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Resumen

El presente trabajo de titulacién describe el desarrollo de un sistema para la deteccion de
noticias falsas en espanol, basado en el uso de modelos de lenguaje preentrenados y técnicas
de aprendizaje profundo. El proyecto se centra en la evaluacion y comparacion de distintos

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

Para el desarrollo del sistema, se utilizardn conjuntos de datos publicos que serdn sometidos a
un proceso de preprocesamiento, permitiendo el entrenamiento y evaluacion de los modelos.
Finalmente, el modelo seleccionado sera implementado en un sistema web sencillo, el cual
permitira a los usuarios ingresar textos y obtener una prediccion sobre la veracidad de la

informacion de manera rapida y accesible.
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1. Introduccion

1.1 Justificacion

En la era digital de hoy en dia, la propagacion de noticias falsas se ha convertido en un
fendémeno mundial que afecta la credibilidad de muchos medios de comunicacion, pues
distorsiona la percepcion publica y genera consecuencias sociales y politicas significativas,
positivas o negativas. Este problema se agrava en los entornos digitales, donde la informacién
se comparte de forma masiva y sin filtros, especialmente a través de redes sociales y

plataformas de noticias.

Frente a esta situacion, surge la necesidad de desarrollar herramientas tecnologicas capaces de
identificar de manera automatica 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 desinformacion.

El presente trabajo tiene como objetivo evaluar y comparar el desempeiio de distintos modelos
de lenguaje preentrenados, como DeBERTa, RoBERTa y DistilBERT , en la deteccion de
noticias falsas en espaiiol. El estudio se desarrolla siguiendo la metodologia CRISP-DM, lo
que permite un enfoque estructurado que abarca desde la comprension del problema y los datos
hasta la evaluaciéon de los modelos y su posterior implementacion en un prototipo web
desplegado en Hugging Face Spaces, que permite a los usuarios ingresar textos y obtener una

prediccion sobre la veracidad de la noticia.
1.2 Planteamiento del problema

La difusion de noticias falsas en medios digitales se ha incrementado considerablemente en los
ultimos afos, 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, rapidas y confiables que puedan detectar informacion

maliciosa o fraudulenta.

El problema central que aborda esta investigacion es: ;Qué tan efectivos son los modelos de

lenguaje preentrenados basados en aprendizaje profundo para la deteccion de noticias falsas



en esparnol, considerando criterios de precision y eficiencia, y cudl de ellos presenta el mejor

desemperio para su implementacion en un prototipo web?

Al abordar esta incognita, surgen las siguientes inquietudes:

(Qué modelos de lenguaje preentrenados ofrecen el mejor desempefio en la
clasificacion de noticias falsas en espafiol?

(Qué tipo de preprocesamiento y ajuste de datos se requieren para optimizar el
rendimiento del modelo?

(Qué métricas y técnicas de evaluacion permiten medir de forma confiable la
efectividad del sistema?

(Como 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 comparacion y la

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

posteriormente implementar un prototipo funcional accesible desde la web.

1.30Dbjetivos

1.3.1 General

Comparar y evaluar tres modelos de lenguaje preentrenados para clasificar noticias en
espafiol como falsas o verdaderas, seleccionando el de mejor desempefio y
desplegandolo en un espacio web de Hugging Face para que los usuarios puedan

probarlo.

1.3.2 Especificos:

Analizar el problema de la desinformacion en los medios digitales y su impacto en el
contexto hispanohablante.

Seleccionar y preparar conjuntos de datos en espafiol que incluyan noticias reales y
falsas.

Comparar los resultados obtenidos mediante métricas de desempefio como accuracy,

precision, recall, F1-score y AUC-ROC.



o Implementar un prototipo web interactivo que permita a los usuarios ingresar textos y

recibir una prediccion sobre la veracidad de la noticia.

1.4 Alcance

El presente proyecto se enfoca en la evaluacion y comparacion de distintos modelos de lenguaje
preentrenados basados en el aprendizaje profundo para la deteccion de noticias falsas en
espainol, con el objetivo de identificar el modelo que obtenga el mejor desempefio y utilizarlo

posteriormente en una aplicacion web sencilla como apoyo para la verificacion de informacion.

La informacion utilizada para el entrenamiento y validacion del sistema provendra de conjuntos
de datos publicos disponibles en la web, los cuales seran sometidos a su respectivo proceso de
preprocesamiento, que incluye la limpieza, normalizacion y preparacion de los textos antes de

su uso en los modelos.

Finalmente, se implementara un prototipo funcional en un entorno web que permitird ingresar
textos y obtener una prediccion sobre su veracidad. El proyecto no contempla la creacion de
modelos desde cero ni el andlisis de imagenes o videos, limitandose al procesamiento de texto

en espafiol.



2. Marco Tedrico
2.1 Fundamentos conceptuales

2.1.1 Definicion de desinformacion y noticias falsas

En los tltimos anos, las llamadas fake news o noticias falsas se han vuelto mucho mas comunes
en internet, especialmente en las redes sociales. Estas noticias tienen como objetivo enganar a
las personas, ya sea con fines politicos o econdémicos, o simplemente para obtener atencion.
Sin embargo, el término fake news no explica por completo todo lo que ocurre con la

informacion engafiosa en la red.

Segun Rodriguez Pérez (2019), es mas correcto hablar de desinformacion, ya que este concepto
incluye no solo las noticias falsas, sino también los rumores, la propaganda, la informacion
manipulada o los contenidos creados para confundir al publico. La desinformacion consiste en
difundir informacion falsa o distorsionada de manera intencional para enganar 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 informacién mas

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 Vasquez, 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:

o Nivel sintctico: se trata de como se juntan las palabras para formar oraciones y qué
papel cumple cada palabra en la oracion.
o Nivel semantico: se centra en el significado de las palabras y como juntas crean sentido

en una oracion, sin fijarse en el contexto.



e Nivel pragmatico: estudia como cambia el significado de una oracién segun la situacion

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

Hlustracion 1 Arquitectura de un Sistema de Procesamiento de Lenguaje Natural

ﬁn?.hs.ls I___:> Analisis |___> Analisis
morfologico . »
- g. Y semantico pragmatico
sintactica
(Augusto Cortez Vasquez, 2009)

2.1.3 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (deep learning), segtin 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 informacion.

Por ejemplo, usamos el aprendizaje profundo para que la computadora pueda identificar
noticias falsas en espafiol. 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.

