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Resumen 

 

El presente trabajo de titulación describe el desarrollo de un sistema para la detección de 

noticias falsas en español, basado en el uso de modelos de lenguaje preentrenados y técnicas 

de aprendizaje profundo. El proyecto se centra en la evaluación y comparación de distintos 

modelos con el fin de seleccionar aquel que presente el mejor desempeño. 

Para el desarrollo del sistema, se utilizarán conjuntos de datos públicos que serán sometidos a 

un proceso de preprocesamiento, permitiendo el entrenamiento y evaluación de los modelos. 

Finalmente, el modelo seleccionado será implementado en un sistema web sencillo, el cual 

permitirá a los usuarios ingresar textos y obtener una predicción sobre la veracidad de la 

información de manera rápida y accesible.
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1. Introducción 

1.1 Justificación  

En la era digital de hoy en día, la propagación de noticias falsas se ha convertido en un 

fenómeno mundial que afecta la credibilidad de muchos medios de comunicación, pues 

distorsiona la percepción pública y genera consecuencias sociales y políticas significativas, 

positivas o negativas. Este problema se agrava en los entornos digitales, donde la información 

se comparte de forma masiva y sin filtros, especialmente a través de redes sociales y 

plataformas de noticias. 

Frente a esta situación, surge la necesidad de desarrollar herramientas tecnológicas capaces de 

identificar de manera automática y eficiente la veracidad de los contenidos informativos. En 

este contexto, los modelos de aprendizaje profundos han demostrado ser aliados notables en 

tareas de procesamiento del lenguaje natural y constituyen una alternativa prometedora para 

abordar problemas de desinformación. 

El presente trabajo tiene como objetivo evaluar y comparar el desempeño de distintos modelos 

de lenguaje preentrenados, como DeBERTa, RoBERTa y DistilBERT , en la detección de 

noticias falsas en español. El estudio se desarrolla siguiendo la metodología CRISP-DM, lo 

que permite un enfoque estructurado que abarca desde la comprensión del problema y los datos 

hasta la evaluación de los modelos y su posterior implementación en un prototipo web 

desplegado en Hugging Face Spaces, que permite a los usuarios ingresar textos y obtener una 

predicción sobre la veracidad de la noticia. 

1.2 Planteamiento del problema 

La difusión de noticias falsas en medios digitales se ha incrementado considerablemente en los 

últimos años, afectando la confianza de los usuarios en las fuentes informativas que se 

encuentran a su alcance, producto de la facilidad con la que los contenidos falsos se crean y se 

viralizan; es por esto la importancia de este proyecto, que obedece a la necesidad urgente de 

contar con herramientas automatizadas, rápidas y confiables que puedan detectar información 

maliciosa o fraudulenta. 

El problema central que aborda esta investigación es: ¿Qué tan efectivos son los modelos de 

lenguaje preentrenados basados en aprendizaje profundo para la detección de noticias falsas 
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en español, considerando criterios de precisión y eficiencia, y cuál de ellos presenta el mejor 

desempeño para su implementación en un prototipo web? 

Al abordar esta incógnita, surgen las siguientes inquietudes: 

• ¿Qué modelos de lenguaje preentrenados ofrecen el mejor desempeño en la 

clasificación de noticias falsas en español? 

• ¿Qué tipo de preprocesamiento y ajuste de datos se requieren para optimizar el 

rendimiento del modelo? 

• ¿Qué métricas y técnicas de evaluación permiten medir de forma confiable la 

efectividad del sistema? 

• ¿Cómo puede integrarse el modelo en una interfaz web que facilite su uso por usuarios 

no técnicos? 

El estudio busca responder estas preguntas mediante el entrenamiento, la comparación y la 

evaluación de distintos modelos de aprendizaje profundo en un entorno controlado, para 

posteriormente implementar un prototipo funcional accesible desde la web. 

1.3 Objetivos 

1.3.1 General 

• Comparar y evaluar tres modelos de lenguaje preentrenados para clasificar noticias en 

español como falsas o verdaderas, seleccionando el de mejor desempeño y 

desplegándolo en un espacio web de Hugging Face para que los usuarios puedan 

probarlo. 

1.3.2 Específicos: 

• Analizar el problema de la desinformación en los medios digitales y su impacto en el 

contexto hispanohablante. 

• Seleccionar y preparar conjuntos de datos en español que incluyan noticias reales y 

falsas. 

• Comparar los resultados obtenidos mediante métricas de desempeño como accuracy, 

precision, recall, F1-score y AUC-ROC. 
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• Implementar un prototipo web interactivo que permita a los usuarios ingresar textos y 

recibir una predicción sobre la veracidad de la noticia. 

1.4 Alcance 

El presente proyecto se enfoca en la evaluación y comparación de distintos modelos de lenguaje 

preentrenados basados en el aprendizaje profundo para la detección de noticias falsas en 

español, con el objetivo de identificar el modelo que obtenga el mejor desempeño y utilizarlo 

posteriormente en una aplicación web sencilla como apoyo para la verificación de información. 

La información utilizada para el entrenamiento y validación del sistema provendrá de conjuntos 

de datos públicos disponibles en la web, los cuales serán sometidos a su respectivo proceso de 

preprocesamiento, que incluye la limpieza, normalización y preparación de los textos antes de 

su uso en los modelos. 

Finalmente, se implementará un prototipo funcional en un entorno web que permitirá ingresar 

textos y obtener una predicción sobre su veracidad. El proyecto no contempla la creación de 

modelos desde cero ni el análisis de imágenes o videos, limitándose al procesamiento de texto 

en español. 

 

  



9 
 

2. Marco Teórico 

2.1 Fundamentos conceptuales 

2.1.1 Definición de desinformación y noticias falsas 

En los últimos años, las llamadas fake news o noticias falsas se han vuelto mucho más comunes 

en internet, especialmente en las redes sociales. Estas noticias tienen como objetivo engañar a 

las personas, ya sea con fines políticos o económicos, o simplemente para obtener atención. 

