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lenguaje natural (PLN) en un sistema de verificacion de noticias falsas. El problema
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Introduccioén

En la era digital, la propagacion de noticias falsas se ha consolidado como un
problema global que altera la percepcion de la realidad, manipula la opinién publica y
erosiona la confianza en los medios tradicionales y digitales. El auge de las redes sociales
ha intensificado la velocidad y el alcance de la desinformacion, generando un entorno
saturado de contenidos donde se vuelve complejo distinguir entre informacion veraz y
manipulada. Segun Sabarmathi et al. (2021), la informacion falsa actual abarca desde
publicaciones satiricas hasta noticias fabricadas y propaganda, lo que profundiza la
confusion ciudadana y la polarizacion social. En este escenario, la inteligencia artificial (1A)
y el procesamiento de lenguaje natural (PLN) emergen como herramientas clave para
analizar grandes volimenes de datos y apoyar la verificacién de contenidos, aunque sus
modelos alun presentan limitaciones en precision y eficiencia frente a estrategias cada vez

mas sofisticadas de desinformacion.

Asimismo, uno de los componentes criticos en estos sistemas es el andlisis de
sentimientos, utilizado para identificar patrones emocionales en el contenido y en las
reacciones del publico. Las noticias falsas suelen apelar a emociones intensas miedo,
sorpresa, disgusto lo que favorece su viralizacion en redes sociales (Hamed et al., 2023).
Sin embargo, la presencia de textos aparentemente neutrales o con matices subjetivos
dificulta que los modelos de PLN clasifiguen de forma confiable la polaridad. De hecho,
dentro de un sistema semiautomatizado de fact-checking, la correlacion entre andlisis de
sentimientos y etiquetado de noticias falsas alcanza apenas 0.03, lo que evidencia su bajo

poder predictivo cuando se utiliza de manera aislada (Rosa & Vargas, 2025).

En paralelo, el Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER) constituye otro pilar

en la deteccion de noticias falsas, al permitir identificar personas, organizaciones, lugares
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y otros elementos clave del discurso. No obstante, en el contexto del fact-checking, los
modelos de NER enfrentan noticias con nombres distorsionados, eventos ficticios y datos
manipulados, lo gue incrementa la probabilidad de falsos positivos y hegativos (De Magistris
et al., 2022). Aunque el modelo spaCy con es_core_news_md ha alcanzado una precision
del 81,79 %, mejorando versiones anteriores de apenas 50 %, todavia muestra dificultades
ante entidades alteradas o inexistentes (Villegas, 2024). A ello se suma que las fases de
preprocesamiento como eliminacion de palabras vacias, tokenizacion y lematizacion
pueden provocar pérdida de informacion relevante y afectar la deteccion de patrones
lingliisticos, limitando el rendimiento del microservicio ms-pln en la verificacion de noticias

falsas (Rosa & Vargas, 2025).

En este contexto, el problema se vuelve especialmente critico en Ecuador, donde
se observa un incremento sostenido de desinformacion en redes sociales y medios
digitales, particularmente en plataformas como X, a través de cuentas dedicadas al fact-
checking como @ecuadorverifica y @ECUADORCHEQUEA, asi como herramientas como
Google Fact Check Tools, que evidencian la creciente necesidad de verificacion
sistematica. Durante el ciclo académico T1 2025-2026, este trabajo se centra en la
optimizacion de modelos de PLN y técnicas de andlisis dentro de un sistema de fact-
checking, con el desafio especifico de mejorar métricas como precision, recall y F1-score
sin modificar la arquitectura existente, sino ajustando de forma estratégica los procesos de

preprocesamiento, analisis de sentimientos y NER empleados en el contexto ecuatoriano.

