja a nivel macroeconómico, 

donde las fake news pueden influir en la imagen y percepción de estabilidad de un país, 

afectando tanto a la inversión nacional como extranjera. Aunque no modifican 

directamente las políticas económicas, la incertidumbre y desconfianza que generan 

pueden impactar la confianza de los mercados, dificultar la implementación de políticas 

monetarias y fiscales y generar volatilidad en variables como el tipo de cambio. De este 

modo, la difusión de información falsa puede tener consecuencias económicas indirectas 

pero significativas, repercutiendo en la estabilidad financiera y en la toma de decisiones 

de inversores y empresas. 

 

2.3 Tecnologías para la detección de notificas falsas 

Dado el impacto significativo de las noticias falsas en la sociedad, resulta fundamental 

desarrollar métodos capaces de determinar la veracidad de la información que 

consumimos. A lo largo del tiempo, se han propuesto diferentes enfoques para la 

detección de noticias falsas según señalan Jingyuan, Zegiu, Tianyi y Peiyang (2025). 

 

2.3.1 Evolución de los métodos de detección 

Como señalan Jingyuan, Zegiu, Tianyi y Peiyang (2025), los métodos para la detección 

de noticias falsas han experimentado una evolución significativa a lo largo del tiempo. 

En sus palabras, “The speed and scale of propagation of fake news demand robust 

automated detection solutions to protect information integrity, democracy, and public 

trust” [La velocidad y escala de propagación de las noticias falsas exigen soluciones 

automatizadas robustas para proteger la integridad de la información, la democracia y la 

confianza pública]. Por esta razón, se ha pasado de enfoques basados en la extracción 

manual de características a modelos más complejos, como los actuales LLM, que 

permiten un análisis más sofisticado y automatizado del contenido informativo. 
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2.3.2 Enfoques basados en características manuales 

En sus inicios, los primeros modelos se basaban en características diseñadas 

manualmente, tales como palabras sospechosas, uso de mayúsculas, puntuación, 

frecuencia de ciertas URLs, entre otras. Estas características se introducían en modelos 

de aprendizaje supervisado, como regresión logística, SVM o árboles de decisión, con el 

objetivo de clasificar las noticias como verdaderas o falsas. Sin embargo, este enfoque 

presentaba limitaciones importantes: los modelos eran altamente dependientes del 

conjunto de datos utilizado para su entrenamiento, ya que las características se extraían 

de manera manual. Como consecuencia, ante cambios en las estrategias de 

desinformación o variaciones en el estilo de las noticias, su rendimiento se degradaba 

notablemente. 

 

2.3.3 Aprendizaje profundo 

Con la llegada del aprendizaje profundo (Deep Learning), se introdujeron modelos más 

avanzados capaces de comprender el contexto de las palabras dentro del texto. Entre ellos 

destacan las RNNs (Redes Neuronales Recurrentes) y las LSTMs (Long Short-Term 

Memory), que procesan el texto de manera secuencial, palabra por palabra, recordando la 

información previa y permitiendo así un análisis contextual más completo. Además, se 

incorporaron vectores densos de palabras (embeddings) obtenidos de modelos 

preentrenados como Word2Vec o GloVe, que representan cada palabra mediante un vector 

numérico capaz de capturar tanto su significado como su relación con otras palabras del 

texto. A pesar de estas mejoras, estos modelos sólo capturaban relaciones de contexto 

cercanas en la secuencia de palabras, limitando la comprensión semántica a corto alcance. 

 

2.3.4 Arquitectura transformer 

Posteriormente, surgieron los modelos basados en la arquitectura de los Transformers, 

como BERT y RoBERTa, que adoptaron el mecanismo de atención introducido por 

Ashish Vaswani et al. (2017). Estos modelos pueden analizar dependencias contextuales 

dentro del texto e identificar conexiones complejas, lo que ha supuesto un avance 

significativo en tareas como la detección de noticias falsas, donde resulta esencial captar 

matices, inferencias y contradicciones sutiles. Su enfoque bidireccional les permite 



21 
 

comprender el significado completo de una frase, lo que mejora la precisión en tareas de 

clasificación y análisis semántico. 

No obstante, los modelos como BERT presentan limitaciones importantes. Su 

arquitectura original fue diseñada exclusivamente para texto, lo que dificulta el manejo 

de contenido multimodal (como imágenes, vídeos o gráficos) cada vez más presente en 

los entornos digitales. Además, su ventana de contexto está limitada (por ejemplo, 512 

tokens), lo que restringe el procesamiento de secuencias largas y puede dificultar el 

análisis de noticias extensas o documentos con múltiples párrafos. Asimismo, requieren 

ajustes específicos (fine-tuning) para cada tarea, lo que reduce su flexibilidad y complica 

su aplicación directa en entornos dinámicos como las redes sociales, donde el lenguaje 

evoluciona rápidamente y la información se propaga de forma caótica.  

 

2.3.5 Transición hacia los modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM) 

Estas limitaciones llevaron al desarrollo de los modelos de lenguaje grande (LLMs), 

que extienden la arquitectura de los Transformers mediante entrenamiento a gran escala 

con enormes volúmenes de datos. Gracias a este enfoque, los LLMs presentan una mayor 

capacidad de generalización y adaptabilidad, lo que les permite abordar múltiples tareas 

sin necesidad de reentrenamiento específico, aumentando su robustez en la detección de 

desinformación en entornos complejos y dinámicos. A diferencia de modelos como 

BERT, donde el fine-tuning es obligatorio para adaptar el modelo a tareas concretas, los 

LLMs pueden funcionar directamente mediante prompting, aunque el fine-tuning sigue 

siendo opcional para mejorar su rendimiento o alinear sus respuestas con criterios 

específicos. Según Naveed et al. (2023), “These developments have brought about a 

revolutionary transformation by enabling the creation of LLMs that can approximate 

human-level performance on various tasks” [estos desarrollos han traído una 

transformación revolucionaria, permitiendo crear LLM que pueden aproximarse al 

rendimiento humano en diversas tareas]. Además, las variantes multimodales de LLMs, 

capaces de procesar y generar contenido que combina texto con otros formatos como 

imágenes o audio, amplían su aplicabilidad en escenarios donde la desinformación se 

presenta en múltiples formas. 

Aunque BERT comparte elementos arquitectónicos con los LLM modernos y fue 

entrenado con grandes corpus de texto, su arquitectura es de tipo encoder-only, lo que le 
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permite comprender texto, pero no generarlo. Por ello, no suele considerarse un LLM 

completo en los estudios recientes, ya que los criterios típicos incluyen decenas de miles 

de millones de parámetros, entrenamiento a gran escala y capacidad generativa o 

multitarea. Por tanto, conviene tratarlo como un “modelo preentrenado grande” más que 

como un LLM generativo completo (Naveed et al., 2023).  

 

2.4 Procesamiento de lenguaje natural (Natural processing) 

Antes de comprender qué es un modelo de lenguaje de gran tamaño (LLM), es necesario 

entender primero el concepto de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN o NLP). 

Según Kuiler (2021), esta disciplina, enmarcada dentro del ámbito de la inteligencia 

artificial (IA), combina técnicas de machine learning y deep learning para dotar a los 

sistemas informáticos de la capacidad de interpretar, analizar y generar lenguaje 

humano. 

El NLP se articula en dos grandes áreas funcionales, que permiten que las maquinas 

interactúen con el lenguaje de forma más natural y contextualizada. Por un lado, esta el 

Natural Language Undersatanding (NLU), que esta enfocada en la comprensión del 

lenfuaje y, por otro lado, esta el Natural Language Generation (NLG), que esta 

orientada a la generación automática de texto.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Una de las principales fortalezas del NLP es su capacidad para trabajar con grandes 

volúmenes de texto no estructurado, extrayendo información relevante y generando 

contenido de manera autónoma. Para lograrlo, el NLP se apoya en fundamentos 

Figura 7: Natural language processing 

Fuente: Bird, Klein & Loper (2009) 
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lingüísticos que incluyen la morfología, la sintaxis, la semántica y la pragmática. Este 

último aspecto (pragmática) es fundamental para interpretar correctamente el sentido de 

las palabras según la situación comunicativa. 

Durante el procesamiento textual, el NLP realiza una serie de tareas básicas: 

segmentación en oraciones, división en unidades mínimas (tokens), lematización, 

eliminación de términos irrelevantes (stopwords), análisis de relaciones sintácticas y 

reconocimiento de entidades (nombres propios, lugares, fechas), asignar a cada palabra 

su categoría gramatical (como sustantivo, verbo o adjetivo), o resolver referencias 

cruzadas (como identificar a quien se refiere la palabra “ella”). Estas operaciones 

permiten llevar a cabo análisis más avanzados, como generación de resúmenes 

automáticos, detección de emociones o sentimientos, identificación de distintos puntos 

de vista y extracción de los temas principales tratados en un conjunto de documentos. 

Estas capacidades constituyen la base sobre la que se desarrollan los LLM, que amplían 

y automatizan estas funciones a gran escala para producir y comprender texto de manera 

eficiente. (Kuiler, 2021) 

Dentro de los modelos explicados anteriormente, tanto los LLM (incluyendo BERT) 

como los embeddings son técnicas / modelos dentro del campo del NLP.   

 

2.5 Modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM) 

2.5.1 Introducción a los LLM 

Como indican Naveed et al. (2021), los LLM son sistemas de inteligencia artificial de 

última generación que se basan en arquitecturas de redes neuronales (fundamentalmente 

Transformers) para procesar, comprender y generar lenguaje natural de una manera 

similar a como lo hace un ser humano, permitiendo una “comunicación coherente”. Tal 

como señalan Naveed et al., los LLM han demostrado “Large Language Models (LLMs) 

have recently demonstrated remarkable capabilities in natural language processing tasks 

and beyond” [Capacidades destacadas en tareas de procesamiento del lenguaje natural y 

más allá] (como razonamiento, generación de código, traducción) gracias al gran tamaño 

del modelo, los datos de entrenamiento y la arquitectura eficiente. 

En el marco de este trabajo, su principal ventaja es que pueden entender el contexto 

completo de una noticia (por ejemplo, detectar contradicciones internas, matices 
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implícitos, estilo de redacción variable), lo que les permite analizar su contenido de 

manera más precisa. Gracias a esta capacidad, los LLM pueden detectar noticias falsas 

incluso cuando cambia el estilo de redacción o el tema de las noticias, requiriendo muy 

poca supervisión y sin necesidad de entrenar un modelo desde cero para cada nuevo caso 

(Jingyuan, Zegiu, Tianyi y Peiyang, 2025).   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Como se mencionó previamente, la transformación revolucionaria de los LLM se sustenta 

principalmente en tres factores: la arquitectura Transformer, que constituye la base 

fundamental de estos modelos; el incremento de las capacidades computacionales, dado 

que un modelo se considera LLM cuando cuenta con al menos 10 mil millones de 

parámetros; y el entrenamiento a gran escala, que utiliza datasets de terabytes de texto 

para que el modelo aprenda patrones lingüísticos complejos y pueda generalizar a 

múltiples tareas (Naveed et al. , 2021).  

Figura 8: cómo funciona un LLM con redes sociales 

Fuente: Jingyuan, Zegiu, Tianyi & Peiyang, 2025 
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Figura 9: Overview of LLM's 

Fuente: Naveed et al (2021) 

 

2.5.2 Componentes principales de un LLM 

Para funcionar correctamente, Naveed et al. (2021), indican que los LLM cuentan con los 

siguientes componentes;  

Los tokens, que dividen el texto en unidades (tokens) descomponibles que el modelo 

puede procesar (por ejemplo, WordPiece, Byte Pair Encoding), los mecanismo de 

atención que “Assigns weights to input tokens based on importance so that the model 

gives more emphasis to relevant tokens” [asigna pesos a los tokens de entrada basándose 

en su importancia, de modo que el modelo enfatiza los tokens más relevantes], la 

codificación de posición, que informa al modelo de la posición de cada token, 

permitiendo procesar el texto en paralelo sin perder la información secuencial, las 

funciones de activación, que determinan cómo se transforma la señal en cada neurona 

para introducir no-linealidad (por ejemplo, ReLU, GeLU) y la normalización de capas / 

Layer normalization que ajusta y normaliza los valores de activación de las neuronas 
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(media cero, desviación estándar uno) para que el aprendizaje sea más estable y no se vea 

afectado por valores extremos. 