Sin embargo, el término fake news no explica por completo todo lo que ocurre con la 

información engañosa en la red. 

Según Rodríguez Pérez (2019), es más correcto hablar de desinformación, ya que este concepto 

incluye no solo las noticias falsas, sino también los rumores, la propaganda, la información 

manipulada o los contenidos creados para confundir al público. La desinformación consiste en 

difundir información falsa o distorsionada de manera intencional para engañar al lector. Frente 

a este problema, la inteligencia artificial se ha convertido en una herramienta ampliamente 

utilizada para identificar contenidos falsos y ayudar a las personas a acceder a información más 

confiable. 

2.1.2 Procesamiento del lenguaje natural (PNL) 

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es una rama de la inteligencia artificial que 

busca que las computadoras puedan entender y comunicarse mediante el lenguaje humano. Es 

decir, que podamos hablarles o escribirles como lo hacemos con otras personas y que el sistema 

sea capaz de interpretar lo que decimos. 

De acuerdo con Cortez Vásquez, Vega Huerta, Jaime y Quispe (2009), el PLN permite 

desarrollar programas que trabajan con el texto o el lenguaje hablado, e incluso crear modelos 

que imitan la forma en que los seres humanos comprenden y procesan las palabras. Para 

lograrlo, el PLN se analiza en distintos niveles: 

• Nivel sintáctico: se trata de cómo se juntan las palabras para formar oraciones y qué 

papel cumple cada palabra en la oración. 

• Nivel semántico: se centra en el significado de las palabras y cómo juntas crean sentido 

en una oración, sin fijarse en el contexto. 
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• Nivel pragmático: estudia cómo cambia el significado de una oración según la situación 

en la que se dice y lo que se dijo antes. 

Ilustración 1 Arquitectura de un Sistema de Procesamiento de Lenguaje Natural 

  (Augusto Cortez Vásquez, 2009) 

2.1.3 Aprendizaje profundo  

El aprendizaje profundo (deep learning), según Pereyras (2015), es una forma de aprender que 

integra lo nuevo con lo que ya se sabe, lo que permite comprender mejor y recordar a largo 

plazo, en lugar de solo memorizar información. 

Por ejemplo, usamos el aprendizaje profundo para que la computadora pueda identificar 

noticias falsas en español. A diferencia de métodos simples que solo buscan palabras clave, los 

modelos de deep learning entienden el contenido completo de la noticia y detectan patrones 

que indican si es verdadera o falsa, incluso en casos que nunca han visto antes. 

Así, el aprendizaje profundo permite que el sistema “entienda” los textos y tome decisiones 

más precisas, lo que ayuda a detectar desinformación de manera eficiente. 

2.1.4 Modelos Preentrenados 

Un modelo preentrenado es un modelo de machine learning que ha sido entrenado previamente 

con grandes conjuntos de datos, con el objetivo de aprender patrones generales. Una vez 

finalizada esta etapa inicial, el modelo puede ser reutilizado y adaptado a nuevas tareas 

relacionadas, lo que permite disminuir significativamente el tiempo y los recursos necesarios 

frente a un entrenamiento desde cero (Stryker, 2025). 

El desarrollo de este tipo de modelos desde cero suele implicar un alto costo computacional y 

un alto nivel de conocimiento. Por esta razón, normalmente son creados por grandes compañías 

tecnológicas, centros de investigación académica, organizaciones sin fines de lucro o 

comunidades de software libre. En áreas como el deep learning, donde los modelos manejan 

millones de parámetros, los modelos preentrenados representan una base sólida sobre la cual 
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se pueden construir nuevas soluciones sin necesidad de entrenar un modelo completamente 

desde 0. 

Una de las principales ventajas de los modelos preentrenados es que ya cuentan con 

conocimientos previos, como la forma en que se estructura el lenguaje. Gracias a esto, pueden 

adaptarse fácilmente a conjuntos de datos más pequeños y a tareas específicas, lo que acelera 

y facilita el desarrollo de aplicaciones de machine learning. 

2.1.5 Fine-tuning 

Según Bergmann (2024), el fine-tuning es una técnica de machine learning que consiste en 

adaptar un modelo previamente entrenado para resolver una tarea específica. Tal como se 

muestra en la ilustración 2, el proceso inicia con una etapa de preentrenamiento, en la que el 

modelo aprende información general a partir de grandes volúmenes de datos. Como resultado 

de esta etapa, se obtiene un modelo de lenguaje preentrenado, capaz de comprender patrones 

generales del lenguaje. 

Posteriormente, este modelo preentrenado pasa por una fase de fine-tuning supervisado, en la 

que se utiliza un conjunto de datos más pequeño y específico, previamente etiquetado según la 

tarea que se desea resolver. En esta etapa, el modelo no aprende desde cero, sino que ajusta sus 

parámetros internos para especializarse en un objetivo concreto, como la clasificación de 

textos, la generación de contenido o el resumen de información. 

El fine-tuning permite que un mismo modelo base se adapte a diferentes tareas sin necesidad 

de desarrollar un modelo nuevo para cada caso. Por ejemplo, a partir del mismo modelo 

preentrenado, es posible obtener modelos ajustados para clasificar información, generar texto 

o resumir documentos, según los datos utilizados durante el proceso de ajuste.  
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Ilustración 2 Flujo de fine-tuning

 

(Huizenga, 2024) 

2.2 Modelos utilizados 

2.2.1 Modelos basados en Transformers 

2.2.1.1 Arquitectura Transformer 

La arquitectura Transformer es una forma moderna en la que los modelos de inteligencia 

artificial trabajan con texto para entender mejor lo que se dice. A diferencia de otros modelos 

más antiguos, el Transformer no analiza las palabras una por una en orden, sino que procesa 

toda la oración al mismo tiempo, lo que le permite captar mejor el contexto general. 