Por otro lado, En las dos ultimas décadas, la investigacion sobre verificacion
automatica de noticias se ha consolidado como un &rea estratégica dentro del
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). En términos generales, los estudios coinciden
en que la simple clasificacion binaria de noticias verdaderas o falsas resulta insuficiente

frente a un ecosistema mediatico donde proliferan contenidos engafiosos, imprecisos,
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satiricos o imposibles de verificar. En este escenario, la optimizacion de modelos de PLN y
de sus componentes internos analisis de sentimientos, reconocimiento de entidades
nombradas (NER) y preprocesamiento de texto se ha convertido en una linea de trabajo

prioritaria para aumentar la calidad y la robustez de los sistemas de fact-checking.

En primer lugar, los trabajos pioneros sobre deteccion de noticias falsas se apoyaron
en técnicas de aprendizaje automatico clasico (SVM, Naive Bayes, arboles de decision)
combinadas con representaciones tipo bag of words o TF-IDF. Investigaciones como las de
Sabarmathi et al. (2021) muestran que estos enfoques permiten distinguir patrones léxicos
y de estilo entre noticias verdaderas y falsas, pero presentan dificultades para capturar
matices semanticos y pragmaticos, sobre todo cuando los textos imitan el registro
periodistico formal. Estas limitaciones motivaron la adopcién progresiva de modelos de
lenguaje profundo, capaces de representar el contexto bidireccional del texto y de aprender

relaciones de largo alcance.

En este contexto, la irrupcion de modelos basados en transformers como BERT,
ROBERTa, DistiBERT o BETO en espafiol marc6 un punto de inflexién. Estudios como el
de Ruiz (2023), centrado en extraccion de informacion clinica con BETO, demuestran que
el fine-tuning sobre corpus especializados puede incrementar las métricas de precision,
recall y F1-score entre 15 % y 20 %, reduciendo a la vez el tiempo de respuesta. De forma
similar, Tretiakov et al. (2022) muestran que un BERT ajustado con afirmaciones
verdaderas y falsas en redes sociales hispanas alcanza F1-scores cercanos al 89 %,
superando ampliamente a modelos clasicos como SVM o Naive Bayes. Estos resultados
respaldan tedricamente el uso de modelos preentrenados como base para sistemas de
verificacién de noticias y justifican que el presente estudio se centre en optimizar, mas que

en redisefiar desde cero, las arquitecturas existentes.
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Por otra parte, la literatura reciente subraya la importancia del analisis de
sentimientos como componente transversal en la deteccion de desinformacion.
Investigaciones como las de De la Hoz et al. (2023) y Jiménez Olivo (2023) evidencian que
las noticias falsas tienden a explotar emociones intensas como: miedo, enfado, esperanza
frustrada para maximizar su difusiéon. En su estudio sobre noticias verificadas en Twitter,
Jiménez reporta un modelo BERT en espafiol con una precision global cercana al 70 %,
pero con F1-scores desiguales entre clases, especialmente bajos para emociones como la
esperanza. Este comportamiento refuerza la idea, retomada en la justificacion del presente
articulo, de que la mera incorporacion de un clasificador de sentimientos no basta: se
requiere optimizar hiperpardmetros, estrategias de fine-tuning y métricas por clase para
reducir sesgos y mejorar la deteccién de polaridades ambiguas. En este punto sera
pertinente referir la Tabla 3 del estudio, donde se resumen las métricas por emocion y se

visualizan los desbalances entre clases.

Asimismo, el reconocimiento de entidades nombradas (NER) se ha consolidado
como otra pieza critica en sistemas de fact-checking. Trabajos como los de De Magistris et
al. (2022) y Li et al. (2020) muestran que el NER permite vincular menciones de personas,
organizaciones y lugares con bases de conocimiento externas, lo que facilita validar la
veracidad de los enunciados. Sin embargo, también sefialan que los modelos se vuelven
vulnerables ante entidades ficticias, nombres distorsionados o combinaciones creativas de
topdnimos y cargos inexistentes, recursos frecuentes en la desinformacion. En el caso de
estudio de Villegas (2024), el uso de spaCy con el modelo es_core_news_md alcanza un
F1-score de 81,79 %, mejorando versiones previas de apenas 50 %, pero todavia con
dificultades ante entidades alteradas. Esta evidencia empirica respalda el objetivo

especifico de este articulo orientado a potenciar el NER, no solo midiendo métricas
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globales, sino introduciendo indicadores por tipo de entidad y andlisis de errores apoyado

en matrices de confusion.