2.5.3 Arquitectura basada en Transformers 

El desarrollo de los LLM se ha dado gracias a la arquitectura de los Transformers 

(Vaswani et al., 2017). Esta arquitectura permite procesar los datos de forma paralela y 

aprender las relaciones entre palabras, sin importar la distancia entre ellas en el texto. 

Esto posibilita que los LLM entiendan el contexto completo, analizando todo el texto a la 

vez, y no únicamente palabra por palabra. 

Como indican Naveed et al. (2021), existen distintas variantes de Transformers según la 

aplicación deseada. 

Por un lado, se encuentran los Transformers encoder-decoder, en los que el encoder 

procesa toda la información de entrada y comprende el contexto completo antes de 

pasarlo al decoder, que genera la salida alineada con la entrada. Ejemplos de esta 

arquitectura son T5 y UL2. 

También existen arquitecturas que consisten únicamente en encoders o únicamente en 

decoders. Los encoders solos pueden procesar la entrada y generar representaciones 

internas, pero no producen directamente una salida interpretable en forma de secuencia. 

Por ello, rara vez se consideran una arquitectura completa para tareas de generación, y 

normalmente requieren un decoder que transforme estas representaciones en resultados 

concretos. 

En cuanto a los decoders, se distinguen dos tipos de arquitectura: el Causal Decoder o 

decodificador causal, que no tiene encoder explícito y genera la salida palabra por 

palabra, considerando únicamente los tokens previamente generados, como ocurre en 

GPT-3 o LLaMA; y el Prefix Decoder, donde la atención del decoder es bidireccional 

y puede atender tanto a información pasada como futura dentro de la secuencia. 

Finalmente, también existen los Mixture of Experts (MoE), compuestos por varios 

expertos independientes, como capas feed-forward especializadas, y un router que decide 

qué experto se activa para cada token, optimizando así el uso de recursos en modelos de 

gran escala. 
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2.5.4 Funcionamiento de los LLM 

Naveed et al. (2021), explican que el funcionamiento de los LLM se articula en tres etapas 

principales, desde su entrenamiento inicial hasta su uso final por parte del usuario.  

La primera etapa es el Pre-entrenamiento (Pre-training).  En esta fase, el modelo se 

entrena de forma auto-supervisada, sin necesidad de etiquetas humanas, mediante la 

exposición a un gran corpus de texto muy diverso. Este entrenamiento le permite aprender 

el significado de las palabras, la gramática, el estilo y el funcionamiento general del 

lenguaje. Por ejemplo, puede entrenarse para predecir el siguiente token dado un conjunto 

de entrada (modelado de lenguaje completo) o para determinar un token intermedio a 

partir de tokens anteriores y posteriores (modelado de lenguaje enmascarado / masked 

language modelling). 

Además, como destacan Naveed et al., las scaling laws muestran que el desempeño de 

los LLM sigue una relación predecible con el número de parámetros, la cantidad de datos 

de entrenamiento y la capacidad computacional disponible. Estas leyes permiten estimar 

qué tamaño de modelo y qué volumen de datos son necesarios para alcanzar un nivel de 

rendimiento específico. Asimismo, indican que, por ejemplo, al duplicar los parámetros 

del modelo, también es necesario duplicar la cantidad de tokens utilizados en su 

entrenamiento para lograr mejoras en el rendimiento. 

En ocasiones, al entrenar LLM a gran escala, el modelo no puede caber en una sola 

máquina, por lo que se requieren infraestructuras distribuidas que permiten dividir tanto 

los datos como los parámetros entre múltiples dispositivos, lo que posibilita escalar a 

miles de millones de parámetros. 

  

 

 

 

 

Tras el pre-entrenamiento se realiza el fine-tuning con datos etiquetados para adaptar el 

modelo a tareas específicas, mejorar su precisión y asegurar que sigan correctamente la 

intención del usuario y no caiga en errores de generalización. Existen distintos tipos de 

fine-tuning: por ejemplo, el instruction tuning enseña al modelo a responder 

Figura 10: Ejemplo de entrenamiento de un modelo de lenguaje 

Fuente: Naveed et al (2021) 
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correctamente a instrucciones concretas, y la alineación (alignment) busca que el modelo 

siga las preferencias humanas y evite respuestas incorrectas o dañinas, normalmente 

mediante técnicas como el RLHF (Reinforcement Learning with Human Feedback) en la 

que personas califican la calidad de las respuestas del modelo. Gracias a este proceso, 

incluso ante preguntas sensibles, como las relacionadas con autolesiones o suicidio, el 

LLM puede ofrecer respuestas seguras y responsables, sugiriendo, por ejemplo, que la 

persona busque ayuda profesional o apoyo de familiares o de seres de confianza.  

Finalmente, el LLM está listo para su uso mediante consultas (prompts). El prompting 

puede consistir en una pregunta sin ejemplos previos donde el modelo debe responder 

algo que no ha visto antes (zero-shot prompting), incluir ejemplos (few-shot prompting) 

o razonamientos explícitos (reasoning in LLM like Chain of thoughts) que ayudan al 

modelo a generar respuestas más precisas. Estas últimas modalidades permiten ajustar el 

rendimiento del LLM sin necesidad de reentrenamiento, lo que resulta especialmente útil 

cuando se trabaja con modelos ligeros o se dispone de recursos computacionales 

limitados. Además, al definir las instrucciones para el LLM, podemos hacerlo mediante 

single-turn instructions, donde toda la información se proporciona de una sola vez en un 

único prompt (ya sea en modo zero-shot, few-shot o con razonamiento) o también 

podemos optar por multi-turn instructions, en las que el modelo recibe retroalimentación 

y múltiples entradas a lo largo de varias interacciones, lo que le permite comprender mejor 

el contexto y generar una salida más precisa.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 11: Funcionamiento de un LLM 

Fuente: Naveed et al (2021) 
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3. Investigación 

3.1 Introducción del trabajo de investigación 

Como se ha mencionado, anteriormente, se empleaban modelos clásicos de 

aprendizaje automático, como la regresión logística, las máquinas de soporte vectorial 

(SVM) o los árboles de decisión, para entrenar modelos capaces de determinar si una 

noticia es verdadera o falsa. Sin embargo, con los avances tecnológicos y la evolución del 

Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), especialmente con la aparición de 

arquitecturas como los Transformers, se ha producido un progreso significativo hacia 

técnicas más avanzadas que permiten realizar estas tareas con mayor precisión, como 

los modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM). 

En este Trabajo de Fin de Grado se ha seleccionado una base de datos y se han 

comparado distintos modelos de clasificación con el objetivo de analizar si, 

efectivamente, estas técnicas más recientes (los LLM) proporcionan una mejora en 

la detección de noticias falsas.  

En dicha comparativa, el análisis se ha centrado en modelos que utilizan el procesamiento 

de lenguaje natural (NLP), es decir, modelos basados en embeddings y en modelos de 

lenguaje de gran escala (LLM), omitiendo deliberadamente técnicas iniciales más 

simplistas, como los árboles de decisión basados únicamente en metadatos (fuente, 

longitud o ratio de puntuación). Esta decisión se fundamenta en que dichas técnicas no 

realizan un análisis intrínseco de la noticia, sino una evaluación de su maquetación y 

entorno.  

Además, estos modelos simplificados presentan una alta fragilidad ante ataques 

adversarios: un generador de desinformación podría evadir fácilmente la detección 

simplemente corrigiendo el formato o la puntuación de su texto. Por el contrario, los 

modelos de embeddings permiten representar el significado léxico en un espacio 

vectorial de similitudes, mientras que los LLM logran interpretar el texto de forma 

contextual, construyendo representaciones internas que permiten un razonamiento 

profundo sobre la coherencia y veracidad del mensaje, lo que los hace significativamente 

más robustos y fiables. 

El objetivo es comprobar si los modelos funcionan para la detección de noticias falsas y 

si los avances en el ámbito del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), que han 

dado lugar a los Modelos de Lenguaje de Gran Tamaño (LLM), conllevan mejoras 
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sustanciales más allá de un aumento en la sofisticación o complejidad de los modelos. En 

el contexto de la detección de noticias falsas, la principal diferencia entre los enfoques 

basados en embeddings y los LLM radica en su capacidad de comprensión del lenguaje. 

Los modelos basados en embeddings representan los textos como vectores numéricos 

en un espacio semántico, lo que les permite identificar similitudes de significado incluso 

cuando no hay coincidencia léxica directa. Sin embargo, presentan limitaciones a la hora 

de captar el contexto profundo, la ironía, el doble sentido o el significado implícito del 

lenguaje. Por el contrario, los LLM muestran una mayor capacidad para interpretar el 

contexto, inferir relaciones semánticas complejas y aproximarse a formas de 

razonamiento lingüístico, lo que les permite abordar fenómenos como la ironía, el 

sarcasmo o el humor de manera más eficaz. 

Para ello, se ha utilizado una base de datos denominada The Spanish Fake News 

Corpus, disponible en GitHub. Montserrat, Posadas, Bel y Porto (2021) señalan que este 

corpus está compuesto por noticias recopiladas entre noviembre de 2020 y marzo de 2021, 

todas ellas en español. Estas noticias proceden de diferentes países, como España, 

Argentina, Bolivia, Chile, Colombia, Costa Rica, Ecuador, Estados Unidos, Francia, Perú, 

Uruguay, Inglaterra, Venezuela y México, lo que permite incluir diferentes variantes del 

español y, por tanto, facilita que los modelos desarrollados sean capaces de adaptarse a 

distintos estilos de escritura. 

Además, el corpus no solo incluye noticias procedentes de medios de comunicación 

tradicionales, sino también de redes sociales, ya que en la actualidad estas plataformas 

constituyen una de las principales vías de difusión de noticias falsas. En concreto, el 

15,73% de las noticias del corpus provienen de redes sociales. El conjunto de datos está 

formado por 1543 noticias, tanto verdaderas como falsas, que abarcan diferentes 

temáticas como ciencia, deportes, política, sociedad, COVID-19, medio ambiente e 

internacional. 

La base de datos se ha trabajado en un archivo Excel que contiene los siguientes campos: 

• ID: número identificativo de cada noticia. 

• Category: indica si la noticia es verdadera o falsa. 

• Topic: temática de la noticia. 

• Source: medio o plataforma en la que fue publicada la noticia. 



31 
 

• Headline: título de la noticia. 

• Text: contenido completo de la noticia. 

• Link: enlace a la fuente original. 

 

3.2 Preparación de datos 

El primer paso realizado con la base de datos ha sido su preparación y limpieza. El 

conjunto de datos original se encontraba dividido en tres archivos Excel diferentes: train, 

test y development. El conjunto train representa aproximadamente el 44 % del total de 

datos, el test el 37 % y el development el 19 %. 

Al analizar los distintos conjuntos de datos se detectaron algunas inconsistencias que 

hicieron necesario realizar un proceso de limpieza previo para poder trabajar 

adecuadamente con ellos. Por ejemplo, en el conjunto test se observa que existen 572 

noticias registradas; sin embargo, únicamente 565 de ellas disponen de información en el 

campo source, 500 cuentan con headline y 569 incluyen link. La presencia de estos 

valores faltantes puede dificultar el tratamiento de los datos y provocar errores durante 

el entrenamiento de los modelos. Por este motivo, se decidió eliminar aquellas filas que 

contenían campos vacíos en variables relevantes. 