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

mas precisas, lo que ayuda a detectar desinformacion 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 razon, normalmente son creados por grandes compaifiias
tecnologicas, centros de investigacion académica, organizaciones sin fines de lucro o
comunidades de software libre. En areas como el deep learning, donde los modelos manejan

millones de parametros, los modelos preentrenados representan una base solida 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 facilmente a conjuntos de datos mas pequeios y a tareas especificas, lo que acelera

y facilita el desarrollo de aplicaciones de machine learning.
2.1.5 Fine-tuning

Segliin Bergmann (2024), el fine-tuning es una técnica de machine learning que consiste en
adaptar un modelo previamente entrenado para resolver una tarea especifica. Tal como se
muestra en la ilustracion 2, el proceso inicia con una etapa de preentrenamiento, en la que el
modelo aprende informacion general a partir de grandes volimenes 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 mas pequefio y especifico, previamente etiquetado segin la
tarea que se desea resolver. En esta etapa, el modelo no aprende desde cero, sino que ajusta sus
parametros internos para especializarse en un objetivo concreto, como la clasificacion de

textos, la generacion de contenido o el resumen de informacion.

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 informacion, generar texto

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

Summarize

—

Task adapted model

‘ : >/
T o Supervised
L Pre-training 1—» PLM U fine-tuning 1\;‘ @ -
\
Y

-/ Pretrained Language

Model
. . \ Generate
—
—
Annotated task
Task adapted model

—_— specific dataset
Large generic corpus

Classify

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

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

La idea clave del Transformer es la atencion. Esto significa que el modelo aprende a fijarse
mas en las palabras que son importantes y a identificar como se relacionan entre si. Por ejemplo,
puede entender que dos palabras tienen una relacion fuerte aunque estén lejos dentro de la

oracion, y que esa relacion 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 oracion de entrada y se encarga de analizar cada palabra, generando representaciones
internas que resumen su significado segun el contexto. En otras palabras, no solo entiende la

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

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

una salida. Esta salida puede ser una traduccion, un resumen o cualquier otro tipo de texto. El
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Decoder se apoya tanto en la informacion 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. Ahi se analizan las relaciones entre las palabras y se construye
una representacion del significado de la oracion. Después, el Decoder usa esa informacion 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.

Ilustracion 3 Representacion visual del modelo Transformer en NLP

w / Transformer \
Optimus Prime is a cool

robot J —> Encoder

| Hiddensmtel {Optimus}

Hldden State 2 {Prime}

Hidden State 3 (Is)

Hidden State 6 (Robot)

aAVHRAlEh->Z LA
\ s

(Rogel-Salazar, 2023)

2.2.1.2 Modelo BERT (modelo base)

Seglin Luna (2024), BERT es un modelo de lenguaje que se utiliza en inteligencia artificial
para entender textos de forma mas natural. Su nombre proviene de Bidirectional Encoder for
Transformers, lo que significa que estd construido sobre la arquitectura Transformer y analiza
el texto en ambas direcciones, es decir, de izquierda a derecha y de derecha a izquierda

simultaneamente.

Al estar basado en Transformers, BERT aprovecha su capacidad para analizar simultineamente
todas las palabras de una oracion y entender como se relacionan entre si en el contexto. Esto le
permite captar mejor el significado real de una frase, ya que una palabra puede cambiar de

sentido segun las que la rodean.

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

modelos anteriores que solo analizaban el texto en una sola direccion.
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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 informacion del contenido y la posicion de las

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

Al igual que BERT, DeBERTa esta 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 desempefio en tareas

de comprension del lenguaje.

La version utilizada en este trabajo es DeBERTa, una variante multilinglie entrenada con
grandes volumenes de texto en distintos idiomas, lo que la hace adecuada para tareas en

espanol.

2.2.1.4 Modelo RoBERTa

RoBERTa es un modelo desarrollado por Facebook Al (Meta) que se basa directamente en
BERT, pero con un proceso de entrenamiento optimizado. Los investigadores demostraron que
BERT no estaba aprovechado al méaximo, 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 mas datos, un mayor tiempo de entrenamiento y un método
de enmascaramiento dinamico de palabras. Gracias a estos cambios, ROBERTa logra una mejor

comprension del texto sin modificar la estructura base de BERT.

RoBERTa esta disponible en Hugging Face, lo que permite su uso en tareas de clasificacion.

2.2.1.5 Modelo DistilBERT

DistilBERT es un modelo desarrollado por Hugging Face como una version mas ligera de
BERT. Su objetivo principal es reducir el tamafio 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 pequefio aprende a imitar el comportamiento de uno mas grande.
Gracias a esto, DistilBERT conserva gran parte del conocimiento de BERT, pero con menos

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

Por estas caracteristicas, DistiIBERT es especialmente util 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 asi como crear notebooks para tareas como clasificacion de texto,
traduccion, resumen y generacion de contenido.
Se decidio usar Hugging Face porque ofrece acceso rapido a gran variedad de modelos
preentrenados, reduce el tiempo de desarrollo y permite experimentar con distintas
arquitecturas sin complicaciones. Ademads, 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 programacion en la nube que permite ejecutar codigo 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 eligi6 Google Colab porque es practico, gratuito y facilita entrenar grandes modelos de NLP
sin problemas de hardware, ademas 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 programacion,
muy util para el control de versiones. Permite crear repositorios, trabajar en ramas diferentes y

mantener un historial completo de los cambios realizados.

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

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

Kaggle es una plataforma en linea utilizada en el &mbito del data science y machine learning
que ofrece una gran cantidad de datasets publicos listos para su uso. La plataforma permite a
investigadores, estudiantes y desarrolladores acceder facilmente a datos reales para el

desarrollo y evaluacion de modelos.

En este proyecto, se utilizd Kaggle como una de las fuentes de datos, obteniéndose informacién

que sirvid para el entrenamiento y validacion de los modelos de lenguaje implementados.

2.4 Metodologia

2.4.1 CRISP-DM

CRISP-DM es una metodologia estdndar utilizada para organizar y guiar los proyectos de
mineria de datos de manera estructurada y practica. Su nombre significa Cross-Industry
Standard Process for Data Mining y fue disefiada para aplicarse a distintos tipos de industria,
sin depender de una herramienta o sector especifico. Esta metodologia propone un proceso
ciclico que permite mejorar continuamente el andlisis de datos, y identifica seis fases
principales: comprensién del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos,
modelado, evaluacion y despliegue. Una de sus principales ventajas es que no sigue un orden
rigido, ya que el proyecto puede avanzar y retroceder entre las fases segin los resultados
obtenidos, facilitando asi una mejor adaptacion 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 Comprension del negocio

Esta fase es el punto de partida del proyecto. Aqui 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 Comprension de los datos

En esta etapa se empieza a trabajar directamente con los datos. Se recopila la informacion
disponible, se revisa como estan estructurados los datos y se exploran para entenderlos mejor.
El objetivo es detectar errores, valores faltantes o cualquier problema que pueda afectar el

proyecto mas adelante (Hotz, 2023).
2.4.2.3 Preparacion de los datos

Aqui es donde se invierte mas 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 informacion existente. Una buena preparacion de los datos hace que los resultados

finales sean mucho mas confiables (Hotz, 2023).
2.4.2.4 Modelado

En esta fase se prueban diferentes técnicas de mineria 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 mas llamativa, suele ser mas breve que la preparacion de los

datos (Hotz, 2023).