La idea clave del Transformer es la atención. Esto significa que el modelo aprende a fijarse 

más en las palabras que son importantes y a identificar cómo se relacionan entre sí. Por ejemplo, 

puede entender que dos palabras tienen una relación fuerte aunque estén lejos dentro de la 

oración, y que esa relación es necesaria para comprender bien el mensaje completo. 

Esta arquitectura se divide en dos partes principales: el Encoder y el Decoder. El Encoder recibe 

la oración de entrada y se encarga de analizar cada palabra, generando representaciones 

internas que resumen su significado según el contexto. En otras palabras, no solo entiende la 

palabra como tal, sino también cómo se usa dentro de la frase. 

Luego, esa información pasa al Decoder, que utiliza lo aprendido por el Encoder para generar 

una salida. Esta salida puede ser una traducción, un resumen o cualquier otro tipo de texto. El 
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Decoder se apoya tanto en la información original como en las palabras que ya ha generado, lo 

que ayuda a que el resultado final sea coherente. 

Como se muestra en la figura, el proceso comienza cuando una frase como “Optimus Prime is 

a cool robot” entra al Encoder. Ahí se analizan las relaciones entre las palabras y se construye 

una representación del significado de la oración. Después, el Decoder usa esa información para 

producir una salida en otro formato. Gracias a esta forma de trabajo, el Transformer es muy 

eficiente y se ha convertido en la base de muchos modelos actuales de inteligencia artificial. 

Ilustración 3 Representación visual del modelo Transformer en NLP 

 

(Rogel-Salazar, 2023) 

2.2.1.2 Modelo BERT (modelo base) 

Según Luna (2024), BERT es un modelo de lenguaje que se utiliza en inteligencia artificial 

para entender textos de forma más natural. Su nombre proviene de Bidirectional Encoder for 

Transformers, lo que significa que está construido sobre la arquitectura Transformer y analiza 

el texto en ambas direcciones, es decir, de izquierda a derecha y de derecha a izquierda 

simultáneamente. 

Al estar basado en Transformers, BERT aprovecha su capacidad para analizar simultáneamente 

todas las palabras de una oración y entender cómo se relacionan entre sí en el contexto. Esto le 

permite captar mejor el significado real de una frase, ya que una palabra puede cambiar de 

sentido según las que la rodean. 

BERT fue propuesto por Devlin y su equipo Google AI en 2018 como una mejora frente a 

modelos anteriores que solo analizaban el texto en una sola dirección.  
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2.2.1.3 Modelo DeBERTa 

DeBERTa es un modelo de lenguaje desarrollado por Microsoft como una mejora directa sobre 

BERT. Su nombre proviene de Decoding-enhanced BERT with Disentangled Attention, y su 

principal diferencia con BERT es que separa la información del contenido y la posición de las 

palabras, lo que le permite entender mejor el contexto de una oración (Hugging Face, 2021). 

Al igual que BERT, DeBERTa está basado en la arquitectura Transformer y utiliza un enfoque 

bidireccional para analizar el texto, es decir, considera tanto las palabras anteriores como las 

posteriores dentro de una frase. Esto hace que el modelo tenga un mejor desempeño en tareas 

de comprensión del lenguaje. 

La versión utilizada en este trabajo es DeBERTa, una variante multilingüe entrenada con 

grandes volúmenes de texto en distintos idiomas, lo que la hace adecuada para tareas en 

español. 

2.2.1.4 Modelo RoBERTa 

RoBERTa es un modelo desarrollado por Facebook AI (Meta) que se basa directamente en 

BERT, pero con un proceso de entrenamiento optimizado. Los investigadores demostraron que 

BERT no estaba aprovechado al máximo, por lo que RoBERTa mejora su rendimiento al 

ajustar la forma en que el modelo se entrena. (Hugging Face, 2019). 

Este modelo mantiene la arquitectura Transformer y el enfoque bidireccional de BERT, pero 

introduce mejoras como el uso de más datos, un mayor tiempo de entrenamiento y un método 

de enmascaramiento dinámico de palabras. Gracias a estos cambios, RoBERTa logra una mejor 

comprensión del texto sin modificar la estructura base de BERT. 

RoBERTa está disponible en Hugging Face, lo que permite su uso en tareas de clasificación. 

2.2.1.5 Modelo DistilBERT 

DistilBERT es un modelo desarrollado por Hugging Face como una versión más ligera de 

BERT. Su objetivo principal es reducir el tamaño del modelo y acelerar el tiempo de respuesta, 

manteniendo un rendimiento similar al modelo original. 
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Este modelo se basa en BERT y en la arquitectura Transformer, pero utiliza una técnica llamada 

distillation, donde un modelo pequeño aprende a imitar el comportamiento de uno más grande. 

Gracias a esto, DistilBERT conserva gran parte del conocimiento de BERT, pero con menos 

parámetros y menor costo computacional (Hugging Face, 2019). 

Por estas características, DistilBERT es especialmente útil cuando se requiere eficiencia, como 

en aplicaciones web o sistemas con recursos limitados. 

 

2.3 Herramientas  

2.3.1 Hugging Face 

Hugging Face es una plataforma y biblioteca de machine learning especializada en 

procesamiento de lenguaje natural (NLP). Permite descargar, entrenar y probar modelos de 

lenguaje preentrenados así como crear notebooks para tareas como clasificación de texto, 

traducción, resumen y generación de contenido. 

Se decidió usar Hugging Face porque ofrece acceso rápido a gran variedad de modelos 

preentrenados, reduce el tiempo de desarrollo y permite experimentar con distintas 

arquitecturas sin complicaciones. Además, cuenta con una comunidad muy activa que 

comparte ejemplos y tutoriales, lo que facilita aprender y resolver problemas durante el 

proyecto (Hugging Face, 2023). 

2.3.3 Google Colab 

Google Colab es un entorno de programación en la nube que permite ejecutar código en Python 

directamente desde el navegador. Ofrece acceso gratuito a GPUs y TPUs, lo que permite 

entrenar grandes modelos de IA sin depender del hardware local. También permite guardar los 

notebooks en Google Drive y colaborar en tiempo real con otras personas. 