Durante este análisis también se observó que la mayoría de las noticias que presentan 

valores faltantes corresponden a noticias clasificadas como falsas (en concreto, 

73/75). Este hecho podría interpretarse como un posible patrón, ya que las noticias 

incompletas o con información limitada pueden estar asociadas a fuentes menos 

fiables. No obstante, para evitar introducir sesgos adicionales en el modelo y garantizar 

un tratamiento homogéneo de los datos, se optó por eliminar dichas filas en lugar de 

utilizar la ausencia de información como una característica de clasificación. De esta 

manera, se asegura que los modelos se centren en aprender a partir del contenido textual 

y las características reales de la noticia, evitando que la clasificación dependa de la 

presencia o ausencia de datos en los campos del dataset. Además, se asume que los 

lectores suelen percibir una noticia con elementos faltantes como potencialmente 

poco profesional o incompleta, lo que refuerza la idea de que la información ausente no 

debería ser utilizada como criterio automático de clasificación, sino que su eliminación 

permite un análisis más riguroso y generalizable. 
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Dado que el conjunto development no era estrictamente necesario para el proceso 

experimental planteado en este trabajo, se optó por unificar los tres archivos originales en 

un único conjunto de datos y realizar posteriormente una nueva partición, generando un 

80 % de datos para entrenamiento (train) y un 20 % para prueba (test) para asi 

disponer de conjuntos de entrenamiento y test más amplios.  

Asimismo, durante el proceso de exploración de los datos se detectó que en el conjunto 

development existían noticias con títulos repetidos y otras con el mismo contenido 

textual. Por ello, antes de establecer el conjunto de datos final, se llevó a cabo una 

verificación para identificar posibles duplicados completos en las filas del dataset. En 

caso de detectarse registros idénticos, se procedería a eliminar uno de ellos con el fin de 

evitar redundancias en el entrenamiento de los modelos. Sin embargo, este no era el caso.  

Finalmente, al seleccionar estos dos conjuntos, resulta fundamental garantizar que el 

dataset de entrenamiento contenga una proporción equilibrada de noticias verdaderas 

y falsas. Esto se debe a que, si el conjunto estuviese desbalanceado, por ejemplo, con un 

90 % de noticias verdaderas y un 10 % de noticias falsas, el modelo podría aprender un 

sesgo hacia la clase mayoritaria, clasificando por defecto todas las noticias como 

verdaderas y logrando aparentemente un alto porcentaje de acierto (90 %), aunque sin 

aprender a distinguir correctamente entre ambas clases. 

Para evitar este problema, en nuestro caso hemos equilibrado los datos, obteniendo un 

53 % de noticias verdaderas y un 47 % de noticias falsas, lo que reduce 

significativamente la posibilidad de que el modelo incurra en este tipo de error. 

 

3.3 Análisis exploratorio de los datos 

Antes de desarrollar un modelo de detección de noticias falsas, se llevó a cabo un análisis 

exploratorio de los datos (EDA, por sus siglas en inglés), que permite obtener una 

primera visión sobre el comportamiento de las noticias falsas frente a las verdaderas y 

detectar patrones relevantes en los datos. Este análisis resulta especialmente útil para 

la construcción y ajuste de modelos de clasificación más tradicionales, los cuales 

constituyen una de sus principales limitaciones: requieren una selección manual de 

característica, limpieza cuidadosa de texto, preprocesamiento y un entrenamiento más 

extenso para alcanzar un rendimiento adecuado. 
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Durante el análisis exploratorio se estudiaron las frecuencias de aparición de palabras, los 

términos más comunes, así como los sentimientos y emociones asociados a las noticias y 

el estilo de escritura mediante el uso de metadatos. A partir de este estudio, se pudieron 

identificar patrones preliminares que pueden orientar la selección de características y 

estrategias de preprocesamiento para los modelos de clasificación. 

Es importante destacar que todos estos análisis se realizaron únicamente sobre los datos 

del conjunto de entrenamiento, con el fin de evitar data leakage y garantizar que los 

datos de prueba permanezcan inéditos. Esto permite evaluar los modelos de manera 

objetiva y evitar que los resultados se vean artificialmente inflados debido al 

conocimiento previo de los datos de test y se garantiza que la evaluación de los modelos 

sobre el test refleje su rendimiento real y generalizable.  

 

3.3.1. Análisis de frecuencias 

Dentro de este análisis se examinó si existían diferencias significativas en función de las 

fuentes de las noticias y de los tópicos o temáticas que abordan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 12: Frecuencia de los temas en las noticias True 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 13: Frecuencia de los temas en las noticias Fake 

Fuente: Elaboración propia 

 

Se puede concluir que, aunque existen pequeñas diferencias, tanto las noticias falsas 

como las verdaderas abordan principalmente los mismos temas, siendo los más 

recurrentes en ambos casos: política, COVID-19, sociedad, entretenimiento y deportes. 

No obstante, estas diferencias temáticas probablemente reflejan más la popularidad o 

relevancia de ciertos tópicos durante el periodo de recopilación de los datos que la 

veracidad de la noticia en sí. Por esta razón, no se consideró oportuno incorporar la 

categoría temática como variable en los modelos de clasificación, ya que se estima que 

no aporta un valor predictivo significativo. 

En cambio, se observa que la fuente de la noticia presenta una diferencia más marcada 

entre noticias falsas y verdaderas, lo que sugiere que este atributo podría constituir uno 

de los factores más relevantes a la hora de determinar la veracidad de una noticia.  

La figura 14 presenta, para cada fuente incluida en el dataset de entrenamiento, el número 

de noticias verdaderas y falsas publicadas. Las noticias verdaderas se representan en color 

verde, mientras que las noticias falsas se muestran en color rojo, lo que permite visualizar 

de manera inmediata la distribución de la veracidad de las noticias según su origen. Al 

examinar el gráfico con mayor detalle, se puede observar que la gran mayoría de las 

fuentes tiende a publicar únicamente un tipo de noticia, ya sea verdadera o falsa. Solo un 

total de 11 fuentes incluyen noticias de ambas categorías, lo que evidencia que la fuente 

puede constituir un indicador relevante a la hora de determinar la veracidad de una 
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noticia.

 

 

Figura 14: Noticias verdaderas y falsas por cada fuente 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

3.3.2 DTM y TF-IDF 

En este análisis se estudiaron tanto los títulos como los textos completos de las noticias 

con el objetivo de identificar términos que se repitan de manera destacada en alguno de 

los conjuntos. Para ello, se llevó a cabo un preprocesamiento del texto que incluyó la 

eliminación de stopwords, la conversión de todas las palabras a minúsculas y la 



36 
 

supresión de caracteres especiales, conservando únicamente letras y caracteres 

acentuados del español mediante la expresión regular [^a-zA-Záéíóúüñ ]. 

Una vez realizado este preprocesamiento, se construyó una matriz término-documento 

(DTM, Document-Term Matrix) que permite determinar la frecuencia con la que cada 

término aparece en los distintos documentos, facilitando la identificación de palabras 

representativas de noticias falsas o verdaderas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 15: Palabras más comunes en las noticias true 

Fuente: Elaboración propia 

  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 16: Palabras más comunes en las noticias fake 

Fuente: Elaboración propia 
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Al analizar los términos más frecuentes, se observa que las palabras más comunes en las 

noticias verdaderas son similares a las de las noticias falsas, lo que indica que este análisis 

no revela hallazgos relevantes que puedan diferenciar claramente ambos conjuntos. De 

manera análoga, el estudio de los títulos de las noticias muestra que los términos más 

repetidos también son muy similares entre noticias verdaderas y falsas, por lo que este 

enfoque no aporta información discriminativa significativa para la clasificación. 

  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17: Palabras más comunes en los titulares true 

Fuente: Elaboración propia 

  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 18: Palabras más comunes en los titulares fake 

Fuente: Elaboración propia 

 



38 
 

Se llevó a cabo un análisis adicional aplicando lemmatización a las palabras, proceso 

mediante el cual cada término se reduce a su lema, con el objetivo de disminuir la 

dimensionalidad de la matriz término-documento (DTM) y minimizar el “efecto” del 

estilo de redacción de cada autor, centrándose únicamente en el significado de las 

palabras. Durante este proceso, se identificaron y eliminaron términos que aparecían con 

frecuencia pero no aportaban valor informativo, como el, meadir, peño o ir. 

A pesar de aplicar la lematización y de eliminar estos términos poco relevantes, el análisis 

no permitió identificar información discriminativa ni diferencias significativas en el 

vocabulario empleado entre noticias verdaderas y falsas. Esto sugiere que la simple 

frecuencia de palabras, incluso tras aplicar técnicas de normalización y reducción de 

dimensionalidad, no proporciona un criterio útil para diferenciar ambos tipos de noticias. 

 

 

 

 

 

 

Figura 19: Lemas más comunes en los titulares de las noticias true 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 20: Lemas más comunes en los titulares de las noticias fake 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 21: Lemas más comunes en las noticias true 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 22: Lemas más comunes en las noticias fake 

Fuente: Elaboración propia 

 

Finalmente, se realizó un análisis mediante TF-IDF sobre los lemas, con el objetivo de 

evaluar la importancia relativa de los términos dentro de cada corpus (noticias verdaderas 

o falsas). Esta métrica permite identificar qué palabras o significados son más 

representativos en cada conjunto. No obstante, al igual que en los análisis previos, se llegó 

a la conclusión de que los términos, significados y palabras utilizados no presentan 
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diferencias significativas entre noticias verdaderas y falsas, por lo que este enfoque 

no proporciona información discriminativa útil para la clasificación. 

 

 

 

 

 

 

Figura 23: Significados más comunes en las noticias true 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

Figura 24: Significados más comunes en las noticias fake 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

Figura 25: Significados más comunes en los titulares fake 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 26: Significados más comunes en los titulares true 

Fuente: Elaboración propia 

 

Dado que esta información ya se encuentra implícita en el análisis del contenido textual 

y no aporta un valor adicional para la detección de noticias falsas, no se incorporará 

nuevamente al momento de generar la entrada utilizada para la clasificación de las 

noticias. 

Finalmente, se realizó un análisis de la densidad de stopwords, obteniendo una 

proporción del 42,23% para noticias falsas y del 41,21% para las verdaderas. Dada 

la similitud estructural entre ambos conjuntos y la escasa diferencia observada (1,02%), 

se optó por no eliminar las stopwords en la fase de preprocesamiento, ya que no muestran 

un poder disciminativo.  

Esta decisión se justifica, además, porque los modelos basados en embeddings se 

benefician de la preservación del contexto completo, incluyendo palabras funcionales que 

contribuyen a la estructura sintáctica y al significado global del texto, evitando así 

posibles pérdidas de información relevantes. 

 

3.3.3 Análisis de sentimientos y emociones 

En la redacción de noticias, salvo en textos de opinión, generalmente se busca mantener 

un tono neutro y objetivo, mientras que las noticias falsas buscan apelar a las 

emociones de los lectores; sin embargo, dado que los autores son seres humanos, este 

objetivo no siempre se cumple plenamente. Por ello, se procedió a analizar tanto las seis 

emociones básicas (alegría (joy), ira (anger), tristeza (sadness), sorpresa (surprise), 
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miedo (fear) y disgusto (disgust) ) como el sentimiento general de la noticia, clasificado 

como positivo, negativo o neutral. 