2.4.2.5 Evaluacion

Aqui se revisa si el modelo realmente cumple con lo que se queria 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 Implementacion

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

reportes o graficos, o integrando el modelo en una aplicacion (Hotz, 2023).
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3. Desarrollo de la metodologia
3.1 Comprension del negocio

3.1.1 Objetivo del negocio

El objetivo del negocio de este proyecto es apoyar la identificacion de noticias falsas en espafiol
mediante una herramienta tecnoldgica, que permita a los usuarios evaluar la veracidad de
contenidos informativos de forma rapida y accesible. Para ello, se busca comparar distintos
modelos de lenguaje preentrenados y seleccionar el que presente el mejor desempefio, con el

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

El objetivo de mineria es entrenar, evaluar y comparar modelos de lenguaje preentrenados
(DeBERTa, RoBERTa y DistilBERT) para clasificar textos de noticias en espafiol como falsas
o verdaderas, utilizando técnicas de aprendizaje profundo y métricas de evaluaciéon que

permitan determinar cudl modelo ofrece mejores resultados para su posterior implementacion.
3.2 Compresion de los datos

Para este proyecto se utilizaron varios datasets publicos, 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 espafiol; sin embargo, también se incluyo
un conjunto de noticias reales en inglés, que serd tratado y ajustado durante la fase de

preparacion de los datos.

El uso de diferentes fuentes permite trabajar con textos de diversos temas, estilos de redaccion
y longitudes, lo que contribuye a que los modelos de lenguaje aprendan patrones mas variados

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

3.2.1.1 Fake News Corpus Espaiiol

Corpus en espaiiol con noticias etiquetadas como reales o falsas, cubriendo categorias como
ciencia, deportes, economia, educacion, entretenimiento, politica, salud, seguridad y sociedad.

Es 1util porque ofrece variedad temética 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 descripcion, el tipo de dato.

Tabla 1 Descripcion de variables del corpus Fake News Corpus Espariol

Variable Descripcion Tipo de dato
ID Identificador tinico de cada noticia. Sirve solo para referencia o indexacion. | int
CATEGORY | Indica si la noticia es verdadera o falsa. bool
TOPICS Tema principal de la noticia (por ejemplo: politica, sociedad, salud, etc.). string
SOURCE Medio o portal de donde proviene la noticia. string
HEADLINE | Titulo 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 espafiol, recopiladas y organizadas con fines
de investigacion académica. Los textos se encuentran estructurados y anotados, lo que facilita

su analisis 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 descripcion, el tipo de dato.

Tabla 2 Descripcion de variables del Spanish Fake News Dataset

Variable Descripciéon Tipo de
dato

Topic Categoria tematica de la noticia (por ejemplo: politica, salud, COVID-19, | string
sociedad, etc.).

Link source Enlace a la noticia original, informe de verificacion o fuente de la afirmacion. | string
Los enlaces invalidos fueron eliminados.

Media Medio o plataforma donde apareci6 la afirmacion falsa (por ejemplo: | string
Facebook, YouTube, sitio web, etc.).

Date Fecha de publicacion o verificacion de la noticia, en formato YYYY-MM- | string
DD.

Author Autor de la noticia o del contenido, si esta disponible. Puede estar vacio. string

Headlines Titulo o resumen de la noticia o articulo que contiene la informacion falsa. string
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Fake statement Afirmacion falsa o desinformacion citada en el articulo de | string
verificacion. Es el texto principal para entrenar el modelo.

3.2.1.3 Fakes Storage Dataset

Este dataset, alojado en GitHub, reune noticias falsas en espafiol e inglés obtenidas de distintas
fuentes de Internet. Su principal aporte es la diversidad en la redaccion de los textos, lo que

ayuda a que los modelos no se adapten unicamente 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 descripcion y el tipo de dato.

Tabla 3 Descripcion de variables de Fakes Storage Dataset

Variable | Descripcion Tipo de
dato

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

Titulo Titulo o encabezado de la noticia o articulo verificado. Puede contener el texto string
principal de anélisis.

Link Enlace a la fuente original o al articulo de verificacion string

source Archivo o fuente del dataset de donde proviene la noticia util para identificar el string
origen del dato.

3.2.1.4 Spanish Political Fake News Dataset

Este conjunto de datos esta enfocado en noticias politicas en espafiol, etiquetadas como falsas
(1) o reales (0). Es relevante para el proyecto porque la desinformacion politica es uno de los

ambitos donde mas 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 descripcion y el tipo de dato.

Tabla 4 Descripcion de variables de Spanish Political Fake News Dataset

Variable | Descripcién Tipo de
dato
Id Identificador tnico de cada noticia dentro del dataset. string
news url | URL del articulo de la noticia o del sitio web que publico la noticia. string
Title Titulo del articulo de noticias. Contiene el encabezado principal de la noticia. string
tweet ids | Lista de identificadores de tweets que comparten la noticia. Los IDs estan separados | string
por tabulaciones dentro del campo.
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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 estan 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 descripcion y el tipo de dato.

Tabla 5 Descripcion de variables de News Data Dataset

Variable | Descripcion Tipo de dato
Title Titulo de la noticia. Resume el contenido principal del articulo. string
Excerpt | Extracto o resumen corto del contenido de la noticia. string
Category | Categoria tematica de la noticia, como sports, business, politics, health. | string

3.3 Preparacion de los datos

Se realiza la exploracion de los datos utilizando el lenguaje de programacion Python y sus

librerias correspondientes, con el fin de realizar un analisis detallado de las variables mas

relevantes que se emplearan en los modelos.

Fake News Corpus Espaiiol

Tlustracion 4 Primeras filas del dataset Fake News Corpus Espariol

© import pandas as

pd

df = pd.read csv("1. Fake I

df.head()

ID CATEGORY
True
False
True
False

True

TOPICS SOURCE HEADLINE TEXT

LINK

Covid-19 El Economista Covid-19: mentiras que matan El control de la Covid-19 no es s6lo untema d...  https://www.eleconomista.com.mx/opinion/Covid-...

Politica El matinal El Gobierno podra acceder a las IPs de los mov... El Gobiemo de Pedro Sanchez y Pablo Iglesias ... htips://www.elmatinal.com/espana-ultima-hora/e...

Politica El Pais La comunidad musulmana catalana denuncia a Vox... Las tres federaciones que agrupan al 90% de la...  hitps://elpais.com/espana/elecciones-catalanas...