Se eligió Google Colab porque es práctico, gratuito y facilita entrenar grandes modelos de NLP 

sin problemas de hardware, además de permitir trabajar de manera colaborativa y organizada 

(Google, 2023). 
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2.3.4 GitHub 

GitHub es una plataforma para almacenar, gestionar y compartir proyectos de programación, 

muy útil para el control de versiones. Permite crear repositorios, trabajar en ramas diferentes y 

mantener un historial completo de los cambios realizados. 

Se decidió usar GitHub para acceder a datasets creados y compartidos por la comunidad, lo 

que permitió acceder a recursos ya disponibles para el desarrollo del proyecto (GitHub, 2023). 

2.3.4 Kaggle 

Kaggle es una plataforma en línea utilizada en el ámbito del data science y machine learning 

que ofrece una gran cantidad de datasets públicos listos para su uso. La plataforma permite a 

investigadores, estudiantes y desarrolladores acceder fácilmente a datos reales para el 

desarrollo y evaluación de modelos. 

En este proyecto, se utilizó Kaggle como una de las fuentes de datos, obteniéndose información 

que sirvió para el entrenamiento y validación de los modelos de lenguaje implementados. 

2.4 Metodologia 

2.4.1 CRISP-DM 

CRISP-DM es una metodología estándar utilizada para organizar y guiar los proyectos de 

minería de datos de manera estructurada y práctica. Su nombre significa Cross-Industry 

Standard Process for Data Mining y fue diseñada para aplicarse a distintos tipos de industria, 

sin depender de una herramienta o sector específico. Esta metodología propone un proceso 

cíclico que permite mejorar continuamente el análisis de datos, y identifica seis fases 

principales: comprensión del negocio, comprensión de los datos, preparación de los datos, 

modelado, evaluación y despliegue. Una de sus principales ventajas es que no sigue un orden 

rígido, ya que el proyecto puede avanzar y retroceder entre las fases según los resultados 

obtenidos, facilitando así una mejor adaptación a los objetivos del negocio y a la realidad de 

los datos (de Ville, 2001, p. 37) 
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2.4.2 Fases de CRISP-DM 

2.4.2.1 Comprensión del negocio 

Esta fase es el punto de partida del proyecto. Aquí se define qué problema se quiere resolver 

usando los datos y qué se espera lograr. También se aclaran los objetivos, se revisan los 

recursos disponibles y se organiza un plan de trabajo. Si esta parte no queda clara desde el 

inicio, el proyecto puede desviarse, aunque el modelo funcione bien (Hotz, 2023). 

2.4.2.2 Comprensión de los datos 

En esta etapa se empieza a trabajar directamente con los datos. Se recopila la información 

disponible, se revisa cómo están estructurados los datos y se exploran para entenderlos mejor. 

El objetivo es detectar errores, valores faltantes o cualquier problema que pueda afectar el 

proyecto más adelante (Hotz, 2023). 

2.4.2.3 Preparación de los datos 

Aquí es donde se invierte más tiempo. Los datos se limpian, se ordenan y se transforman para 

que puedan usarse sin problemas en los modelos. También se pueden crear nuevas variables a 

partir de la información existente. Una buena preparación de los datos hace que los resultados 

finales sean mucho más confiables (Hotz, 2023). 

2.4.2.4 Modelado 

En esta fase se prueban diferentes técnicas de minería de datos para identificar la que mejor se 

ajuste al problema del proyecto. Se construyen uno o varios modelos y se comparan sus 

resultados. Aunque es la parte más llamativa, suele ser más breve que la preparación de los 

datos (Hotz, 2023). 

2.4.2.5 Evaluación 

Aquí se revisa si el modelo realmente cumple con lo que se quería desde el inicio del 

proyecto. No solo importa que funcione técnicamente bien, sino que los resultados tengan 

sentido y ayuden a resolver el problema planteado (Hotz, 2023). 
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2.4.2.6 Implementación 

Es la última fase del proyecto. Consiste en usar los resultados obtenidos, ya sea mediante 

reportes o gráficos, o integrando el modelo en una aplicación (Hotz, 2023).  
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3. Desarrollo de la metodología 

3.1  Comprensión del negocio  

3.1.1 Objetivo del negocio  

El objetivo del negocio de este proyecto es apoyar la identificación de noticias falsas en español 

mediante una herramienta tecnológica, que permita a los usuarios evaluar la veracidad de 

contenidos informativos de forma rápida y accesible. Para ello, se busca comparar distintos 

modelos de lenguaje preentrenados y seleccionar el que presente el mejor desempeño, con el 

fin de integrarlo en la web para facilitar su uso por personas sin conocimientos técnicos. 

3.1.2 Objetivo de minería  

El objetivo de minería es entrenar, evaluar y comparar modelos de lenguaje preentrenados 

(DeBERTa, RoBERTa y DistilBERT) para clasificar textos de noticias en español como falsas 

o verdaderas, utilizando técnicas de aprendizaje profundo y métricas de evaluación que 

permitan determinar cuál modelo ofrece mejores resultados para su posterior implementación. 

3.2  Compresión de los datos 

Para este proyecto se utilizaron varios datasets públicos, obtenidos de plataformas como 

Kaggle, GitHub, Hugging Face y Zenodo, que contienen noticias clasificadas como reales o 

falsas. La mayor parte de los datos se encuentra en español; sin embargo, también se incluyó 

un conjunto de noticias reales en inglés, que será tratado y ajustado durante la fase de 

preparación de los datos. 

El uso de diferentes fuentes permite trabajar con textos de diversos temas, estilos de redacción 

y longitudes, lo que contribuye a que los modelos de lenguaje aprendan patrones más variados 

y no se enfoquen únicamente en un solo tipo de noticia. 
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3.2.1 Datasets Utilizados 

3.2.1.1 Fake News Corpus Español 

Corpus en español con noticias etiquetadas como reales o falsas, cubriendo categorías como 

ciencia, deportes, economía, educación, entretenimiento, política, salud, seguridad y sociedad. 