Este análisis permite asignar, para cada noticia, un puntaje correspondiente a cada una 

de las seis emociones y a los tres posibles sentimientos generales. Por ejemplo, una noticia 

podría obtener un 15 % de puntuación positiva, un 15 % negativa y un 70 % neutral, y de 

manera similar para las emociones. Posteriormente, se calculó un promedio de estos 

puntajes para todo el conjunto de noticias verdaderas y, de manera independiente, para 

el conjunto de noticias falsas, con el objetivo de comparar ambos tipos de noticias y 

determinar de manera rápida si esta información aporta valor diferenciador para la 

clasificación. 

Adicionalmente, se identificó para cada noticia la emoción, es decir, aquel que presenta 

el mayor porcentaje, lo que permite un análisis más intuitivo de las características 

emocionales de las noticias verdaderas y falsas.  

Es decir, en primer lugar se calcula, para cada noticia, la proporción que contiene de 

cada emoción y de cada sentimiento. A continuación, para cada noticia se identifica cuál 

es la emoción y cuál es el sentimiento con mayor peso relativo, considerándose estos 

como los predominantes. Finalmente, para realizar la comparación se emplea la métrica 

mostrada en la Figura 27. En ella se presentan, por un lado, el promedio de aparición 

de cada emoción y cada sentimiento en el conjunto completo del corpus y, por otro, 

la proporción de veces que cada emoción y cada sentimiento aparecen como 

predominantes en una noticia. 

 

 

 

 

 

 

Figura 27: Emociones y sentimientos de los titulares true 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 28: Emociones y sentimientos de los titulares fake 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

Figura 29: Emociones y sentimientos de las noticias true 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

Figura 30: Emociones y sentimientos de las noticias fake 

Fuente: Elaboración propia 
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Como se esperaba, las noticias falsas tienden a ser ligeramente menos objetivas que las 

noticias verdaderas, mostrando una mayor inclinación hacia emociones y sentimientos 

explícitos. Al analizar los titulares, se observa que las noticias verdaderas presentan 

mayoritariamente un sentimiento neutral, y la emoción predominante se clasifica 

como “otra” en el 93 % de los casos, dado que las seis emociones definidas aparecen 

como predominantes en un porcentaje muy bajo. En contraste, las noticias falsas 

muestran mayoritariamente un sentimiento negativo, y las seis emociones básicas 

tienen una frecuencia más elevada como predominantes, quedando la categoría “otra” en 

un 92 % de los casos. Esto tiene sentido, ya que las noticias falsas suelen buscar captar la 

atención de los lectores mediante titulares llamativos, con el objetivo de inducirles a 

acceder a la noticia y aumentar su difusión. 

Si se consideran los valores promedio de las seis emociones en los titulares, se observa 

que en las noticias falsas la ira, que es la emoción predominante, alcanza un 4,6 %, 

mientras que en las noticias verdaderas, la alegría, que es la emoción predominante, 

aparece con un 2,88 %, lo que indica que, en promedio, los titulares de las noticias 

verdaderas están más equitativos en cuanto a la cantidad de cada emoción que presentan 

y ademas, pueden presentar un tono más positivo.   

En cuanto al contenido de los textos completos, tanto las noticias verdaderas como 

las falsas tienden hacia un sentimiento negativo, aunque las verdaderas presentan 

aproximadamente un 10 % menos de negatividad que las falsas. Asimismo, las 

noticias falsas muestran un mayor porcentaje de predominancia de las seis 

emociones básicas. Por ejemplo, la ira aparece como emoción predominante en el 20 % 

de las noticias falsas, frente a un 9 % en las noticias verdaderas, y el porcentaje promedio 

de ira en los textos es del 19 % en las noticias falsas frente al 9 % en las verdaderas. Esto 

refleja que, al igual que en los titulares, las noticias falsas presentan emociones más 

intensas que las verdaderas.  

Estos resultados son coherentes con la hipótesis de que los autores de noticias falsas 

suelen tener menor profesionalidad o experiencia en la redacción informativa, lo que 

dificulta mantener un tono objetivo, además, buscan captar la atención del lector y generar 

emociones en él con el fin de que comparta y difunda el contenido. No obstante, las 

emociones con mayor porcentaje son similares en ambos tipos de noticias, siendo la ira 

la predominante en casi todas las situaciones. De los análisis realizados, se observa que 
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las noticias falsas tienden a contener una mayor proporción de emociones negativas, 

especialmente de ira, lo que puede fomentar el odio, en comparación con las noticias 

verdaderas o positivas. 

Dado que estos datos proporcionan información potencialmente útil para la clasificación 

de noticias, se decidió incluirlos como variables en los conjuntos de datos que se 

introducirán en los modelos de clasificación. 

 

3.3.4 Análisis de los metadatos 

Finalmente, se llevó a cabo un análisis de los metadatos textuales para determinar cuál 

de los dos tipos de noticias presenta una mayor densidad de ciertos elementos, tales como 

signos de exclamación, signos de interrogación, números, longitud de las palabras, 

cantidad de palabras y uso de mayúsculas. El objetivo de este estudio es caracterizar el 

estilo de escritura asociado a cada categoría (verdadera o falsa) y evaluar si existen 

diferencias significativas que puedan ser útiles para la construcción de los modelos de 

clasificación y para comprender mejor las particularidades de cada tipo de noticia. 

En concreto, a partir de este análisis se obtuvieron las siguientes métricas: 

 

 

 

 

 

Figura 31: Metadatos 

Fuente: Elaboración propia 

 

Una vez obtenidos los metadatos, se procedió a visualizar las diferencias entre las noticias 

verdaderas y las falsas. Se observó que las noticias verdaderas presentan mayor cantidad 

de números, palabras, caracteres y longitud de palabras en comparación con las 

noticias falsas, las cuales tendrán un mayor número de signos de exclamación, Sin 

embargo, el ratio de mayúsculas es bastante parecido.  
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Estos resultados son coherentes con lo planteado anteriormente: las noticias verdaderas 

tienden a mantener un tono objetivo y a minimizar la expresión de emociones o 

sentimientos intensos, mientras que las noticias falsas, al carecer de profesionalidad o 

experiencia, muestran un mayor número de exclamaciones e interrogaciones. Además, las 

noticias verdaderas, al contar con mayor rigor y profesionalidad, suelen incluir más 

argumentos y datos, lo que se refleja en textos más extensos, con mayor presencia de 

cifras y números, y en palabras de mayor longitud promedio. Esto también puede indicar 

el uso de un lenguaje más complejo y elaborado en las noticias verdaderas en 

comparación con el lenguaje más simple empleado en noticias falsas publicadas en 

medios menos profesionales. 

Figura 32: Comparación de los metadatos entre las noticias true y las fake 

Fuente: Elaboración propia 

 

Figura 33: Valores medios de los metadatos de las noticias 

Fuente: Elaboración propia 
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En cuanto a los títulos de las noticias, se observa que las noticias falsas presentan un 

mayor número de palabras en comparación con las verdaderas, aunque la longitud 

promedio de las palabras es similar en ambos casos. Esta diferencia puede explicarse por 

el hecho de que los redactores profesionales suelen elaborar títulos breves, concisos y 

eficaces, mientras que los autores de noticias falsas, además de carecer de la misma 

profesionalidad, tienden a crear títulos más extensos con el objetivo de generar un 

“gancho” que atraiga al lector hacia el contenido completo de la noticia. 

 

 

Figura 34: Valores medios de los metadatos de los titulares 

Fuente: Elaboración propia 

 

Los titulares de las noticias falsas también disponen de un mayor ratio de mayúsculas, 

indicando que pueden estar constituidas por más de una frase y mayor número de 

exclamaciones, aunque menor número de interrogaciones y de números. Por ello, se 

considera que los metadatos textuales pueden constituir una característica relevante para 

incluir en los modelos de clasificación, contribuyendo a la diferenciación entre noticias 

falsas y verdaderas.  

Los resultados del análisis indican que, en general, las noticias verdaderas presentan un 

estilo de escritura más complejo que las noticias falsas, caracterizado por un mayor 

número de palabras (excepto en los titulares), caracteres y cifras, mientras que muestran 

un comportamiento más neutral, con menor presencia de signos de exclamación e 

interrogación. Por el contrario, las noticias falsas tienden a ser más simples en su 

estructura y a utilizar estos signos con mayor frecuencia, lo que refuerza la utilidad de los 

metadatos como variable complementaria en los modelos de clasificación. 

En conjunto, estos resultados coinciden con lo observado en estudios previos, 

especialmente Horne y Adalı (2017), quienes también identifican que las noticias falsas 

presentan un estilo más simple, emocional y menos elaborado, mientras que las 

verdaderas muestran mayor complejidad y densidad informativa. Asimismo, la mayor 
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longitud y carga llamativa de los titulares falsos que se aprecia en este trabajo refuerza la 

idea de que este tipo de contenido busca captar la atención del lector desde el título, tal 

como señala la literatura. 

 

3.3.5 Conclusiones del EDA 

El análisis exploratorio de los datos ha permitido no solo comprender mejor las 

características de las noticias falsas, sino también identificar cuáles podrían ser variables 

relevantes (las emociones y sentimientos, los metadatos y la fuente) para introducir en 

los modelos de clasificación con el objetivo de determinar la veracidad de una noticia. 

Por ello, una vez finalizado este análisis, se procede a la preparación de los datos para 

su posterior uso en el entrenamiento de los modelos. 

Los hallazgos derivados de este análisis exploratorio muestran una notable 

coherencia con el informe del Reuters Institute, que identifica un creciente temor social 

ante la desinformación. Esta preocupación queda respaldada empíricamente en el 

presente estudio, al observarse que las noticias falsas tienden a instrumentalizar 

emociones de alta intensidad, como la ira, con el objetivo de maximizar la interacción de 

los usuarios y ampliar, así, el alcance de dicha información falsa. 

No obstante, frente al 58 % de la población encuestada por Reuters que manifiesta 

inseguridad en la detección de bulos, los datos de este análisis sugieren que dicha 

percepción de riesgo podría estar sobredimensionada. Al examinar la muestra, se 

evidencia que la gran mayoría de las fuentes mantiene una línea editorial consistente, 

siendo enteramente veraces o completamente falsas, y que la incidencia de noticias falsas 

y verdaderas procedentes de una misma fuente es reducida, con apenas 11 de 296 casos 

identificados. Estos resultados sugieren que la detección de desinformación podría no ser 

tan compleja como se percibe, ya que, en este conjunto de datos, basta en muchos casos 

con identificar la fuente para distinguir entre contenidos veraces y falsos. 

 

3.4 Modelo basado en embeddings 

En este apartado se implementaron distintos modelos de clasificación aprendidos en clase, 

seleccionando posteriormente aquel que presentó un mejor desempeño en la clasificación 

de noticias, con el objetivo de compararlo más adelante con un LLM. Los modelos 
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evaluados fueron Random Forest, Logistic Regression, XGBoost y SVM, probándose 

cada uno con diferentes variaciones. 

Previo al entrenamiento de estos modelos, fue necesario generar embeddings a partir de 

las noticias y seleccionar y preparar las variables, ya que estos modelos no comprenden 

de forma nativa el significado de las palabras, el contexto o el estilo de escritura, sino que 

requieren datos numéricos que representen dicha información.  

 

3.4.1 Selección de variables 

Introducir un exceso de información en los modelos puede conducir a un fenómeno 

conocido como overfitting. Según Schaffer (1993), el overfitting se produce cuando un 

modelo complejo alcanza una alta precisión en el conjunto de datos de entrenamiento, 

pero posteriormente presenta un desempeño inferior en datos nuevos en comparación con 

un modelo más simple, debido a que se ha ajustado excesivamente a los patrones 

específicos del conjunto de entrenamiento, incluyendo aquellos determinados por azar, 

en lugar de reflejar únicamente patrones generales y significativos. 