Politca  AFPFactual NaN  Se han dado a conocer los datos electorales pr...

https://perma.cc/GYEG-SPMB

Sociedad La Republica El censo poblacional 2018 tendra un costo de $... La primera fase del censo sera virtual y solo ... hitps:/www.larepublica.co/economia/el-censo-p...
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Hlustracion 5 Valores nulos del dataset Fake News Corpus Espanol

Valores nulos por columna:
ID

CATEGORY

TOPICS

SOURCE

HEADLINE 72
TEXT

LINK 3
dtype: intea

El dataset presenta valores nulos en SOURCE, HEADLINE y LINK. Los mas relevantes
son los 72 vacios en HEADLINE y los 7 en SOURCE, ya que pueden reducir la calidad del
texto que el modelo analiza. Para solucionarlo, se reemplazaran los titulares faltantes por

las 20 primeras palabras del texto.

Hlustracion 6 Proceso de reemplazo de headlines nulos con texto inicial

Rellenar campo Headlines nulos con las 20 primeras palabras del texto.

import pandas as pd

:20]) if pd.isna(x["HEADLINE']) else x['HEADLINE'],

df.head()

ID CATEGORY TOPICS SOURCE HEADLINE TEXT LINK

True Covid-19 El Economista Covid-19: mentiras que matan El control de la Covid-19 no es sélo untema d... https://www.eleconomista.com.mx/opinion/Covid-...

False  Politica El matinal El Gobierno podra acceder a las IPs de los mév... El Gobierno de Pedro Sanchez y Pablo Iglesias ... https://www.elmatinal.com/espana-ultima-hora/e...
True  Politica El Pais La comunidad musulmana catalana denuncia a Vox... Las tres federaciones que agrupan al 90% dela...  hitps:/elpais.com/espana/elecciones-catalanas...
False  Politica AFPFactual Se han dado a conocer los datos electorales pr...  Se han dado a conocer los datos electorales pr... https://perma.cc/GYEG-SPMB

True Sociedad La Republica El censo poblacional 2018 tendra un costo de $... La primera fase del censo sera virtual y solo ...  https:/Awww.larepublica.co/economia/el-censo-p...

En el caso de SOURCE, se completaron los valores vacios utilizando la informacion del
enlace asociado (LINK), extrayendo el nombre del sitio web correspondiente, como
Libertad Digital, Facebook, BBC, Perma.cc o Archive.is. Los 3 enlaces vacios no afectan

el entrenamiento, por lo que el campo LINK puede omitirse en el preprocesamiento.
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Hlustracion 7 Funcion de deteccion y relleno automatico de fuentes basado en enlaces

Funcion para rellenar Campo Source con su Link.

f detectar_fuente(link):
if pd.isna(link):
return
link = link.lower()
if
elif "fa
elif
elif
elif

else

return "F

df.1loc[df[ 'SOURCE'].isnull 'SOURCE'] = df[df ].isnull() ][ 'LINK"].apply(detectar fuente)

Verificamos si el dataset tiene valores nulos.

Hlustracion 8 Verificacion de valores nulos

print(”
print(df.

Valores nulos por columna:
ID e
CATEGORY a
TOPICS (2]
SOURCE <]
HEADLINE (2]
TEXT <]
LINK E]

Spanish Fake News Dataset

Hlustracion 9 Primeras filas del dataset Spanish Fake News Dataset

t pandas as pd

df = pd.read_csv(
df .head()

Topic Link source Media Date author Headlines Fake statement

0 Society NaN L >011 5

o 2 NaN NaN Ingresada una influencer madrilefia por hipoter...

1 Politics https://123ru.netforeign/193374933/  123ru.net 2019‘02%, 129nnet  LOpe= Obrmdor insiste con Espafia y pide crear El objetivo, afirma, seria “hacer una relatori

2 COvID-19 NaN  12minutos 2020-13; NaN Inglaterra se sume en el caos™ después de que ..

3 Celebrities http//www.12minutos.com/58054167915c9/dylan-r... 12minutos Dylan rechaza el Nobel de Literatura Luego de varios dias de infructuosos intentos ...

4 Legislation hitp://www. 12minulos.com/58273561a&37ehléc:s 12minutos NaN Los hermanos mayores pagaran 75€ al mes a sus
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Hlustracion 10 Valores nulos del dataset Spanish Fake News Dataset

Vvalores nulos por columna:
Topic 0
Link source 1345

Media 598

Date 1175
author 16490
Headlines 1856
Fake statement 0

En este proceso se realizard una limpieza y mejora del dataset. Primero, los valores faltantes
en la columna Headlines se completaran con las primeras 20 palabras del texto en Fake
statement, de modo que todas las noticias tengan un titular representativo. Finalmente, se
conservaran solo las columnas mas relevantes, Headlines y Fake statement, generando un

dataset mas limpio y listo para el entrenamiento del modelo.

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

las primer

df.apply(

.join(str(x['Fake ement’]).split()[:2@]) if pd.isna(x[ 'Hea

Finalmente, se conservaran solo las columnas mas relevantes, Headlines y Fake statement,

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

Tlustracion 12 Dataset final con columnas Headlines y Fake statement para entrenamiento
© df.head()

Headlines Fake statement

Ingresada una influencer madrilefia por hipoter... Ingresada una influencer madrilefia por hipoter...

e El objetivo, afirma, seria “hacer una relatori...

Inglaterra se sume en el caos™ después de que  Inglaterra se sume en el caos” después de que

Dylan rechaza el Nobel de Literatura  Luego de varios dias de infructuosos intentos ..

Los hermanos mayores pagaran 75€ al mes a Los hermanos mayores pagaran 75€ al mes a
Sus ... Sus ...
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Hlustracion 13 Verificacion final de valores nulos por columna tras el preprocesamiento

Valores nulos por columna:
Topic e
Link source 1345

Media 598

Date 1175
author

Headlines 0
Fake statement 0

Fakes Storage Dataset

Hlustracion 14 Primeras y ultimas de las filas del dataset Fakes Storage Dataset

import pand:
df = pd.read_csv("3.

print (" Prime
display(df.head())

print{™\n ¢ ULt
display(df.tail(

Primeras filas del dataset:

id titule link source
0 No, los datos de positivos de un estudio de la...  hitps://maldita.es/malditobulo/20211220/complu... fakenewsMaldita.json
1 Laimagen de la cafeteria del Congreso de los ... hitps://maldita.es/malditobulo/20211220/cafete... fakenewsMaldita json
2 Como los antivacunas han utilizado el problema...  hitps:#/maldita.es/malditobulo/20211220/kun-ag... fakenewsMaldita json
3  No, Mexico no permite modificar el acta de nac...  hitps://maldita.es/malditobulo/20211220/mexico... fakenewsMaldita json