Es útil porque ofrece variedad temática y ya viene con etiquetas claras.  

El dataset cuenta con 572 registros (filas) y 7 variables (columnas), en la siguiente tabla se 

muestra el nombre de variable, la descripción, el tipo de dato. 

Tabla 1 Descripción de variables del corpus Fake News Corpus Español 

Variable Descripción Tipo de dato 

ID Identificador único de cada noticia. Sirve solo para referencia o indexación. int 

CATEGORY Indica si la noticia es verdadera o falsa. bool 

TOPICS Tema principal de la noticia (por ejemplo: política, sociedad, salud, etc.). string 

SOURCE Medio o portal de donde proviene la noticia. string 

HEADLINE Título o encabezado de la noticia. Puede combinarse con el texto principal. string 

TEXT Cuerpo o contenido principal de la noticia. string 

LINK Enlace web original de la noticia. string 

3.2.1.2 Spanish Fake News Dataset 

Este conjunto de datos contiene noticias falsas en español, recopiladas y organizadas con fines 

de investigación académica. Los textos se encuentran estructurados y anotados, lo que facilita 

su análisis y reduce problemas durante el preprocesamiento de los datos.  

El dataset cuenta con 2552 registros (filas) y 7 variables (columnas), en la siguiente tabla se 

muestra el nombre de variable, la descripción, el tipo de dato. 

Tabla 2 Descripción de variables del Spanish Fake News Dataset 

Variable Descripción Tipo de 

dato 

Topic Categoría temática de la noticia (por ejemplo: política, salud, COVID-19, 

sociedad, etc.). 

string 

Link source Enlace a la noticia original, informe de verificación o fuente de la afirmación. 

Los enlaces inválidos fueron eliminados. 

string 

Media Medio o plataforma donde apareció la afirmación falsa (por ejemplo: 

Facebook, YouTube, sitio web, etc.). 

string 

Date Fecha de publicación o verificación de la noticia, en formato YYYY-MM-

DD. 

string 

Author Autor de la noticia o del contenido, si está disponible. Puede estar vacío. string 

Headlines Título o resumen de la noticia o artículo que contiene la información falsa. string 
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Fake statement Afirmación falsa o desinformación citada en el artículo de 

verificación. Es el texto principal para entrenar el modelo. 

string 

3.2.1.3 Fakes Storage Dataset  

Este dataset, alojado en GitHub, reúne noticias falsas en español e inglés obtenidas de distintas 

fuentes de Internet. Su principal aporte es la diversidad en la redacción de los textos, lo que 

ayuda a que los modelos no se adapten únicamente a un solo estilo de noticia.  

El dataset cuenta con 10554 registros (filas) y 4 variables (columnas). En la siguiente tabla se 

muestran el nombre de la variable, la descripción y el tipo de dato. 

Tabla 3 Descripción de variables de Fakes Storage Dataset 

Variable Descripción Tipo de 

dato 

Id  Identificador numérico único de cada noticia dentro del dataset. int 

Titulo  Título o encabezado de la noticia o artículo verificado. Puede contener el texto 

principal de análisis. 

string 

Link  Enlace a la fuente original o al artículo de verificación  string 

source Archivo o fuente del dataset de donde proviene la noticia util para identificar el 

origen del dato. 

string 

 

3.2.1.4 Spanish Political Fake News Dataset 

Este conjunto de datos está enfocado en noticias políticas en español, etiquetadas como falsas 

(1) o reales (0). Es relevante para el proyecto porque la desinformación política es uno de los 

ámbitos donde más circulan noticias falsas, especialmente en redes sociales. 

El dataset cuenta con 57231 registros (filas) y 5 variables (columnas). En la siguiente tabla se 

muestran el nombre de la variable, la descripción y el tipo de dato. 

Tabla 4 Descripción de variables de Spanish Political Fake News Dataset 

Variable Descripción Tipo de 

dato 

Id  Identificador único de cada noticia dentro del dataset. string 

news_url  URL del artículo de la noticia o del sitio web que publicó la noticia. string 

Title  Título del artículo de noticias. Contiene el encabezado principal de la noticia. string 

tweet_ids 

  

Lista de identificadores de tweets que comparten la noticia. Los IDs están separados 

por tabulaciones dentro del campo. 

string 
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3.2.1.5 News Data Dataset 

Este dataset contiene noticias reales en inglés recopiladas del canal de noticias AriseTV. 

Aunque los textos están en otro idioma y solo incluyen noticias reales, se utilizan como apoyo 

para reforzar la clase de noticias reales en el proceso de entrenamiento. 

El dataset cuenta con 5514 registros (filas) y 3 variables (columnas). En la siguiente tabla se 

muestran el nombre de la variable, la descripción y el tipo de dato. 

Tabla 5 Descripción de variables de News Data Dataset 

Variable 

  

Descripción Tipo de dato 

Title 

  

Título de la noticia. Resume el contenido principal del artículo. string 

Excerpt 

  

Extracto o resumen corto del contenido de la noticia. string 

Category 

  

Categoría temática de la noticia, como sports, business, politics, health. string 

 

3.3  Preparación de los datos 

Se realiza la exploración de los datos utilizando el lenguaje de programación Python y sus 

librerías correspondientes, con el fin de realizar un análisis detallado de las variables más 

relevantes que se emplearán en los modelos. 

Fake News Corpus Español 

Ilustración 4 Primeras filas del dataset Fake News Corpus Español 
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Ilustración 5 Valores nulos del dataset Fake News Corpus Español 

 

El dataset presenta valores nulos en SOURCE, HEADLINE y LINK. Los más relevantes 

son los 72 vacíos en HEADLINE y los 7 en SOURCE, ya que pueden reducir la calidad del 

texto que el modelo analiza. Para solucionarlo, se reemplazarán los titulares faltantes por 

las 20 primeras palabras del texto. 