Dado que la probabilidad de incurrir en overfitting aumenta con la complejidad del 

modelo, el análisis exploratorio realizado permitió identificar qué variables aportan 

valor real a la clasificación y cuáles no. En este sentido, se concluyó que información 

como el topic no resulta útil para la clasificación, ya que únicamente incrementaría la 

complejidad del modelo sin mejorar su capacidad predictiva.  

Ademas, en el caso de los metadatos, se observó que algunas variables presentan una 

correlación muy alta, particularmente entre la longitud total de caracteres y el número 

de palabras de la noticia. Esto resulta lógico, ya que, a mayor número de palabras, mayor 

será el total de caracteres. Para evitar un aumento innecesario de la complejidad del 

modelo y el riesgo de overfitting, se decidió eliminar una de estas variables. Entre la 

longitud máxima de caracteres y el número de palabras, se optó por eliminar la longitud 

máxima de caracteres, ya que los metadatos incluyen también la longitud media de las 

palabras, la cual, combinada con el número de palabras, proporciona información 

suficiente sobre el tamaño y la extensión de la noticia. 
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Figura 35: Correlación entre los metadatos de las noticias 

Fuente: Elaboración propia 

 

Además, para reducir la correlación entre variables y minimizar el riesgo de overfitting, 

se eliminaron las variables emoción final y polaridad final, ya que actúan como un 

resumen de la información contenida en el resto de las variables, indicando únicamente 

cuál es la emoción o el sentimiento predominante en cada noticia, es decir, la que presenta 

un mayor porcentaje. 

A partir de este análisis exploratorio, se construyó un nuevo conjunto de datos que 

incluye toda la información relevante de la base original, los metadatos, las emociones y 

sentimientos y eliminado variables como el topic, la longitud de caracteres y las variables 

de sentimiento y emoción finales. 

Para poder entrenar los modelos de clasificación, los datos debieron ser previamente 

preparados, codificados y normalizados cuando fue necesario. Por ejemplo, la variable 

Category se transformó a formato numérico, asignando 0 a noticias falsas y 1 a noticias 

verdaderas. 

 

3.4.2 Embeddings 

Mars (2022) explica que los embeddings son representaciones de palabras o fragmentos 

de texto en forma de vectores numéricos densos dentro de un espacio vectorial de 
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dimensiones específicas. Estas representaciones permiten que los modelos de aprendizaje 

automático puedan procesar información textual al transformarla en valores numéricos 

que capturan relaciones semánticas entre los distintos elementos del lenguaje. 

En este trabajo se ha utilizado MiniLM, un modelo más avanzado que los métodos 

iniciales de generación de embeddings y que constituye una optimización de la 

arquitectura de BERT mediante técnicas de destilación del conocimiento. Aunque se 

trata de un modelo más eficiente que BERT en términos de tamaño y coste computacional, 

no alcanza el nivel de complejidad de un LLM (Large Language Model), suele 

clasificarse dentro de los PLM (Pre-trained Language Models). 

Este tipo de modelo pre-entrenado genera embeddings contextuales a nivel de oración, 

es decir, no representa únicamente palabras individuales, sino frases completas, teniendo 

en cuenta el contexto en el que aparecen. De esta forma, frases que expresan una idea 

similar utilizando palabras diferentes se ubican en zonas cercanas del espacio vectorial, 

lo que permite capturar relaciones semánticas entre ellas. 

La elección de este modelo se debe principalmente a su menor tamaño y coste 

computacional en comparación con modelos más grandes, manteniendo al mismo 

tiempo un buen rendimiento. MiniLM aprende a imitar el comportamiento de modelos 

de mayor tamaño mediante técnicas de destilación. (Mars, 2022). 

Tal y como se mencionó previamente en la descripción técnica de los transformers, este 

modelo pertenece a la familia de arquitecturas encoder-only, es decir, está compuesto 

únicamente por un encoder y no dispone de un decoder. Su función principal consiste en 

leer y comprender el texto, transformando el contenido del artículo en un vector 

numérico capaz de representar su significado. Gracias a su naturaleza destilada, MiniLM 

permite disponer de un modelo más pequeño y rápido, manteniendo una buena 

capacidad para capturar similitudes semánticas entre frases. 

Este enfoque no constituye la forma más tradicional de detectar noticias falsas mediante 

técnicas de machine learning. Sin embargo, sí representa una de las aproximaciones que 

comenzó a utilizarse con mayor frecuencia en el ámbito del Procesamiento del Lenguaje 

Natural (NLP) para capturar el significado semántico del texto. 
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Asimismo, se ha desarrollado un modelo de detección de noticias falsas basado en el 

algoritmo Random Forest, en el cual se incorporan como variables de entrada unicamente 

la clasificación de la noticia como su contenido representado mediante embeddings. Los 

resultados obtenidos confirman la hipótesis planteada por Ma et al. (2024), evidenciando 

que el uso exclusivo de embeddings no resulta suficientemente eficaz para la 

identificación de noticias falsas. Esto se debe a que este tipo de contenido suele imitar el 

estilo lingüístico de las noticias verídicas, lo que dificulta su discriminación por parte de 

los modelos de aprendizaje automático. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Es por ello por lo que, para poder construir modelos de detección de notificas falsas, fue 

necesario generar los embeddings de las noticias y concatenarlos con el resto de las 

variables seleccionadas previamente para el modelo de clasificación. Posteriormente, se 

definió como variable objetivo (y) la categoría de la noticia (true o fake). Además, se 

aplicó un proceso de escalado de los datos, con el fin de evitar que variables con 

magnitudes grandes dominen el modelo.  

A continuación, se aplicaron las mismas funciones utilizadas en el conjunto de 

entrenamiento para calcular los sentimientos, emociones y metadatos sobre el conjunto 

de test, asegurando así que ambos conjuntos de datos presentasen la misma estructura y 

Figura 36: Resultados obtenidos en el modelo de clasificación realizado únicamente con embeddings 

Fuente: Elaboración propia 



53 
 

características. Este paso resulta especialmente importante, ya que el conjunto de test 

debe transformarse siguiendo exactamente el mismo procedimiento que el conjunto de 

entrenamiento. 

Asimismo, es fundamental que las variables del conjunto de test se encuentren en el 

mismo orden, con las mismas transformaciones y bajo la misma escala que las del 

conjunto de entrenamiento, de modo que el modelo pueda interpretarlas correctamente 

durante el proceso de evaluación.  

Una vez finalizado el proceso de preparación de los datos, se procedió a implementar 

diversos modelos de clasificación, así como distintas variantes de cada uno de ellos, con 

el objetivo de evaluar de forma comparativa su rendimiento en la detección de noticias 

falsas. De este modo, se pretende evitar extraer conclusiones basadas en el 

comportamiento de un único modelo. En línea con lo expuesto previamente, el propósito 

principal es analizar si los enfoques más recientes ofrecen realmente mejoras respecto a 

modelos anteriores. Para ello, se adopta una estrategia experimental basada en la 

evaluación de múltiples modelos, minimizando así el riesgo de que los resultados estén 

condicionados por la elección de un clasificador concreto. 

 

3.4.3 Random forest 

En primer lugar, se implementó un modelo de Random Forest utilizando el conjunto 

completo de variables previamente escaladas. Posteriormente, se evaluó una segunda 

variante del mismo modelo en la que se eliminaron las variables con altos niveles de 

correlación, concretamente aquellas con una correlación superior a 0.6, eliminando 

únicamente una variable de cada par correlacionado. El objetivo de esta modificación fue 

reducir la redundancia entre variables, simplificar el modelo y minimizar el riesgo de 

overfitting mencionado anteriormente. 

Dado que esta segunda versión del modelo mostró una mejora en el rendimiento respecto 

al modelo inicial, se probó una tercera variante en la que se realizó una selección de 

características, conservando únicamente las 35 variables más relevantes. Sin embargo, 

este enfoque resultó demasiado restrictivo, ya que reducía significativamente la cantidad 

de información disponible para el modelo. En particular, al limitar el número de variables, 

se descartaba una parte importante de los embeddings, lo que implicaba perder 

información semántica del texto. 
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Dado que el último modelo basado en la selección de únicamente 35 variables podía 

resultar demasiado restrictivo y provocar una pérdida significativa de información, se 

exploró una alternativa basada en la reducción de dimensionalidad. En concreto, se 

aplicó Análisis de Componentes Principales (PCA) sobre los embeddings con el 

objetivo de reducir la complejidad, dimensionalidad y ruido del modelo, disminuir el 

riesgo de overfitting y mantener, al mismo tiempo, la mayor cantidad posible de 

información relevante. 

Mediante este proceso se redujo la dimensionalidad de los embeddings, pasando de 383 

variables originales que representaban la información textual a 49 componentes 

principales, lo que supone una reducción considerable del número de dimensiones del 

espacio vectorial. 

A continuación, se volvió a entrenar un modelo de Random Forest utilizando estos 

embeddings transformados mediante PCA. Al igual que en los experimentos anteriores, 

se evaluaron distintas variantes del modelo, incluyendo versiones en las que se eliminaron 

variables con alta correlación.  

La mayoría de los estudios en el ámbito de la detección de noticias falsas, como el 

desarrollado por William Yang Wang (2017), evalúan el rendimiento de los modelos de 

clasificación mediante métricas agregadas como la exactitud global (accuracy) o el 

F1-score. Este enfoque resulta adecuado como primera aproximación, ya que permite 

comparar de manera objetiva distintos modelos y determinar cuáles presentan un mejor 

desempeño general. 

No obstante, en este tipo de problemas, limitar el análisis a estas métricas puede 

resultar insuficiente. En particular, adquiere relevancia la necesidad de reducir el 

número de falsos positivos dentro del proceso de clasificación. 

Por ello, en el presente Trabajo de Fin de Grado, además de la evaluación de los modelos 

principales, se llevaron a cabo experimentos adicionales centrados en el ajuste del 

umbral de clasificación empleado para determinar si una noticia debe ser considerada 

falsa o verdadera, con el objetivo de analizar su efecto sobre las distintas métricas de 

rendimiento. 

El objetivo de esta estrategia fue seleccionar un modelo que, aunque pudiera mostrar una 

precisión ligeramente inferior, redujera la cantidad de noticias falsas no detectadas, 
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priorizando así la capacidad del modelo para identificar correctamente las noticias falsas 

en lugar de maximizar únicamente la accuracy global. 

En la sociedad actual, el principal objetivo de estos modelos es detectar la mayor 

cantidad posible de información falsa, evitando que la población sea inducida a creer 

noticias incorrectas. La difusión de información falsa no solo afecta al conocimiento y la 

cultura general, sino que puede tener repercusiones significativas sobre los gobiernos, la 

economía de los países, los resultados de las empresas e incluso la reputación de 

individuos, lo que subraya la importancia de su detección. 

Por este motivo, el objetivo de los modelos es, contando con un sistema mínimamente 

robusto, maximizar la detección de noticias falsas mientras se mantiene el número de 

falsos positivos (noticias predichas como verdaderas pero que en realidad son falsas) lo 

más bajo posible. Con este fin, se realizaron experimentos ajustando ligeramente el 

umbral de decisión, buscando un equilibrio que permitiera reducir los falsos positivos 

sin degradar significativamente el desempeño general del modelo. Por ejemplo, al 

aumentar el umbral de decisión en el modelo Random Forest, tras eliminar las variables 

correlacionadas, el número de falsos positivos se reduce de 44 a 27. 

En términos de métricas, esto equivale a priorizar un recall elevado, es decir, garantizar 

que el modelo sea capaz de identificar la mayor proporción posible de noticias falsas 

presentes en el conjunto de datos. 