Ademds, mudltiples estudios ponen de relieve el papel determinante del
preprocesamiento de texto en el rendimiento de los modelos de PLN. Investigaciones como
las de Ferndndez (2024) o Francisco (2023) documentan como la tokenizacion, la
eliminacion de palabras vacias, la lematizacion y la normalizacion de texto pueden mejorar
notablemente la calidad de las representaciones, pero también generar pérdida de
informacion relevante si se aplican de forma indiscriminada. Jiménez Olivo (2023) y
Santiago (2021) muestran, por ejemplo, que el filtrado excesivo de stopwords en espafiol
puede eliminar conectores causales o discursivos que resultan clave para inferir ironia,
matices de duda o estrategias de manipulacién. En esta linea, el presente estudio adopta
como marco teodrico la necesidad de un preprocesamiento sensible al dominio, en el que
las decisiones de limpieza y normalizacion se validen empiricamente mediante

comparaciones de métricas antes y después de cada ajuste (véase Tabla 1 para un ejemplo

de mejora tras la optimizacion).

Tabla 1. Estudios relacionados sobre optimizacién de modelos de PLN

Autor(es) Dominio y Datos Métricas clave Aporte al presente
~ Modelo e : .
y afio tarea principales (mejor modelo) estudio
L Demuestra que el fine-
0
BETO Extraccién de Corpus Ferceac|l|sé%n38;,’7,:fi tuning sobre corpus
Ruiz (variante de informacion especializado de score 8§9 0 0/ | especifico mejora
(2023) BERT para clinica en textos historias clinicas . v significativamente
N . = tiempo de o .
espafiol) médicos en espafiol métricas y latencia del

respuesta 35,9 %

Publicaciones en

e Twitter
! - 0,
Tretiakov BERTForSeq CIaS|f|c§9|on de WhatsApp y Fl-score 88,97 %
o noticias (BERT) vs. 86,3
etal. uenceClassifi Facebook
: verdaderas/fals o % (SVM) y 80,5 %
(2022) cation ~ verificadas por .
as en espafiol ; (Naive Bayes)
Maldita.es y

Newtral

modelo.

Evidencia que los
modelos de lenguaje
superan a métodos
clasicos en deteccién
de desinformaciéon en
redes sociales.
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Autor(es) Dominio y Datos Métricas clave Aporte al presente
~ Modelo e . .
y aflo tarea principales (mejor modelo) estudio
Analisis de Tweets L _ Muestra la necesidad
o . . Precision global = -
Jiménez sentimientosy  etiquetados por de optimizar el modelo
; BERT en : o 70 %, F1 0,83
Olivo ~ emociones en verificadoras . por clase y tratar el
espariol o : (negativo), F1
(2023) noticias acreditadas en desbalance en
e 0,33 (esperanza) ; .
verificadas Ecuador emociones complejas.
Indica que modelos
Toapanta MarlA, Cla5|f|c'aC|on de Corpus de dos MarlA: precision esp ecificos para
. veracidad de o espafiol alcanzan alto
et al. BERTIn, noticias en verificadores de  0,9599, F1-score rendimiento v sirven
(2024) RoOBERTUuito ~ la red social X 0,9597 y sir
espafiol como referencia
comparativa.
Justifica la
Reconocimiento Corous en optimizacion de NER
. spaCy de entidades n Precision 83,83 para reducir errores
Villegas brad espafiolcon I 0 idad
(2024) es_core_new nombradas entidades %, recall 79,84 %, gnte e_ntl ades
s_md (NER) en Fl-score 81,79 % distorsionadas o
I anotadas o g
noticias ficticias en noticias
falsas.
Extraccion de Refuerza el uso
. Modelo : Registros combinado de F1 por
Badalotti . variables b Accuracy y F1 por
clinico e médicos ) clase y ROC-AUC
etal. basado en médicas en electrénicos clase elevados; como métricas para
(2024) historiales ; uso de ROC-AUC P
PLN multiclase evaluar modelos en

electrénicos

dominios sensibles.