4 No, esta ilustracion del artista Walter Molino... hitps:/fmaldita.es/malditobulo/20211220/pintur... fakenewsMaldita json

Ultimas filas del dataset:

id titule link source
10549 3269 Republican Economist Asks ‘Retfraction’ — But ... hitps:/fiwww.facicheck org/2003/12frepublican-e... fakenewsFactCheck json
10550 3270 Punciuring a Republican Tax Fable https://www.facicheck.org/2003/12/puncturing-a... fakenewsFaciCheck json
10551 3271 Facis Take a Bath at Democratic Debate  hitps:/iwww.factcheck org/2003/12/Tacis-lake-a... TakenewsFaciCheck json
10652 3272 Liberal Group Aftacks Dean on Gun Control  hitps:/iwww.factcheck.org/2003/12/liberal-grou... fakenewsFactCheck json

105653 3273 Aitack Ad by Anti-tax Group Too Close for Dean...  hiips//www facicheck.org/2003/12/attack-ad-by... fakenewsFaciCheck json

lustracion 15 Valores nulos del dataset Fakes Storage Dataset

Valores nulos por columna:
id a
titulo e

link 2]
source e
dtype: int64
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En este dataset se identifico la presencia de registros con informacion en inglés, que fueron
traducidos al espafiol. No se encontraron datos nulos durante el proceso de exploracion; por lo

tanto, no fue necesario aplicar técnicas de imputacion o de eliminacion de registros.

Hlustracion 16 Codigo de traduccion automatica de registros en inglés dentro del dataset

t pandas pd
deep_translator i t GoogleTranslator

print(” imera
display(df.head

en”, target=

1-apply(

X

Primeras filas del dataset:
id titulo link source

1] No, los datos de positivos de un estudio de la...  hitps://maldita.es/malditobulo/20211220/complu... fakenewsMaldita.json
1 Laimagen de la cafeteria del Congreso de los . hitps:/maldita es/malditobulo/20211220/cafete . fakenewsMaldita json
2 Como los antivacunas han utilizado el problema...  hittps:/imaldita.es/malditobulo/20211220/kun-ag... fakenewsMaldita.json
3 No, Mexico no permite modificar el acta de nac._.  https://maldita es/malditobulo/20211220/mexico_. fakenewsMaldita json

4 No, esta llustracion del artista Walter Molino...  hitps://maldita.es/malditobulo/20211220/pintur...  fakenewsMaldita.json
Ultimas filas del dataset (titulos traducidos al espafiol):

id titulo Llink source
3264 i Era Wesley Clark republicanc?  hitps:/iwww factcheck org/2004/01/was-wesley-c_. fakenewsFactCheck json
3265 Incluso sus opositores consideran que el anunc...  hitps://www.factcheck.org/2004/01/even-opponen... fakenewsFaciCheck json
3266 ¢ Bush esta abusando de personas mayores con be_.  htips://www factcheck org/2004/01/is-bush-abus... fakenewsFactCheck json
3267 Mentiras y emrores en el debate demécrata https://www.factcheck.org/2004/01/fibs-and-flu... fakenewsFactCheck json
3268 El ataque de Gephardt a “Enron” nodaenelbl..  hitps/iwww facicheck org/2003/12/gephardi-enr._. fakenewsFactCheck json
3269 Un economisia republicano pide una “refraccion.. ntips:/fiwww.facicheck.org/2003/12/republican-e... fakenewsFaciCheck json
3270 Perforando una fabula fiscal republicana  hitps:/fiwww facicheck org/2003/12/puncturing-a... fakenewsFactCheck json
3271 Los hechos se bafian en el debate demdcrata hitps:/iwww_factcheck org/2003/12/facts-take-a... fakenewsFaciCheck json
3272 Grupo liberal ataca a Dean por conirol de armas hitps:/iwww factcheck org/2003/12/liberal-grou._.  fakenewsFactCheck json

3273 El anuncio de ataque del grupo anti-impuestos .. hitps:fiwww.factcheck org/2003/12/attack-ad-by... fakenewsFactCheck json

La traduccion de los textos permitié unificar el idioma de los datos, generando asi un dataset

mas limpio, consistente y adecuado para el entrenamiento del modelo.
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Spanish Political Fake News Dataset
Hlustracion 18 Primeras filas del dataset Spanish Political Fake News Dataset

import pandas as

Titulo Descripcion Fecha

1 Moreno intenta apaciguar el flanco sanitario m... El presidente abre la pueria a unos comicios e...  19/04/2022
1 La Abogacia del Estado se retira como acusacié..  En un escrito, la abogada del Estado Rosa Mari . 17/09/2021
Las promesas incumplidas de Pablo Echenique en... Este lunes y martes la Asamblea de Madrid acog... 12/09/2022
Sanchez defiende 'resolver el problema’ dela .. Resulta evidente que la ley ha tenido algunos ... 07/02/2023

lan Gibson cierra la lista electoral de la con... El hispanista, que ya ocupd un puesto simbolic... 12/04/2023

Hlustracion 19 Valores nulos del dataset Spanish Political Fake News Dataset

Valores nulos por columna
ID a8

Label

Titulo

Descripcion

Fecha

Durante el proceso de analisis, se decidio no usar la variable Fecha, ya que no aporta
informacion relevante para el objetivo del modelo. Al evaluar la estructura del dataset, se
constatd que no existen valores nulos ni inconsistencias en los tipos de datos, por lo que, tras
esta depuracion, el dataset se encuentra limpio y listo para el analisis y el entrenamiento del

modelo.
News Data Dataset

Tlustracion 20 Primeras filas del dataset News Data Dataset

Title Excerpt Category

Uefa Opens Proceedings against Barcelona, Juve Uefa has opened disciplinary proceedings again sports

Amazon Biames Infiation as It Increases Coslt o The increases are steeper than the 17 percent business
Nigeria's Parliament Passes Amended Electoral Nigeria's Senate on Tuesday passed the harmoni politics
Nigeria: Lagos Govermnor Tests Positive for Cov. The Lagos State Governor, Mr. Babajide Sanwo-O. heaith

South Africa Calis For Calm as Electoral Refor South Africa has raised concems about the det polftics
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Tlustracion 21 Valores nulos del dataset News Data Dataset

Valores nulos por columna:
Title 0

Excerpt 0
Category 0

Toda la informacion de este dataset se encontraba originalmente en idioma inglés y, durante la
exploracion de los datos, se verifico que no existen valores nulos en ninguna de las columnas

(Title, Excerpt y Category).