De todos los modelos de Random Forest evaluados, se puede confirmar que la versión 

que incorpora PCA presenta un mejor desempeño general. Este modelo no solo mantiene 

una accuracy adecuada, sino que también logra uno de los valores más bajos de falsos 

positivos (FP). Además, en esta variante se combinó la reducción de dimensionalidad 

mediante PCA con la eliminación de variables altamente correlacionadas, lo que 

contribuyó a simplificar el modelo sin sacrificar información relevante y a mejorar su 

capacidad para identificar noticias falsas de manera efectiva. 

 

3.4.4 Logistic regression y random forest 

A continuación, se evaluó un modelo híbrido, en el que se emplea Logistic Regression 

(LR) para los embeddings y Random Forest (RF) para el resto de las variables, 

incluyendo metadatos, emociones y la fuente de la noticia. Esta combinación cuenta con 
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una base metodológica sólida según el estudio comparativo presentado en Random Forest 

versus Logistic Regression de Couronné, Probst y Boulesteix (2018). 

El artículo indica que LR funciona especialmente bien cuando los datos presentan 

relaciones aproximadamente lineales y la dimensionalidad no es excesiva. En nuestro 

caso, los embeddings constituyen un espacio vectorial continuo y denso, donde las 

relaciones semánticas pueden aproximarse linealmente, cumpliendo con las condiciones 

óptimas de LR. Tal como se señala en el estudio: “the prediction performance of LR 

depends on whether the data follow the assumed model” [El rendimiento de predicción 

de la regresión logística depende de si los datos siguen el modelo supuesto], y LR es el 

enfoque estándar en contextos relativamente simples y estructurados. 

Por otro lado, LR no es adecuado cuando el número de variables es muy elevado o 

cuando existen interacciones complejas entre ellas. El artículo destaca que: “RF 

captures the dependence and non-linearity structures… logistic regression is not able to.”  

[RF captura las estructuras de dependencia y no linealidad… algo que la regresión 

logística no es capaz de hacer]. Esto coincide con la situación de nuestros metadatos, 

emociones y especialmente los cientos de variables categóricas asociadas a la fuente, 

donde las relaciones no son lineales y dependen de combinaciones específicas de 

variables. Por ejemplo, un alto número de exclamaciones puede no aportar información 

por sí solo, pero combinado con una fuente determinada puede constituir un indicador 

relevante. RF es capaz de detectar automáticamente estos patrones, mientras que LR 

requeriría la introducción manual de todas las posibles interacciones. 

Por tanto, el uso exclusivo de LR habría dificultado capturar la complejidad y no 

linealidad de los metadatos, mientras que emplear únicamente RF habría desaprovechado 

la estructura más lineal y continua presente en los embeddings. La combinación de ambos 

modelos permite aprovechar las fortalezas de cada uno según el tipo de información 

que procesan.  

Al igual que con los otros modelos, se evaluaron distintas variantes de este enfoque 

híbrido, probando tanto la aplicación de PCA sobre los embeddings como la selección 

de las variables más relevantes o la eliminación de aquellas con alta correlación. 

Dado que LR funciona mejor con un número reducido de variables, la configuración que 

obtuvo mejor desempeño fue aquella que combinaba PCA en los embeddings y 



57 
 

eliminación de variables altamente correlacionadas en los metadatos, maximizando 

así la eficiencia y la capacidad predictiva del modelo. 

Este método constituye una de las contribuciones metodológicas del presente 

Trabajo de Fin de Grado, al proponer el desarrollo de un enfoque híbrido de 

clasificación. A diferencia de la literatura previa, como el trabajo de Posadas-Durán et al. 

(2019), en el que los modelos se aplican de manera aislada sobre representaciones 

vectoriales de palabras, en esta investigación se plantea una integración estratégica de 

distintos algoritmos con el fin de explotar sus fortalezas complementarias.  

Esta combinación permite abordar de manera más eficaz la naturaleza heterogénea de los 

datos, integrando tanto información semántica como estructural en un único marco de 

análisis. Como resultado, la arquitectura propuesta logra aprovechar las ventajas de 

ambos enfoques, lo que se traduce en una mayor robustez del modelo frente a métodos 

de clasificación basados en un único algoritmo. Asimismo, esta técnica presenta un 

rendimiento notable, alcanzando una precisión (accuracy) del 86 %, lo que la sitúa entre 

los modelos manuales más competitivos analizados en el presente TFG. 

 

3.4.5 XGBoost 

Se evaluó un tercer modelo, XGBoost, un enfoque más avanzado dentro de los métodos 

de boosting. Según Bentéjac, Csorgo y Martínez Muñoz (2019), este tipo de modelos se 

caracteriza por su alta precisión y por contar con un algoritmo sensible a la dispersión, 

lo que resulta especialmente útil en bases de datos con un gran número de variables de 

diferentes tipos, como es nuestro caso. Además, XGBoost incorpora mecanismos de 

regularización que penalizan el sobreajuste (overfitting), lo que permite que el modelo 

generalice mejor y no se limite a memorizar los datos de entrenamiento, favoreciendo un 

desempeño más robusto frente a nuevos conjuntos de datos. Para dicho modelo, igual que 

con los anteriores, también se han evaluado distintas variantes.  

 

3.4.6 SVM 

Finalmente, se evaluó un último modelo: la Support Vector Machine (SVM). Este modelo 

se seleccionó por su capacidad para identificar un hiperplano óptimo que separe 

linealmente las dos clases, “fake” y “true”, lo que lo convierte en un clasificador 

especialmente relevante frente a otros enfoques (Abdullah & Abdulazeez, 2021).  
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Para su evaluación, se entrenó inicialmente el modelo con los datos originales, y 

posteriormente se exploraron distintas variantes, incluyendo el uso de embeddings 

reducidos mediante PCA y la eliminación de características altamente correlacionadas. 

Esta estrategia permitió analizar cómo distintos preprocesamientos de los datos afectan 

el rendimiento de la SVM en la detección de noticias falsas. 

 

3.4.7 Selección del mejor modelo 

Entre todos los modelos evaluados, los cuatro que presentan mejor desempeño son: (1) el 

modelo híbrido, que combina Logistic Regression sobre los embeddings con Random 

Forest aplicado a los metadatos tras eliminar variables altamente correlacionadas, (2) el 

Random Forest con PCA aplicado a los embeddings tras eliminar variables altamente 

correlacionadas y subir el umbral, (3) el XGBoost con PCA aplicado sobre los 

embeddings y (4) el SVM habiendo quitado las variables con mayor correlación y 

subiendo el umbral de clasificación. La principal diferencia entre ellos radica en que el 

segundo modelo logra una mejor clasificación de noticias falsas y una reducción de los 

falsos positivos, aspecto que representa nuestro objetivo principal de optimización, 

mientras que el primer modelo presenta un desempeño global más elevado en términos 

generales y el tercer y cuarto modelo son una combinación de ambos donde se obtienen 

unos buenos niveles de falsos positivos y unos buenos desempeños globales pero sin ser 

el mejor en ninguno de los dos campos. 

Por ello, se decidió tomar ambos modelos para realizar un proceso de optimización 

adicional, con el objetivo de determinar cuál produce mejores resultados y cuál será 

finalmente seleccionado para su comparación con el LLM. Para dicha optimización, se 

ha ajustado el umbral de clasificación con el objetivo de maximizar la precisión 

(Precisión = {TP}/{TP + FP}), minimizando así el impacto de los falsos positivos. Esta 

búsqueda se ha realizado bajo una restricción de control, asegurando que la exactitud 

global (accuracy) no descienda del 80%, lo que garantiza que el modelo mantenga un 

equilibrio robusto entre la fiabilidad de sus predicciones positivas y su capacidad 

predictiva general. 
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Figura 37: Resultados modelo de clasificación logistic regression + random forest 

Fuente: Elaboración propia 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 38: Resultados modelo de clasificación random forest con PCA sobre los embeddings 

Fuente:  Elaboración propia 
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Figura 39: Resultados modelo de clasificación XGBoost 

Fuente: Elaboración propia 

  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 40: Resultados modelo de clasificación SVM  

Fuente: Elaboración propia 

 

Tras realizar la optimización de los cuatro modelos, se seleccionó como el más 

adecuado el modelo SVM, quedando reflejados los siguientes resultados: 
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Este no es el modelo que más reduce los falsos positivos; el modelo híbrido, representado 

en la Figura 42, presenta mejores valores en este aspecto. Sin embargo, si se considera 

tanto un nivel bajo de falsos positivos como el desempeño global, el SVM es el que ofrece 

los mejores resultados, seguido por el modelo híbrido. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 41: Modelo de clasificación SVM optimizado 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 42: Modelo optimizado logistic regression + random forest 

Fuente: Elaboración propia 
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3.5 LLM 

Tras este primer enfoque basado en modelos clásicos de machine learning, el campo del 

Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) ha experimentado una evolución 

significativa, dando lugar a los actuales Large Language Models (LLM), entre los que 

destaca uno de los más conocidos, ChatGPT. Por este motivo, en este trabajo también se 

ha entrenado un modelo de características similares, concretamente Falcon3-1B. 

Según describe Mars (2022), este modelo comparte la arquitectura tipo decoder propia 

de la familia GPT, lo que significa que pertenece a la categoría de modelos decoder-

only. Este tipo de modelos no solo es capaz de comprender el significado del texto que 

se le introduce, sino que también puede generar texto, ya que su funcionamiento se basa 

en predecir la siguiente palabra o el token objetivo en función del contexto previo. 

Además, estos modelos pueden responder a instrucciones específicas, realizar tareas de 

razonamiento o generar resúmenes del contenido proporcionado. 

Aunque Falcon3-1B es más pequeño que otros modelos ampliamente conocidos, como 

GPT-3, su tamaño sigue siendo considerablemente mayor que el del modelo utilizado 

previamente para generar los embeddings (MiniLM). La elección de este modelo se debe 

principalmente a las limitaciones computacionales disponibles para la realización de 

este TFG, ya que modelos de mayor tamaño requieren una capacidad de procesamiento 

significativamente superior o son de pago. No obstante, Falcon3-1B cuenta con un mayor 

número de parámetros que MiniLM, lo que le permite capturar patrones lingüísticos 

más complejos y realizar tareas más avanzadas relacionadas con la comprensión y 

generación de lenguaje natural. 

La principal diferencia funcional entre ambos modelos radica en que MiniLM 

únicamente transforma el texto en representaciones numéricas (embeddings) que 

capturan su significado semántico, mientras que Falcon3-1B es capaz de interpretar el 

texto y generar respuestas, seguir instrucciones o resumir información. En este sentido, 

su comportamiento se asemeja más al de sistemas conversacionales como ChatGPT, que 

son utilizados habitualmente en el día a día para interactuar con modelos de lenguaje 

avanzados. 

En este apartado dedicado a los LLM también se han evaluado distintas configuraciones 

del modelo. En primer lugar, se desarrolló un modelo en el que únicamente se utilizaban 

como entrada el título y el texto de cada noticia. Posteriormente, se implementó una 
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segunda versión del modelo en la que también se incorporó la fuente de la noticia como 

variable adicional, ya que, como se observó en el análisis exploratorio de los datos, esta 

característica proporciona información relevante para la clasificación. Los metadatos, así 

como los sentimientos y las emociones, también se mostraron como variables relevantes; 

sin embargo, el LLM ya es capaz de extraer esta información directamente a partir de los 

textos. 

Este segundo modelo mostró un rendimiento considerablemente bueno, alcanzando un 

alto nivel de accuracy. No obstante, dada la importancia de detectar correctamente las 

noticias falsas y evitar la difusión de información errónea, se desarrolló una tercera 

variante del modelo en la que se optimizo el umbral de decisión. El objetivo de esta 

modificación fue reducir el número de falsos positivos, es decir, casos en los que una 

noticia falsa es clasificada como verdadera, manteniendo al mismo tiempo un nivel 

mínimo aceptable de accuracy. 