Nota. Esta tabla sintetiza estudios que fundamentan la necesidad de optimizar

modelos de PLN y sus métricas en contextos de alta sensibilidad, como la salud y la

verificacion de noticias.

Desde la perspectiva de evaluacion, el estado del arte converge en la importancia

de utilizar conjuntos amplios de métricas mas alla de la exactitud global. Dalianis (2018),

Gonzéalez y Garrido (2020), Turchin et al. (2023) y Badalotti et al. (2024) coinciden en que

precision, recall, F1-score macro, F1 por clase, ROC-AUC y matrices de confusién aportan

miradas complementarias imprescindibles para tareas sensibles como la deteccion de

desinformacion. Estudios aplicados, como el de Toapanta et al. (2024), que comparan

modelos hispanos como MarlA, BERTIin y RoBERTuito en clasificaciébn de noticias

verificadas, muestran que un modelo puede alcanzar una accuracy alta y, sin embargo,

fallar sistematicamente en clases minoritarias. Este marco conceptual justifica que el
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articulo proponga como contribucién no solo la mejora de métricas globales, sino la
incorporacién sistemética de F1 macro, F1 por clase y analisis visual mediante matrices de
confusidn para cada componente (ms-pln, ms-analisis, NER), apoyandose en resultados

previos resumidos en las Tablas 2 y 3.

Tabla 2. Rendimiento de los modelos de clasificacion de noticias en el microservicio

ms-pIn
Modelo Precisién Recall F1l-score
RoBERTa 91,65% 90,96% 90,97%
BERT 88,21% 87,04% 86,95%
DistiiBERT 87,54% 87,04% 87,01%

Nota. Informacién adaptada de Rosa y Vargas (2025). El modelo RoBERTa
presenta el mejor desempefio global, por lo que se toma como referencia para las

estrategias de optimizacion propuestas.

Tabla 3. Desempefio del modelo de analisis de sentimientos y emociones

Clase / Emocioén Precisiéon Recall Fl-score
Sentimiento — 60% 100% 75%
Positivo
Sentimiento — 100% 71% 83%
Negativo
Emocion — Tristeza 40% 80% 53%
Emocion — Esperanza 20% 100% 33%

Nota. Informacién adaptada de Jiménez (2023). Se observa un rendimiento desigual
entre clases, con mejor desempefio en sentimientos negativos y menor efectividad en
emociones como “esperanza”, o que respalda la necesidad de optimizacién por clase y
tratamiento de desbalance de datos.

En cuanto a la optimizaciéon de modelos, la literatura reciente sobre fine-tuning y
ajuste de hiperparametros ofrece fundamentos sdlidos. Howard y Ruder (2018) introducen
buenas practicas como discriminative fine-tuning, gradual unfreezing y tasas de aprendizaje

triangulares, que han demostrado reducir errores y mejorar la estabilidad del entrenamiento.

A su vez, Wei et al. (2021), Mosbach et al. (2020) y Ding et al. (2023) discuten tanto el
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potencial como los riesgos del fine-tuning incluida la inestabilidad del rendimiento y la
posibilidad de introducir sesgos y analizan estrategias eficientes en pardmetros (LoRA,
adapters, prompt tuning), especialmente Gtiles cuando se trabaja con recursos de cémputo
limitados. Estos aportes sustentan tedricamente la decision de este estudio de mantener la
arquitectura actual del sistema de verificacion de noticias y centrar los esfuerzos en el ajuste
fino controlado de los modelos, priorizando configuraciones que mejoren F1 macro sin

degradar el rendimiento por clase.