Hlustracion 22 Proceso de traduccion automatica de titulos, extractos y categorias al espariol

o !pip install deep-translator
F deep_- rt GoogleTranslator

ape)
df.columns.tolist())

, target="es').translate(x) if pd.notnull({x

, target="es').translate(x) if pd.notnull(x) e

s'] = df[

*).translate(x) if pd.notnull(x

B
display(
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Hlustracion 23 Resultado de la traduccion automatica de Title, Excerpt y Category al espariol

- Requirement alre:

Requirement already sa
Requirement alre:

100%| I | 5514/5514 [34:
100%| NN | s512/5512 [

Primeras 10 filas del datase

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Uefa Opens Proceedings against Barcelona, Juve...
Amazon Blames Inflation as It Increases Cost o...
Nigeria’s Parliament Passes Amended Electoral ...
Nigeria: Lagos Govemor Tests Posilive for Cov.
South Africa Calls For Calm as Electoral Refor...
Guardiola To Leave Man City When Contract Expi.
Nigeria: Sultan of Soketo Seeks Removal of Imm_.
Again, Nigeria Senate Demands Rejig of Nigeria_

Nigeria: South-East's Most Important Demand i

Premier League Clubs Reject Project Big Picture’  Premier League clubs have "unanimously agreed” .

hon3. 12/dist
/1ib/py

local,

1.4)
pac

ack:

Excerpt Category

Uefa has opened disciplinary proceedings again.

The increases are steeper than the 17 percent

Nigeria's Senate on Tuesday passed the harmoni...
The Lagos State Governor, Mr. Babajide Sanwo-O...
South Africa has raised concemns about the det...
Pep Guardiola has said that he will leave Manc .
The Sultan of Sokoto and President-General of
Nigerian Senators have commenced legislative a._

Former Senate President and presidential hopef..

- sports

.. business

politics
health
politics
sporis
politics
politics
politics

sports

packages (from deep-translator) (4.13.5)
ges (from deep-tra 4
From beautifulsoupa<!

ck from beautif

ep-translator) (2.
1->deep-tran
>deep-translato:
ator) (3.11)
>deep-translator)
ep-translator) (20:

Title es
La UEFA abre procedimientos contra Barcelona, ...
Amazon culpa a la inflacién porque aumenta el ...
El Parlamento de Nigeria aprueba un proyecto d...
Nigeria: El gobemador de Lagos da positivo po. .
Sudafrica pide calma mientras contintian las pr...
Guardiola dejara el Manchester City cuando exp. .
Nigeria: el sultan de Sokolo pide la eliminaci. .

Una vez mas, el Senado de Nigeria exige un rea. .
Nigeria: La demanda mas importante del sudeste. .

Los clubes de la Premier League rechazan el p...

8)
slator) (4.15.0)
r) (3.4.4)

Excerpt_es
La UEFA ha abierto procedimientos disciplinari...
Los aumentos son mds pronunciados que el aumen...
El Senado de Nigeria aprobd el martes la Claus...
El gobemador del estado de Lagos, Babajide Sa.
Sudafrica ha expresado su preocupacion por el ..
Pep Guardiola ha dicho que dejara el Mancheste.
El sultan de Sokoto y presidente general del C.
Los senadores nigerianos han comenzado las act.

El ex presidente del Senado y aspirante a la p.

Los clubes de la Premier League han "acordado _

Para facilitar su uso en el modelo, los textos se tradujeron al espafiol. Ademads, se elimind la

columna de categoria, ya que no result6 relevante para el objetivo del modelo. De esta forma,

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

modelo.

Union y Creacion de un Dataset Global Etiquetado Listo para el Entrenamiento

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

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

titulo, la descripcion y la etiqueta de clasificacion.

Hlustracion 24 Carga de multiples datasets de noticias falsas en espaniol para integracion

import pandas as

= pd.reaa_cs

" I:: L

pd.read_csv("2.

pd.read_csv({"4

= pd.read csv("5S

v{"ne

pd.read cs

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

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

0 noticias falsas

Ilustracion 25 Normalizacion y mapeo de columnas en el primer dataset

e

dfl = dfl.rename(columns={

"Label™,

.str.strip().str.lower()

Posteriormente, se trataron de forma individual aquellos datasets que contenian Unicamente
noticias falsas o inicamente noticias verdaderas, asignando la etiqueta correspondiente a todos
sus registros. En otros casos, fue necesario corregir la interpretacion original de las etiquetas,
ya que algunos conjuntos de datos utilizaban una codificacion inversa. Este ajuste permitid
mantener la coherencia en la definicion 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 inicamente
las columnas relevantes para el estudio: la etiqueta de clasificacion, el titulo y la descripcion
de la noticia. A continuacion, todos los datasets fueron unificados en un solo conjunto de datos,

eliminando valores nulos
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Hlustracion 26 Proceso de estandarizacion, fusion y limpieza de multiples datasets

nar

dfl = dfl.

# === 5. Limpi

df_total B ri s inplace=

1, implace=

Posteriormente, se incorpord una columna de identificacion unica para cada registro, lo que
facilita la gestion y la referencia de las noticias dentro del dataset. Con el conjunto de datos
completo ya estructurado, se aplicé un proceso de balanceo de clases para evitar sesgos durante
el entrenamiento del modelo. Para ello, se selecciond el mismo nimero de noticias verdaderas

y falsas mediante un muestreo aleatorio controlado.

Hlustracion 27 Asignacion de ID y equilibrio de clases

min_len = min{len(fak
df_balanced = pd.concat([

fake.sample(min len, random state=42),

true.sample(min_len, random_

1).sample(frac=1, random_state= set_index{drop=
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Finalmente, se generaron dos versiones del dataset: una version completa, que contiene todos

los registros disponibles tras la integracion, y una version balanceada,

disefiada

especificamente para el entrenamiento de modelos de clasificacion.

Hlustracion 28 Guardado y verificacion final del dataset balanceado

#

df_total.to

df_balanced.

print(" B

print("ll co
print|(df_total[

print("Hll
print(df_bal

print(" B

print
print(

» len(df_total))
0:", len{df_balanced), °

print(” @
print(df_total.isnull

", index=

» encoding="
, encodin

Ambas versiones fueron almacenadas en formato CSV y se verifico que no existian valores

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

limpio, coherente y adecuado para el desarrollo del modelo.

Tlustracion 29 Estadisticas descriptivas finales del dataset balanceado

B Dataset completo y balanceado listos

P Conteo de etiquetas en dataset completo:
Label

1 549a7

5] 31969

Name: count, dtype: inté4

I conteo de etiquetas en dataset balanceado:

Label

1 31969

5] 31969

Name: count, dtype: int64

B Total de registros:
Dataset completo: 86876
Dataset balanceado: 63938

® valores nulos por columna:
ID L

Label @

Titulo e

Descripcion 8

dtype: int64
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El grafico 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 distribucion desigual entre las clases. Esta diferencia indica un claro desbalance
en los datos, en el que las noticias verdaderas estan significativamente mas representadas que

las falsas.