Ilustración 6 Proceso de reemplazo de headlines nulos con texto inicial 

 

En el caso de SOURCE, se completaron los valores vacíos utilizando la información del 

enlace asociado (LINK), extrayendo el nombre del sitio web correspondiente, como 

Libertad Digital, Facebook, BBC, Perma.cc o Archive.is. Los 3 enlaces vacíos no afectan 

el entrenamiento, por lo que el campo LINK puede omitirse en el preprocesamiento. 
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Ilustración 7 Función de detección y relleno automático de fuentes basado en enlaces 

 

Verificamos si el dataset tiene valores nulos. 

Ilustración 8 Verificación de valores nulos 

 

 

Spanish Fake News Dataset 

Ilustración 9 Primeras filas del dataset Spanish Fake News Dataset 
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Ilustración 10 Valores nulos del dataset Spanish Fake News Dataset 

 

En este proceso se realizará una limpieza y mejora del dataset. Primero, los valores faltantes 

en la columna Headlines se completarán con las primeras 20 palabras del texto en Fake 

statement, de modo que todas las noticias tengan un titular representativo. Finalmente, se 

conservarán solo las columnas más relevantes, Headlines y Fake statement, generando un 

dataset más limpio y listo para el entrenamiento del modelo. 

Ilustración 11 Relleno de headlines nulos con primeras 20 palabras del Fake statement 

 

 Finalmente, se conservarán solo las columnas más relevantes, Headlines y Fake statement, 

generando un dataset más limpio y listo para el entrenamiento del modelo. 

Ilustración 12 Dataset final con columnas Headlines y Fake statement para entrenamiento 
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Ilustración 13 Verificación final de valores nulos por columna tras el preprocesamiento 

 

Fakes Storage Dataset  

Ilustración 14 Primeras y últimas de las filas del dataset Fakes Storage Dataset 

 

lustración 15 Valores nulos del dataset Fakes Storage Dataset 
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En este dataset se identificó la presencia de registros con información en inglés, que fueron 

traducidos al español. No se encontraron datos nulos durante el proceso de exploración; por lo 

tanto, no fue necesario aplicar técnicas de imputación o de eliminación de registros.  

Ilustración 16 Código de traducción automática de registros en inglés dentro del dataset 

 

 

Ilustración 17 Muestra del dataset con títulos traducidos al español (primera y última filas) 

 

La traducción de los textos permitió unificar el idioma de los datos, generando así un dataset 

más limpio, consistente y adecuado para el entrenamiento del modelo. 
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Spanish Political Fake News Dataset 

Ilustración 18 Primeras filas del dataset Spanish Political Fake News Dataset 

 

Ilustración 19 Valores nulos del dataset Spanish Political Fake News Dataset 

 

Durante el proceso de análisis, se decidió no usar la variable Fecha, ya que no aporta 

información relevante para el objetivo del modelo. Al evaluar la estructura del dataset, se 

constató que no existen valores nulos ni inconsistencias en los tipos de datos, por lo que, tras 

esta depuración, el dataset se encuentra limpio y listo para el análisis y el entrenamiento del 

modelo. 

News Data Dataset 

Ilustración 20 Primeras filas del dataset News Data Dataset 
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Ilustración 21 Valores nulos del dataset News Data Dataset 

 

Toda la información de este dataset se encontraba originalmente en idioma inglés y, durante la 

exploración de los datos, se verificó que no existen valores nulos en ninguna de las columnas 

(Title, Excerpt y Category). 

 

Ilustración 22 Proceso de traducción automática de títulos, extractos y categorías al español 
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Ilustración 23 Resultado de la traducción automática de Title, Excerpt y Category al español 

 

Para facilitar su uso en el modelo, los textos se tradujeron al español. Además, se eliminó la 

columna de categoría, ya que no resultó relevante para el objetivo del modelo. De esta forma, 

se obtuvo un conjunto de datos más homogéneo, limpio y preparado para el entrenamiento del 

modelo. 

Unión y Creación de un Dataset Global Etiquetado Listo para el Entrenamiento 

En primer lugar, se cargaron todos los datasets ya preprocesados y se procedió a la 

estandarización de los nombres de las columnas, unificando las variables que representan el 

título, la descripción y la etiqueta de clasificación. 

Ilustración 24 Carga de múltiples datasets de noticias falsas en español para integración 

 

En algunos datasets, la variable de clasificación se encontraba representada como valores 

booleanos en formato texto, por lo que se realizó una limpieza de estos valores y se 
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transformaron a una codificación numérica, donde el valor 1 representa noticias verdaderas y 

0 noticias falsas 

 

Ilustración 25 Normalización y mapeo de columnas en el primer dataset 

 

Posteriormente, se trataron de forma individual aquellos datasets que contenían únicamente 

noticias falsas o únicamente noticias verdaderas, asignando la etiqueta correspondiente a todos 

sus registros. En otros casos, fue necesario corregir la interpretación original de las etiquetas, 

ya que algunos conjuntos de datos utilizaban una codificación inversa. Este ajuste permitió 

mantener la coherencia en la definición de las clases a lo largo de todo el conjunto de datos 

integrado. 

Una vez normalizadas las etiquetas y los nombres de las variables, se seleccionaron únicamente 

las columnas relevantes para el estudio: la etiqueta de clasificación, el título y la descripción 

de la noticia. A continuación, todos los datasets fueron unificados en un solo conjunto de datos, 

eliminando valores nulos 
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Ilustración 26 Proceso de estandarización, fusión y limpieza de múltiples datasets 

 

Posteriormente, se incorporó una columna de identificación única para cada registro, lo que 

facilita la gestión y la referencia de las noticias dentro del dataset. Con el conjunto de datos 

completo ya estructurado, se aplicó un proceso de balanceo de clases para evitar sesgos durante 

el entrenamiento del modelo. Para ello, se seleccionó el mismo número de noticias verdaderas 

y falsas mediante un muestreo aleatorio controlado. 