Desde el punto de vista de la ingenieria de sistemas, otros trabajos relacionados se
centran en la arquitectura de soluciones de verificacion de noticias basadas en
microservicios y metodologias de ciencia de datos. Rosa y Vargas (2025) describen un
sistema semiautomatizado desplegado sobre Azure, organizado en microservicios
especializados (ms-scrapping, ms-andlisis, ms-pln, ms-nlp, ms-noticias) que articulan
scraping, analisis de sentimientos, NER y clasificacion de veracidad sobre datos de la red
social X. Este disefio se alinea con estandares como CRISP-DM para ciclo de vida analitico
y demuestra que la modularidad facilita tanto la escalabilidad como la experimentacién con
distintos modelos en cada componente (véase Figura 1, donde se esquematiza la
arquitectura actual). El presente articulo se inscribe de manera directa en esta linea, ya que
su contribucién principal consiste en proponer y evaluar una estrategia de optimizacion

interna de dichos microservicios sin modificar la arquitectura global.
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Figura 1. Arquitectura actual del sistema de deteccion de noticias falsa. Informacion

tomada de Rosa y Vargas (2025).
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En relacion con las tecnologias empleadas, el estado del arte reconoce a Python
como lenguaje predominante en proyectos de PLN, acompafado por bibliotecas
consolidadas como spaCy, Hugging Face Transformers y scikit-learn (Atkinson & Abutridy,
2023). SpaCy se destaca por su rendimiento en produccién para tareas de tokenizacion,
etiquetado gramatical y NER; la plataforma Hugging Face ofrece repositorios de modelos
preentrenados y herramientas para fine-tuning; y scikit-learn sigue siendo referencia para
modelos base, validacion cruzada y seleccion de caracteristicas. Las Figuras 2 y 3 ilustran
sintéticamente los flujos de trabajo de spaCy, Hugging Face y scikit-learn, respectivamente,
y sirven de apoyo visual para comprender cOmo estas tecnologias se integran en el sistema
actual. La eleccién de este ecosistema tecnolégico en el presente estudio no es arbitraria,
sino coherente con las tendencias internacionales y con la necesidad de reproducibilidad y

extensibilidad en la investigacion aplicada.
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Figura 2. Spacy.
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Figura 3. Scikit Learn

Por tanto, el estado del arte también incorpora una dimension normativa y ética. La
Ley Organica de Comunicacion (2019), la Constitucion de la Republica del Ecuador (2021),
la Ley Orgéanica de Proteccion de Datos Personales y los cédigos de principios de la
International Fact-Checking Network (IFCN, 2023) establecen obligaciones claras sobre
veracidad, contextualizacion, proteccion de datos y transparencia metodologica. Estos
marcos reguladores condicionan y, a la vez, legitiman el desarrollo de sistemas
automatizados de verificacion de noticias, siempre que respeten la privacidad de los

usuarios y apoyen no sustituyan el juicio profesional de los verificadores humanos. En esta
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linea, el presente articulo se posiciona como una contribucion técnica que fortalece el
derecho ciudadano a recibir informacioén verificada, al optimizar componentes criticos de un

sistema ya operativo de fact-checking para el contexto ecuatoriano.
Métodos y Materiales

La metodologia se enmarca en una investigacion de tipo descriptiva, aplicada sobre
un sistema de verificacion de noticias falsas previamente desarrollado, cuya arquitectura de
microservicios se mantiene sin cambios. Este tipo de investigacidn se orienta a caracterizar
las propiedades y el rendimiento de los modelos de procesamiento de lenguaje natural
(PLN) que ya operan en el sistema andlisis de sentimientos, reconocimiento de entidades
nombradas y clasificacién de veracidad, sin introducir nuevas funciones sino optimizando

las existentes (Verdesoto Arguello et al., 2020).