Hlustracion 30 Distribucion de noticias falsas vs. verdaderas en el dataset completo

Cantidad exacta de noticias falsas y verdaderas (Dataset completo)
54907

Cantidad de noticias

Falsas (0) Verdaderas (1)
Tipo de noticia

Debido a este desbalance, se decidi6 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 desempenio del modelo y garantizar una

clasificacion mas 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 evaluacion se utilizo una GPU T4, lo que permiti6 que los
modelos se entrenaran mas rapido y que el proceso de validacion cruzada se realizara de forma

mas eficiente.

Antes de comenzar con el entrenamiento de los modelos, es necesario iniciar sesion en Hugging
Face, ya que la mayoria de los modelos preentrenados se descargan directamente de su
repositorio oficial. Al autenticarse con una cuenta, se obtiene acceso completo a los modelos

publicos y se evitan restricciones al descargarlos varias veces durante el entrenamiento.
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Hlustracion 31 Proceso de login y tokenizacion en Hugging Face Hub

!pip install -q transformers datasets evaluate ikit-learn torch

84.1/84.1 kB 4.2 MB/s eta
"huggingface-cli login' is deprecated. Use "hf auth login® instead.

To log in, “huggingface hub™ requires a token generated from http
Enter your token (input will not be visible):
Add token as git credential? (Y/n) n
Token is valid (permission: fineGrained).
The token “testfinal® has been saved to /root/.cache/huggingface/stored tokens
Your token has been saved to /root/.cache/huggingface/token
Login successful.
The current active token is: “testfinal®

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 basicamente son numeros 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 asi lo necesita Hugging Face., al final, el tokenizer se aplica a todo el

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

Hlustracion 32 Tokenizer y conversion de texto a tokens para DeBERTa, DistilBERT y
RoBERTa

‘tokens), set it as secret in your Google Colab and restart your session.

5205520 [00:00<00:00, 1.75KEs]
config json: S78/575 [00:00<00-00, 15.4KEs]

‘spm modet 2.46M2.46M [00:00= )

hon3.12/dist-packages/transformers/ convert_slow_token sertiarning: The semtencepiece tokenizer that you are converting to a fast tokenizer uses the byte fallback option which il

Map: 100% 63938/639% i5<00.00, 1890.33 examplesis]

En este bloque se definen las métricas mas importantes que se usaran 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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Hlustracion 33 Definicion de métricas de evaluacion accuracy, precision, recall, F1, ROC-

AUC

Métricas

Aqui se utiliza validacion cruzada con 5 partes para evaluar el modelo de forma mas 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 us6 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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Hlustracion 34 Entrenamiento con validacion cruzada de 5 folds usando Trainer de Hugging

Face

klearn.model zels o)
¢ AutoMadelF Trainer, TrainingA
tmax

ghuffle= » Fandem_state
in enumerate| plit
train dataset = dataset.select(tral tolist
wal dataset = dataset.select{val idx.telist())
model = AutoModelForSequencellas cation.from pretrained(

model name,
fAum_labels=2

args = TralningArgumen

j set=train_dataset,
_dataset=val_dataset,
cenirer=tokenizer,

compute me s=compute metrics

trainer.trai
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Ilustracion 35 Log de entrenamiento mostrando métricas en cada iteracion del fold

[D3Ba03wn U3, Epoch 111]
Epoch Tralning Loss Validation Loss Accuracy Precision Recall Fi Roc Auc

090200 0925020 0.AMN5 0908124 0.973828

checkpol
foe predictl
& Trals
The tokentzer ha
Epoch Training Loss Validation Loss
[B3046394 26:50, Epoch 111]
Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy Precision Recall F1

1 0.477000 0257028 0912413 0912262 0911330 DSMEN 0974418

from the nodel checkpoint
use it for predictions and inference.
deprecated and will be removed in version 5.0.8 for “Trainer. _init . se

fication were not initislized
doun-strean task to be able b

r ron the model config and generation config. The model config and generation config were sligned accordingly, being updated with the tokeniz:
. Epach 1f

Epoch Training Loss Validation Loss Aceuracy Precision Reeall F1 Roc Aue

1 0267000 0240827 0916 0921705 0014334 0.012005 0.9

B Fold 4/5
Some welghts of Debertav2Forsequer fication were not initislized from the nodel cheekpaint

fou should doun. k to be 1t for predictions and Inferen

g/ ipyth 84113877 py 131 + “tokent: ed 1n versien 5.9.8 for “Trainer._init_"

The nodel config and generstion config

inferenc
in versien 5.0.8 for “Trainer._init_

Ao were not initialized from the nodel che at mier ]
m task to be sble to use it

ens that differ fron the model config on e The nodel config and generation config were aligned ;_token_1d": 2, ‘bas_token_id
[P3B4/5384 20:55, Epach 1/1]
Epoch Training Loss Validation Loss Aceuracy Precision Reeall F1

DZ41057 0913748 0821700

3.5 Evaluacion

3.5.1 Analisis de resultados

Tabla 6 Métricas de evaluacion de los modelos de clasificacion

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 evaluacion de los tres modelos.
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3.5.2 Resultados DeBERTa

Ilustracion 36 Matriz de confusion, reporte de clasificacion y ROC-AUC global para
DeBERTa

Matriz de Confusion Global (Validacion Cruzada)
[[29367 2602]
[ 2872 29097]]

Reporte de Clasificacion Global
precision recall f1-score support

il 0.92 .91
2 0.91 3.91

Falsa
Real

0.
0.

accuracy 2.91
macro avg 0.9 .91
weighted avg 0.9: .91

ROC-AUC Global (validacion Cruzada)
08.9751288649461933

La matriz de confusion de DeBERTa muestra que el modelo clasificd correctamente 29,367
noticias falsas, que son las que realmente eran falsas y el modelo acert6 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.

Hustracion 37 Grdfico de matriz de confusion de DeBERTa

Matriz de Confusion Global - DeBERTa

25000

Falsa

20000

F 15000

Etiqueta real

F 10000
Real -

5000

T
Falsa Real
Prediccion del modelo
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3.5.3 Resultados RoBERTa

Hlustracion 38 Matriz de confusion, reporte de clasificacion y ROC-AUC global para
RoBERTa

Matriz de Confusién Global (validacién Cruzada)
[[28669 3300]
[ 2074 29895]]

Reporte de Clasificacién Global
precision recall fi-score support

Falsa .9 0.90 0.91
Real .90 0.94 0.92

accuracy 3.92
macro avg - 3.92
weighted avg 2 3.92

ROC-AUC Global (validacidn Cruzada)
0.9737648463546389

La matriz de confusion de RoOBERTa muestra que el modelo clasificd correctamente 28,669
noticias falsas, que eran falsas en la realidad, y 29,895 noticias reales, que eran verdaderas y
también fueron identificadas correctamente. Cometid 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.