Ilustración 27 Asignación de ID y equilibrio de clases 
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Finalmente, se generaron dos versiones del dataset: una versión completa, que contiene todos 

los registros disponibles tras la integración, y una versión balanceada, diseñada 

específicamente para el entrenamiento de modelos de clasificación. 

Ilustración 28 Guardado y verificación final del dataset balanceado 

 

Ambas versiones fueron almacenadas en formato CSV y se verificó que no existían valores 

nulos ni inconsistencias en los datos. Este proceso permitió obtener un conjunto de datos 

limpio, coherente y adecuado para el desarrollo del modelo. 

Ilustración 29 Estadísticas descriptivas finales del dataset balanceado 
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El gráfico muestra la cantidad exacta de noticias falsas y verdaderas presentes en el dataset 

completo. Se observa que existen 31,969 noticias falsas y 54,907 noticias verdaderas, lo que 

evidencia una distribución desigual entre las clases. Esta diferencia indica un claro desbalance 

en los datos, en el que las noticias verdaderas están significativamente más representadas que 

las falsas. 

Ilustración 30  Distribución de noticias falsas vs. verdaderas en el dataset completo 

 

Debido a este desbalance, se decidió aplicar un proceso de balanceo del dataset para evitar que 

el modelo aprenda de forma sesgada hacia la clase mayoritaria. Al equilibrar la cantidad de 

noticias falsas y verdaderas, se busca mejorar el desempeño del modelo y garantizar una 

clasificación más justa y precisa durante el entrenamiento. 

3.4  Modelado 

En esta fase se evaluaron los tres modelos preentrenados en Google Colab como entorno de 

trabajo. Para el entrenamiento y la evaluación se utilizó una GPU T4, lo que permitió que los 

modelos se entrenaran más rápido y que el proceso de validación cruzada se realizara de forma 

más eficiente. 

Antes de comenzar con el entrenamiento de los modelos, es necesario iniciar sesión en Hugging 

Face, ya que la mayoría de los modelos preentrenados se descargan directamente de su 

repositorio oficial. Al autenticarse con una cuenta, se obtiene acceso completo a los modelos 

públicos y se evitan restricciones al descargarlos varias veces durante el entrenamiento. 
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Ilustración 31 Proceso de login y tokenización en Hugging Face Hub 

 

En este bloque se prepara el texto para que el modelo pueda entenderlo. Primero se elige el 

modelo preentrenado DeBERTa, DistilBERT o RoBERTa y se carga su tokenizer. El tokenizer 

convierte el texto en tokens, que básicamente son números que representan palabras o partes 

de palabras. Luego se crea el dataset usando solo el texto y la etiqueta, y se renombra la 

columna a labels porque así lo necesita Hugging Face., al final, el tokenizer se aplica a todo el 

dataset, dejando los datos listos para entrenar y evaluar los modelos. 

Ilustración 32  Tokenizer y conversión de texto a tokens para DeBERTa, DistilBERT y 

RoBERTa 

 

En este bloque se definen las métricas más importantes que se usarán para evaluar y comparar 

los modelos. Estas métricas permiten ver qué tan bien clasifica cada modelo, no solo en 

términos de aciertos generales, sino también en su capacidad de distinguir entre noticias reales 

y falsas. 
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Ilustración 33 Definición de métricas de evaluación accuracy, precisión, recall, F1, ROC-

AUC 

 

Aquí se utiliza validación cruzada con 5 partes para evaluar el modelo de forma más objetiva. 

El dataset se divide en 5 grupos y el modelo se entrena varias veces, usando un grupo distinto 

para validar en cada vuelta. 

Se usó solo un epoch porque el modelo ya viene entrenado. Con una sola pasada por los datos 

basta para ajustarlo al problema y comparar los modelos. 
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Ilustración 34  Entrenamiento con validación cruzada de 5 folds usando Trainer de Hugging 

Face 
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Ilustración 35 Log de entrenamiento mostrando métricas en cada iteración del fold 

 

3.5  Evaluación 

3.5.1 Análisis de resultados  

Tabla 6 Métricas de evaluación de los modelos de clasificación 

Modelo Accuracy Precision  Recall  F1-score  ROC-AUC 

DeBERTa 0.91 0.92 0.91 0.91 0.9751 

RoBERTa 0.92 0.91 0.92 0.91 0.9738 

DistilBERT 0.91 0.91 0.91 0.91 0.9738 

La tabla 6 presenta los resultados de evaluación de los tres modelos. 
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3.5.2 Resultados DeBERTa 

Ilustración 36 Matriz de confusión, reporte de clasificación y ROC-AUC global para 

DeBERTa 

 

La matriz de confusión de DeBERTa muestra que el modelo clasificó correctamente 29,367 

noticias falsas, que son las que realmente eran falsas y el modelo acertó al identificarlas, y 

29,097 noticias reales, que eran verdaderas y también fueron clasificadas correctamente. Hubo 

algunos errores: 2,602 noticias reales fueron clasificadas como falsas, lo que indica pocas 

alarmas falsas, y 2,872 noticias falsas se marcaron como reales, lo que significa que algunas 

noticias falsas pasaron desapercibidas. 

Ilustración 37 Gráfico de matriz de confusión de DeBERTa
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3.5.3 Resultados RoBERTa 

Ilustración 38 Matriz de confusión, reporte de clasificación y ROC-AUC global para 

RoBERTa 

 

La matriz de confusión de RoBERTa muestra que el modelo clasificó correctamente 28,669 

noticias falsas, que eran falsas en la realidad, y 29,895 noticias reales, que eran verdaderas y 

también fueron identificadas correctamente. Cometió algunos errores: 3,300 noticias reales se 

clasificaron como falsas, generando algunas falsas alarmas, y 2,074 noticias falsas se marcaron 

como reales, lo que significa que algunas noticias falsas pasaron desapercibidas. 