Para ello, el modelo se configuró de manera que solo clasifique una noticia como 

verdadera cuando el nivel de confianza es elevado. En concreto, el nivel de umbral 

optimo es del 95% indicando que únicamente clasifica algo como verdadero si esta al 

95% seguro de ello.  Este enfoque permite disminuir los falsos positivos, aunque implica 

inevitablemente un incremento en los falsos negativos, es decir, aquellas noticias que, 

siendo verdaderas, son clasificadas como falsas. 

  

 

 

 

 

 

 

 Figura 43: Modelo de clasificación LLM 

Fuente: Elaboración propia 



64 
 

4.Resultados 

De este modo, el modelo finalmente seleccionado es el tercer modelo desarrollado con 

Falcon 3-1B, al ser el que presenta el mejor equilibrio entre las métricas de evaluación 

consideradas. Es decir, los modelos más “avanzados” muestran un mejor desempeño en 

la clasificación de noticias falsas.  

En este sentido, los hallazgos del presente trabajo ratifican la tendencia descrita por 

Jingyuan et al. (2025), quien postula que la detección de desinformación ha 

evolucionado desde la dependencia de la extracción manual de características hacia 

soluciones automáticas más robustas, representadas en este estudio por la arquitectura 

Falcon 3-1B. Asimismo, el rendimiento superior de este modelo refuerza lo expuesto 

por Naveed et al. (2024) respecto a la capacidad diferencial de los LLM para interpretar 

matices complejos como el contexto, la ironía y el sarcasmo; dimensiones donde los 

modelos basados exclusivamente en embeddings mostraron limitaciones en comparación 

con los LLM. 

Los resultados obtenidos por este modelo pueden observarse en la Figura 43.  

Este modelo presenta 137 noticias clasificadas como verdaderas que efectivamente lo 

son y 131 noticias clasificadas como falsas que también son realmente falsas. Por otro 

lado, se producen 18 casos en los que una noticia verdadera es clasificada como falsa 

y únicamente 8 casos en los que una noticia falsa es clasificada como verdadera, lo 

que representa un ratio de error reducido y un desempeño muy favorable. 

Si se utilizase este modelo para determinar la veracidad de una noticia, sería capaz de 

detectar correctamente el 95% de las noticias falsas, lo que corresponde al recall de 

la clase falsa, es decir, únicamente no se identificarían aproximadamente el 5% de las 

noticias falsas.  

En cuanto a la precisión de la clase falsa, esta alcanza un 85%, lo que indica que, de 

todas las noticias que el modelo clasifica como falsas, el 85% efectivamente lo son. Esta 

métrica resulta ligeramente inferior al recall, ya que el modelo se ha configurado para 

priorizar la detección de noticias falsas. En concreto, solo clasifica una noticia como 

verdadera cuando la probabilidad de que lo sea supera el 95%, bajo la premisa de que el 

coste social de considerar verdadera una noticia falsa es mayor que el de cometer el error 

opuesto. 
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Por su parte, el modelo presenta un recall del 85% en la clase “verdadera”, es decir, 

identifica correctamente el 85% de las noticias verdaderas, ya que, como he 

mencionado, únicamente clasifica una noticia como verdadera cuando existe un alto nivel 

de confianza. En consecuencia, el 95% de las noticias clasificadas como verdaderas 

realmente lo son, mostrando un comportamiento consistente y fiable. 

De hecho, si observamos la figura 44, se aprecia que la mayoría de los errores del modelo 

corresponden a noticias que han sido clasificadas como “Fake” cuando en realidad eran 

“True”. Analizando estos fallos, se puede deducir que en gran parte se deben a un umbral 

de decisión demasiado elevado. No obstante, también se han producido errores con 

fuentes como ABC, El Universal o Milenio, donde el modelo ha aprendido que las 

noticias suelen ser mayoritariamente “true” y, en estos casos concretos, eran “fake”.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Finalmente, el accuracy, que refleja el rendimiento global del modelo, alcanza un valor 

del 90%, lo que indica que el 90% de todas las clasificaciones realizadas por el modelo 

son correctas, un resultado considerado elevado para la tarea de detección de noticias 

falsas. 

Por tanto, se puede concluir que este modelo constituye una herramienta adecuada y 

eficaz para la detección de información falsa. 

 

Figura 44: Noticias en las que el modelo se ha equivocado 

Fuente: Elaboración propia 
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4.1 LLM Vs Basic 

4.1.1 Ventajas 

Gracias a este análisis, hemos podido observar cómo ha evolucionado la detección de 

noticias falsas y el análisis del lenguaje humano mediante técnicas de machine 

learning. Las principales ventajas de estos avances no solo radican en la mejora de los 

resultados, sino también en que permiten construir modelos mucho más eficientes y 

menos laboriosos que los enfoques tradicionales. 

Anteriormente, para que los modelos pudieran capturar correctamente la esencia de una 

noticia, era necesario realizar un análisis exhaustivo y un procesamiento manual de los 

datos. Por ejemplo, en este trabajo fue necesario analizar las emociones y los 

sentimientos tanto de los títulos como del cuerpo de las noticias, realizar un análisis de 

los metadatos, y transformar las fuentes en variables dicotómicas, entre otras tareas, a 

pesar de tratarse de un modelo relativamente sencillo y con un volumen limitado de 

información. En escenarios reales, este tipo de análisis puede implicar un consumo 

considerable de tiempo y recursos. 

En contraste, los LLM son capaces de procesar automáticamente gran parte de esta 

información. Como se ha mencionado, estos modelos generalmente ya vienen pre-

entrenados, y aunque se pueden ajustar o afinar para tareas específicas, requieren 

mucho menos trabajo manual, lo que simplifica el proceso y disminuye la probabilidad 

de error humano. Un LLM es capaz de identificar automáticamente los títulos, el 

cuerpo del texto, interpretar ironías, reconocer sentimientos y analizar metadatos, 

sin necesidad de que estos elementos se introduzcan manualmente, proporcionando así 

un enfoque más integral y eficiente para la detección de información falsa. Esta mejora 

en el análisis del texto se aprecia especialmente al comparar los resultados del modelo 

basado únicamente en embeddings con los del modelo LLM al que se le proporciona 

únicamente el texto y el título. 

Además, si se analiza en detalle, en la mayoría de los casos (salvo en el SVM), los 

modelos que ofrecieron mejores resultados incluían PCA. Esto puede deberse a que, al 

tener que introducir las variables de forma manual, estos modelos se enfrentan a un gran 

número de características, lo que puede provocar overfitting. Esta situación se agravará 

a medida que aumente el número de noticias, dado que se incrementará también la 

cantidad de embeddings. 
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4.1.2 Limitaciones 

No obstante, estos modelos también presentan limitaciones y desafíos importantes. Por 

un lado, existen LLM mucho más avanzados que el utilizado en este TFG, como GPT 

o LLaMA, cuyo uso requiere gran capacidad de procesamiento (CPU/GPU) y, en 

muchos casos, acceso de pago, como sucede con la API de GPT. Esto limita el acceso a 

los LLM más potentes para ciertos usuarios. 

Además del coste computacional y energético, incluso modelos relativamente sencillos, 

como el empleado en este TFG, requieren tiempos de carga y procesamiento superiores 

a los de los modelos tradicionales de machine learning. Tal como indica Naveed et al. 

(2024), estas limitaciones técnicas deben considerarse cuidadosamente. 

Existen también restricciones propias de su naturaleza: los LLM suelen estar entrenados 

con datos estáticos, por lo que pueden no reflejar información actualizada. Por ejemplo, 

una de las limitaciones asociadas al uso de datos estáticos en este TFG es que algunas 

fuentes aparecen únicamente una vez en el dataset. Esto puede no ser suficiente para 

determinar con certeza si la fuente tiende a difundir noticias verdaderas o falsas. Si la 

única noticia de esa fuente fuese verdadera, el modelo podría aprender que, cuando 

proviene de dicha fuente, la noticia se tiene que clasificar como verdadera. Aunque este 

aspecto no constituye un gran limitante, ya que, en la mayoría de los casos, las fuentes 

tienden a publicar noticias predominantemente verdaderas o falsas, existen fuentes que 

presentan ambos tipos de noticias, lo que representa una limitación para el modelo. Este 

problema podría mitigarse si el LLM tuviera acceso a información externa, por ejemplo, 

mediante búsquedas en bases de datos adicionales. 

Es imperativo considerar que otra de las limitaciones asociadas a los datos estáticos son 

las limitaciones temporales del entorno de entrenamiento de este modelo. Los LLMs, 

incluido el Falcon 3-1B, son sensibles al sesgo presente en los datos de entrenamiento 

(training data bias). Dado que el corpus utilizado contiene noticias recolectadas entre 

2020 y 2021, el modelo ha optimizado sus pesos para identificar patrones de 

desinformación propios de ese contexto histórico, como la crisis sanitaria global. En 

consecuencia, el modelo presenta una limitación de generalización temporal: ante 

eventos recientes no representados en el dataset, como conflictos geopolíticos actuales, 

el sistema podría carecer de referentes semánticos adecuados, aumentando el riesgo de 

una clasificación incorrecta. 
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Asimismo, en determinadas situaciones, los modelos pueden generar “alucinaciones”, es 

decir, producir respuestas incorrectas o inventadas, lo que podría explicar algunos errores 

observados en los modelos. Por ejemplo, en nuestro caso, se ha indicado al modelo que 

solo puede responder con “true” o “fake”; de lo contrario, podría clasificar un caso como 

“indefinido”, por ejemplo. 

Otro riesgo es la privacidad, ya que los modelos pueden memorizar información sensible 

introducida por el usuario y, en caso de fallo o ataque, esta información podría ser 

divulgada. 

Otro de los principales problemas es que a pesar de que un LLM no deja de poder ser una 

“maquina” que te da respuestas no son del todo objetivos porque estan presentes a los 

sesgos con los que han sido entrenados y, ademas, suelen amplificar los mismos.  

Un problema adicional es el sesgo inherente. Aunque un LLM sea una máquina, las 

respuestas que genera no son completamente objetivas, ya que reflejan y a menudo 

amplifican los sesgos presentes en sus datos de entrenamiento. De hecho, como señalan 

Jingyuan, Zegju, Tianyi y Peiyang (2025), los LLM pueden ser entrenados para difundir 

contenido engañoso si se exponen a sesgos sociales, culturales, económicos o políticos, 

incluyendo estereotipos, sin que el modelo tenga la capacidad de verificar la veracidad de 

la información. Esto subraya la importancia de la transparencia en los datos y de la 

ética en la creación de modelos. 

En síntesis, los LLM presentan limitaciones claras en términos de requisitos de 

hardware, coste operacional por tiempos de entrenamiento y procesamiento, sesgo, 

falta de privacidad, posibles alucinaciones, y desactualización de la información, 

aspectos que deben considerarse al emplearlos en la detección de noticias falsas. 

 

4.1.3 Mejoras 

Sin embargo, como indican Naveed et al (2024), es importante tener en cuenta que el 

desarrollo de los LLM apenas ha comenzado, y aunque presentan ciertos fallos, ya 

existen soluciones emergentes para abordarlos. 

Por ejemplo, aunque un modelo relativamente sencillo como el Falcon 3-1B utilizado en 

este TFG tiene memoria limitada y no siempre está actualizado, existen LLM 

aumentados mediante recuperación de información (Retrieval-Augmented 
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Generation, RAG) que pueden acceder a fuentes externas. Esto les permite mantenerse 

actualizados y ofrecer respuestas más precisas, de manera que incluso modelos más 

pequeños puedan competir con otros de mayor capacidad y entrenamiento. 