Hlustracion 39 Grdfico de matriz de confusion de RoBERTa

Matriz de Confusién Global - RoBERTa

25000
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20000
o
<
8
[F]
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i
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T
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3.5.4 Resultados DistilBERT

Hlustracion 40 Matriz de confusion, reporte de clasificacion y ROC-AUC global para
DistilBERT

Matriz de Confusion Global (validacion Cruzada)
[[28822 3147]
[ 2357 29612]]

Reporte de Clasificacion Global
precision recall fi1-score support

Falsa 8.92 .90 3.91
Real 0.90 9.93 .91

accuracy 2.91
macro avg B.9: 2.91
weighted avg B.9: 2.91

ROC-AUC Global (validacion Cruzada)
©.9738268203750484

La matriz de confusion de DistilBERT muestra que el modelo clasificd correctamente 28,822
noticias falsas, que realmente eran falsas, y 29,612 noticias reales, que también fueron
identificadas correctamente. Cometid 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.

Hlustracion 41 Matriz de confusion, reporte de clasificacion y ROC-AUC global para
DistilBERT

Matriz de Confusion Global - DistilBERT

25000
Falsa 28822
20000
=
v
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=
w
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Aunque los tres modelos funcionan bastante bien y tienen métricas muy similares, DeBERTa
se destaca ligeramente en precision y ROC-AUC, lo que indica que detecta un poco mejor tanto
noticias falsas como reales. Ademas, su arquitectura mas moderna le permite capturar mejor el
contexto del lenguaje en espanol, lo que hace que los errores sean un poco menores que los de
RoBERTay DistilBERT. Por eso, para la implementacion de la aplicacion final se decidi6 usar
DeBERTa, ya que ofrece un buen equilibrio y asegura que el sistema de verificacion de noticias

funcione de manera confiable.
3.6 Implementacion

En esta seccion se explica como se implemento6 el modelo entrenado y como se hizo mediante

la plataforma Hugging Face, mediante una aplicacion web sencilla.
3.6.1 Publicacion del modelo en Hugging Face

Luego de finalizar el entrenamiento y la evaluacion del modelo DeBERTa, el modelo resultante
fue subido a la plataforma Hugging Face para reutilizarlo y probarlo de manera practica. El
repositorio del modelo sigue la estructura estandar de Hugging Face, lo que garantiza que el
modelo funcione correctamente al cargar. Entre los archivos mas importantes se encuentran el
archivo model.safetensors, que contiene los pesos entrenados, y los archivos del tokenizador,

que permiten procesar correctamente los textos en espanol.

Hlustracion 42 Repositorio del modelo DeBERTa publicado en Hugging Face Hub

8 Hugging Face

deberta-fake-news-es
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3.6.3 Implementacion de la aplicacion web

Para demostrar el funcionamiento del modelo de forma mas visual y facil de usar, se cre6 una
aplicacion web sencilla con Hugging Face Spaces. Esta aplicacion 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:

e app.py: contiene la ldgica principal de la aplicacion.
e requirements.txt: define las librerias necesarias para que la aplicacion
funcione. README.

e md: incluye una breve descripcion del Space.

Hlustracion 43 Espacio en Hugging Face con la aplicacion web de deteccion de noticias

falsas

ﬁ Hugging Face C chm ls, d # Models Datasets Spaces & Community M Docs @ Enterprise Pricing = 1‘

: Spaces: @ rea/PruebaFakeNews © like © + Logs # App  °I= Files @ Community Settings

P mainv  PruebaFakeNews 4.22 k8 Q T 1 contributo @ History: 15 commits + Contribute v

@ aacorrea Up py  03ch158
[ .gitattributes

[ README.md

O app.py

[ requirements.txt

3.6.5 Uso de la aplicacion

Al estar desplegada en Hugging Face Spaces, la aplicacion puede utilizarse directamente en un
navegador web, sin necesidad de instalar programas adicionales. Esto permite comprobar de

forma practica el desempefio del modelo entrenado.

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

campos correspondientes.

Una vez ingresada la informacion, se presiona el boton Analizar noticia, y el sistema procesa

el texto utilizando el modelo DeBERTa entrenado.
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Hlustracion 44 Interfaz de la aplicacion web en Hugging Face Spaces para deteccion de fake

news

£ Spaces /PrucbaFakeNews

@ Detector de Fake News

Modelo DeBERTa entrenado para identificar noticias falsas en espafiol

i Titulo de la noticia

Donald Trumy

B Contenida de la noticla

residente repi 0 Donald Trump fus

® Analizar noticia

¥ Prediccién final

M Noticia Real

W NOTICIA REAL

M Noticia Real

Fake

M Interpretacion
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4. Conclusiones y Recomendaciones

4.1 Conclusiones

El uso de la metodologia CRISP-DM ayudo a organizar todo el desarrollo del proyecto,
desde la definicion del problema hasta la implementacion final. Seguir estas fases permitio
tener claro qué se queria lograr en cada etapa y facilitd la toma de decisiones durante el
entrenamiento y la evaluacion de los modelos.

Durante la preparacion de los datos se pudo comprobar que la calidad de los datasets es
clave para obtener buenos resultados. La limpieza, unificacion, traduccioén y balanceo de
los datos fueron pasos necesarios para evitar sesgos y asegurar que los modelos aprendieran
a partir de informacién consistente.

Aun cuando las métricas fueron cercanas, DeBERTa destaco ligeramente en precision y
ROC-AUC, lo que indica una mejor capacidad para clasificar correctamente las noticias.
Por esta razon, fue seleccionado como el modelo final para la implementacion del prototipo.
La implementacién del modelo en una aplicacion web mediante Hugging Face Spaces
permitid comprobar de forma practica 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 solucidn viable y efectiva para la deteccion automatica de noticias falsas en espanol, y
deja una base solida para futuros trabajos que busquen mejorar el modelo o ampliar el

prototipo.

4.2 Recomendaciones

Se recomienda contar con adecuados recursos de computo, 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 mas 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 inica forma de verificacion,
promoviendo siempre el analisis critico de la informacion por parte de los usuarios.

Es recomendable realizar un mejor balance de los datos entre noticias reales y falsas, ya
que una distribucion desigual puede afectar el desempeiio del modelo y generar sesgos en
las predicciones.

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

mas clara y agregando mensajes sencillos que expliquen el resultado de la prediccion
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