Ilustración 39 Gráfico de matriz de confusión de RoBERTa
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3.5.4 Resultados DistilBERT 

Ilustración 40  Matriz de confusión, reporte de clasificación y ROC-AUC global para 

DistilBERT 

 

La matriz de confusión de DistilBERT muestra que el modelo clasificó correctamente 28,822 

noticias falsas, que realmente eran falsas, y 29,612 noticias reales, que también fueron 

identificadas correctamente. Cometió algunos errores: 3,147 noticias reales se marcaron como 

falsas, generando falsas alarmas, y 2,357 noticias falsas se clasificaron como reales, dejando 

pasar algunas noticias falsas.  

Ilustración 41 Matriz de confusión, reporte de clasificación y ROC-AUC global para 

DistilBERT 
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Aunque los tres modelos funcionan bastante bien y tienen métricas muy similares, DeBERTa 

se destaca ligeramente en precisión y ROC-AUC, lo que indica que detecta un poco mejor tanto 

noticias falsas como reales. Además, su arquitectura más moderna le permite capturar mejor el 

contexto del lenguaje en español, lo que hace que los errores sean un poco menores que los de 

RoBERTa y DistilBERT. Por eso, para la implementación de la aplicación final se decidió usar 

DeBERTa, ya que ofrece un buen equilibrio y asegura que el sistema de verificación de noticias 

funcione de manera confiable. 

3.6 Implementación 

En esta sección se explica cómo se implementó el modelo entrenado y cómo se hizo mediante 

la plataforma Hugging Face, mediante una aplicación web sencilla. 

3.6.1 Publicación del modelo en Hugging Face 

Luego de finalizar el entrenamiento y la evaluación del modelo DeBERTa, el modelo resultante 

fue subido a la plataforma Hugging Face para reutilizarlo y probarlo de manera práctica.  El 

repositorio del modelo sigue la estructura estándar de Hugging Face, lo que garantiza que el 

modelo funcione correctamente al cargar. Entre los archivos más importantes se encuentran el 

archivo model.safetensors, que contiene los pesos entrenados, y los archivos del tokenizador, 

que permiten procesar correctamente los textos en español. 

Ilustración 42 Repositorio del modelo DeBERTa publicado en Hugging Face Hub
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3.6.3 Implementación de la aplicación web 

Para demostrar el funcionamiento del modelo de forma más visual y fácil de usar, se creó una 

aplicación web sencilla con Hugging Face Spaces. Esta aplicación permite al usuario ingresar 

un texto y obtener como resultado si es una noticia falsa o verdadera. 

El Space cuenta con una estructura simple, compuesta principalmente por los siguientes 

archivos: 

• app.py: contiene la lógica principal de la aplicación. 

• requirements.txt: define las librerías necesarias para que la aplicación 

funcione.README. 

• md: incluye una breve descripción del Space. 

Ilustración 43 Espacio en Hugging Face con la aplicación web de detección de noticias 

falsas 

 

3.6.5 Uso de la aplicación 

Al estar desplegada en Hugging Face Spaces, la aplicación puede utilizarse directamente en un 

navegador web, sin necesidad de instalar programas adicionales. Esto permite comprobar de 

forma práctica el desempeño del modelo entrenado. 

Para utilizarla, el usuario debe ingresar el título de la noticia y el contenido del texto en los 

campos correspondientes. 

Una vez ingresada la información, se presiona el botón Analizar noticia, y el sistema procesa 

el texto utilizando el modelo DeBERTa entrenado. 
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Ilustración 44 Interfaz de la aplicación web en Hugging Face Spaces para detección de fake 

news 
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4. Conclusiones y Recomendaciones 

4.1 Conclusiones 

• El uso de la metodología CRISP-DM ayudó a organizar todo el desarrollo del proyecto, 

desde la definición del problema hasta la implementación final. Seguir estas fases permitió 

tener claro qué se quería lograr en cada etapa y facilitó la toma de decisiones durante el 

entrenamiento y la evaluación de los modelos. 

• Durante la preparación de los datos se pudo comprobar que la calidad de los datasets es 

clave para obtener buenos resultados. La limpieza, unificación, traducción y balanceo de 

los datos fueron pasos necesarios para evitar sesgos y asegurar que los modelos aprendieran 

a partir de información consistente. 

• Aun cuando las métricas fueron cercanas, DeBERTa destacó ligeramente en precisión y 

ROC-AUC, lo que indica una mejor capacidad para clasificar correctamente las noticias. 

Por esta razón, fue seleccionado como el modelo final para la implementación del prototipo. 

• La implementación del modelo en una aplicación web mediante Hugging Face Spaces 

permitió comprobar de forma práctica el funcionamiento del sistema. El prototipo 

desarrollado demuestra que es posible llevar modelos de aprendizaje profundo a 

aplicaciones accesibles 

• En general, este proyecto demuestra que el uso de modelos de lenguaje preentrenados es 

una solución viable y efectiva para la detección automática de noticias falsas en español, y 

deja una base sólida para futuros trabajos que busquen mejorar el modelo o ampliar el 

prototipo. 

4.2 Recomendaciones 

 

• Se recomienda contar con adecuados recursos de cómputo, ya que los modelos de lenguaje 

preentrenados utilizados requieren una buena capacidad de procesamiento, especialmente 

durante la fase de entrenamiento y ajuste. El uso de GPU puede facilitar y acelerar este 

proceso. 

• Ampliar y actualizar los datasets utilizados, incorporando datos más recientes y de 

diferentes fuentes, ya que la forma en la que se generan las noticias falsas cambia 

constantemente, sobre todo en redes sociales. 
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• Usar el prototipo como una herramienta de apoyo y no como la única forma de verificación, 

promoviendo siempre el análisis crítico de la información por parte de los usuarios. 

• Es recomendable realizar un mejor balance de los datos entre noticias reales y falsas, ya 

que una distribución desigual puede afectar el desempeño del modelo y generar sesgos en 

las predicciones. 

• Optimizar el prototipo web para mejorar la experiencia del usuario, haciendo la interfaz 

más clara y agregando mensajes sencillos que expliquen el resultado de la predicción 
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