En cuanto al coste computacional y la eficiencia, también se están desarrollando técnicas 

para reducirlos. Una de las más conocidas es el ajuste fino de parámetros (Parameter-

Efficient Fine-Tuning, PEFT), que adapta el modelo a una tarea concreta de forma 

eficiente, sin necesidad de modificar todos sus parámetros, lo que permite ejecutar la tarea 

más rápidamente, con menos requerimientos de hardware y a un coste menor. En la misma 

línea, la cuantificación permite reducir el tamaño del modelo, por ejemplo, de 16 bits a 

4 bits, posibilitando que estos LLM puedan ser ejecutados en equipos individuales con 

GPUs más modestas, ampliando así su accesibilidad. 
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5. Posibles avances o líneas futuras 

Este Trabajo de Fin de Grado ha permitido el desarrollo de un primer modelo basado en 

un LLM (Large Language Model) capaz de detectar noticias falsas a partir del análisis 

textual. No obstante, el ámbito de la inteligencia artificial evoluciona de manera constante 

y acelerada, lo que abre la puerta a múltiples líneas de mejora y futuras ampliaciones del 

sistema propuesto. 

En este sentido, una de las principales limitaciones del modelo actual radica en su carácter 

exclusivamente textual. En la actualidad, una gran parte de la información, especialmente 

aquella procedente de redes sociales, se presenta acompañada de contenido multimedia 

como imágenes y vídeos. Estos elementos pueden ser utilizados para difundir información 

engañosa, incluso cuando el texto asociado resulta veraz transmitiendo asi 

malinformación. Asimismo, existen plataformas, como TikTok, en las que la información 

se transmite principalmente a través de contenido audiovisual, lo que resulta 

especialmente relevante dado su amplio uso entre la población joven. 

Para abordar esta problemática, investigaciones recientes han propuesto modelos 

multimodales capaces de procesar simultáneamente distintos tipos de datos. Un ejemplo 

de ello es FND-LLM, que permite analizar no solo texto, sino también imágenes y vídeos, 

mejorando así la capacidad de detección de desinformación en entornos reales (Jingyuan, 

Zegju, Tianyi y Peiyang, 2025). 

Por otro lado, existen enfoques que incorporan fuentes externas de conocimiento para 

verificar la veracidad de la información. Modelos como Milk-FD comparan el contenido 

analizado con datos procedentes de enciclopedias y recursos disponibles en internet, lo 

que contribuye a una validación más robusta de las afirmaciones presentes en las noticias. 

Otra línea prometedora es la representada por modelos con capacidades de aprendizaje 

eficiente a partir de pocos ejemplos. En este contexto, DAFND introduce mecanismos de 

meta-aprendizaje que permiten al sistema adaptarse rápidamente a nuevos escenarios 

informativos sin necesidad de grandes volúmenes de datos de entrenamiento. Esto resulta 

especialmente útil en situaciones emergentes, como conflictos o eventos inesperados, 

donde la disponibilidad de datos etiquetados es limitada. 

Finalmente, como posible línea de avance futuro, más allá de los progresos en los modelos 

de lenguaje de gran tamaño (LLM), podría plantearse la integración de estos en el 
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desarrollo de un modelo multimodal de gran capacidad, que podría ser implementado por 

plataformas digitales o compañías tecnológicas como Google. 

De este modo, bajo cada publicación podría incorporarse una evaluación generada por el 

modelo que indique si el contenido es potencialmente verídico o no, tras analizar la 

información disponible. Es decir, un sistema que permita analizar directamente los 

contenidos publicados y ofrecer una estimación sobre su grado de veracidad, 

contribuyendo así a la detección de posibles noticias falsas. 

Finalmente, otro posible avance futuro muy ambicioso y bonito, más allá de los avances 

en los LLM seria poder desarrollar un modelo de LLM muy potente con un entrenamiento 

actualizado constantemente, capaz de cruzar información, ver fotos, videos, etc y 

entrenado gracias a todos estos avances tecnológicos en los LLM que fuese introducido 

por las redes sociales o por compañías como Google o safari y que, debajo de cada 

contenido, se establezca que dice este LLM sobre si el contenido es falso o no. Es decir, 

que este modelo, analice directamente toda información publicada y establezca su 

veredicto sobre si la clasificaría como verdadera o no. 

Por ejemplo, en la figura 45, se ilustra cómo podría funcionar un modelo diseñado para 

evaluar la veracidad de las noticias y su posible aplicación a gran escala en Internet. Se 

ha introducido en el modelo Falcon 3-1B previamente entrenado una noticia 

supuestamente publicada por “El País”, con el titular “Nueva York es la capital de Estados 

Unidos” y el cuerpo “Nueva York es la capital de uno de los países del continente de 

América”. En este caso, el modelo la ha clasificado como veraz. En cambio, al introducir 

una noticia atribuida a Laguna que afirma que “El Papa ha decidido que, en honor a 

Donald Trump y a sus intentos de establecer la paz, se va a cambiar el nombre de Papa 

León XIV a Papa Trump”, el modelo la ha identificado como falsa. 

 

 

 

 

 

 

Figura 45: Ejemplo modelo detección de noticias falsas 

Fuente: Elaboración propia 
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En conclusión, aunque el modelo desarrollado en este trabajo constituye un primer paso 

relevante en la detección automática de noticias falsas, la integración de capacidades 

multimodales, el uso de fuentes externas de verificación y la incorporación de técnicas de 

aprendizaje eficiente representan líneas clave para futuras mejoras y desarrollos. 
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6. Conclusiones 

La investigación desarrollada en este Trabajo de Fin de Grado permite confirmar que 

los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) representan, hoy en día, uno de los 

acercamientos más sólidos y prometedores para mitigar el impacto de la 

desinformación. A lo largo de este estudio, se ha evidenciado cómo la evolución de las 

arquitecturas de procesamiento de lenguaje ha pasado de un análisis puramente 

estadístico a una comprensión contextual que resulta clave para identificar las narrativas 

falsas que distorsionan la realidad social. Este resultado respalda la línea de investigación 

propuesta por autores como Jingyuan et al. (2025), quienes defienden que la detección 

efectiva debe evolucionar desde enfoques basados en la extracción manual de 

características hacia metodologías más robustas fundamentadas en modelos automáticos 

de aprendizaje. 

Un pilar fundamental de este trabajo ha sido el Análisis Exploratorio de Datos (EDA), el 

cual permitió identificar patrones intrínsecos en la estructura de la desinformación. 

Gracias a este análisis previo, se pudo constatar que las noticias falsas no solo difieren 

en contenido, sino también en forma: tienden a presentar una mayor carga emocional, 

una extensión más reducida, un uso más frecuente de recursos lingüísticos de impacto en 

comparación con las noticias verdaderas e incluso datos faltantes en la noticia. 

Comprender estas variables fue determinante para orientar el entrenamiento de los 

modelos y entender por qué ciertas arquitecturas logran discernir la verdad con mayor 

eficacia.  

Estos hallazgos son consistentes con los resultados de Horne y Adalı (2017), quienes 

señalan que la desinformación tiende a caracterizarse por un estilo lingüístico más simple 

y con mayor carga emocional en comparación con las noticias verídicas, que presentan 

estructuras más complejas. 

No obstante, en este trabajo se ha optado por no emplear técnicas basadas exclusivamente 

en metadatos superficiales, como la fuente o ratios de puntuación. Esta decisión responde 

a la limitada robustez de estos enfoques frente a posibles ataques adversarios, ya que un 

generador de desinformación podría eludir la detección mediante la modificación de 

aspectos formales. En consecuencia, se prioriza el uso de modelos basados en la 

comprensión semántica profunda, como los LLM, que permiten capturar representaciones 

más ricas del contenido textual junto con variables tan determinantes como la fuente. 
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El proceso de experimentación llevado a cabo pone de manifiesto que las mejoras 

tecnológicas contribuyen de forma directa a una clasificación más precisa y robusta, 

lo cual se evidencia en el desempeño del modelo Falcon 3-1B, que alcanza una accuracy 

del 90%. No obstante, este trabajo introduce un matiz ético y práctico relevante: el ajuste 

del umbral de clasificación al 95%. Frente a la tendencia habitual en la literatura 

técnica, como la propuesta por Wang (2017), en la que se priorizan métricas globales 

como la exactitud o el F1-score, en esta investigación se plantea que el coste asociado a 

no detectar una noticia falsa es superior al del error contrario. En consecuencia, al 

configurar el modelo para clasificar como “verdadero” únicamente aquellos casos con un 

nivel de confianza elevado, se obtiene un recall del 95% para la clase “fake”, 

priorizando así la capacidad de detección frente a la infodemia. 

Si bien el modelo entrenado en este proyecto alcanzó un nivel de accuracy elevado, es 

fundamental reconocer que estos sistemas aún no son perfectos. Este margen de error 

residual nos recuerda que la detección de noticias falsas es un desafío dinámico; sin 

embargo, los resultados obtenidos confirman que cada avance en la optimización de los 

modelos nos sitúa un paso más cerca de una solución integral. 

En conclusión, la transición hacia modelos como Falcon3-1B no solo supone un salto 

técnico en la capacidad de computación, sino una herramienta de valor incalculable 

para disminuir los problemas sociales y reputacionales derivados de la "infodemia". 

La evolución constante de estos modelos, sumada a los esfuerzos de investigación en el 

campo de la Inteligencia Artificial, ratifica que estamos en la senda correcta para construir 

un ecosistema digital más veraz y seguro. Aunque la perfección técnica sea un horizonte 

en movimiento, la trayectoria aquí analizada confirma que la tecnología ya es un aliado 

indispensable en la protección de la integridad informativa. 
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7. Declaración de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial 

Generativa en Trabajos Fin de Grado 

 

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras 

herramientas similares son herramientas muy útiles en la vida académica, aunque su uso 

queda siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que 

proporciona pueden no ser veraces. En este sentido, NO está permitido su uso en la 

elaboración del Trabajo fin de Grado para generar código porque estas herramientas no 

son fiables en esa tarea. Aunque el código funcione, no hay garantías de que 

metodológicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.  

Por la presente, yo, Clara Oquiñena Goyena, estudiante de E2+Analytics de la 

Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado "LLM para 

la detección de noticias falsas: La evolución de los modelos", declaro que he utilizado la 

herramienta de Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u otras similares de IAG de 

código sólo en el contexto de las actividades descritas a continuación [el alumno debe 

mantener solo aquellas en las que se ha usado ChatGPT o similares y borrar el resto. Si 

no se ha usado ninguna, borrar todas y escribir “no he usado ninguna”]: 

1. Brainstorming de ideas de investigación: Utilizado para idear y esbozar 

posibles áreas de investigación. 

2. Crítico: Para encontrar contra-argumentos a una tesis específica que pretendo 

defender. 

3. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para 

identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado. 

4. Metodólogo: Para descubrir métodos aplicables a problemas específicos de 

investigación. 

5. Interpretador de código: Para realizar análisis de datos preliminares. 

6. Estudios multidisciplinares: Para comprender perspectivas de otras 

comunidades sobre temas de naturaleza multidisciplinar. 

7. Constructor de plantillas: Para diseñar formatos específicos para secciones del 

trabajo. 



76 
 

8. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingüística y 

estilística del texto. 

9. Generador previo de diagramas de flujo y contenido: Para esbozar diagramas 

iniciales. 

10. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender 

literatura compleja. 

11. Generador de problemas de ejemplo: Para ilustrar conceptos y técnicas. 

12. Revisor: Para recibir sugerencias sobre cómo mejorar y perfeccionar el trabajo 

con diferentes niveles de exigencia. 

13. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.  

 

Afirmo que toda la información y contenido presentados en este trabajo son producto de 

mi investigación y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han 

dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he 

explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente 

de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las 

consecuencias de cualquier violación a esta declaración. 

Fecha: 20/04/2026 

Firma: _Clara Oquiñena Goyena_ 
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