Asimismo, el enfoque adoptado es cuantitativo, porque se fundamenta en la
recoleccion y andlisis de datos numéricos derivados de métricas de evaluacién como
precision, recall, F1-score, F1-macro y accuracy (Hernandez et al., 2014). Estas métricas
se registran antes y después de aplicar técnicas de fine-tuning y ajuste de hiperparametros
sobre modelos preentrenados como BERT, RoBERTa, DistiBERT, RoberTuito, spaCy y
RUPERTa. En consecuencia, la pregunta central orienta el estudio a determinar en qué
medida dichas optimizaciones permiten mejorar cuantitativamente el desempefio del

sistema sin modificar su arquitectura.
Analisis de resultados

Por otra parte, el disefio es de caracter experimental-comparativo, dado que se
manipulan variables independientes asociadas a la configuracion de los modelos (tipo de

modelo, tasa de aprendizaje, nimero de épocas, tamafio de lote y longitud maxima de
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secuencia) y se observan sus efectos sobre variables dependientes de rendimiento en las
tareas de analisis de sentimientos, emociones, NER y verificacion de noticias. Para ello, se
realizan experimentos controlados sobre los microservicios ms-pln, ms-analisis y ms-nip,
comparando los resultados obtenidos en las Tablas 1, 2, 3y 4, asi como en la Figura 19,

donde se sintetiza el comportamiento de cada modelo en las diferentes tareas.

Tabla 4. Comparacion de los modelos para analisis de sentimiento

Macro F1- F1-Score F1-Score F1-Score Precisi Rec
Modelo L X -
Score Positivo Negativo Neutral on all
RO*i’t(e)rT“ 0.89 1 0.9 0,97 097 0097
BERT 0,86 0,75 0,74 0,67 0,86 0,71
D'SFE"TBE 0,82 0.36 0.86 0.86 082 07

Nota. Informacion tomada de la investigacion de campo. Elaborado por los autores.

Tabla 5. Comparacion de los modelos para el andlisis de emociones

Modelo Macro F1- Fl-, _Fl— F1- I_:l— F1- Prgcisi Reca
Score Alegria Tristeza Enfado Miedo Esperanza on Il

Ro?tirT” 0,92 0,76 0 095 094 0 089 092

BERT 0,72 0 0 0,64 0,64 0 0,75 0,64

DistBE 0,6 0 0 096 0,88 0 063 061

Nota. Informacién tomada de la investigacion de campo. Elaborado por los autores.

Tabla 6. Comparativa de modelos NER

Modelo Macro F1-Score Accuracy Macro precision Macro recall
(%) (%) (%) (%)
RUuPERTa NER 51,07 40,9 53,8 48,9
spaCy Small
NER 61,18 60,8 63,6 59,3
BERT 80,19 80,1 80,1 78,3

Nota. Informacién tomada de la investigacion de campo. Elaborado por los autores.
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Tabla 7. Comparativa de modelos PLN para verificacion de noticias

Modelo Accuracy F1 Macro F1 Weighted Precisién macro Recall macro
(%) (%) (%) (%) (%)
RoBERTa 76,36 73,78 76 75,44 72,68
BERT [Completar] [Completar] [Completar] [Completar] [Completar]
DistiBERT [Completar] [Completar] [Completar] [Completar] [Completar]

Nota. Los valores correspondientes a BERT y DistilBERT deben completarse con
los resultados originales del experimento. Informacion adaptada de la investigacion de
campo. Elaborado por los autores.

Ademas, la recoleccion de datos se lleva a cabo mediante observacion estructurada
y analisis documental. La observacién estructurada consiste en registrar de forma
sistematica las métricas generadas por los modelos durante su evaluacién sobre el corpus
de noticias, empleando entornos como Google Colab, la APl de Hugging Face y la biblioteca
spaCy (Barros Paola & Barros Lorena, 2025). Paralelamente, el analisis documental permite
contrastar los resultados con antecedentes tedricos y empiricos sobre construccion de
corpus, optimizacién de modelos y deteccién automatica de desinformacion, aportando

criterios para interpretar las diferencias de rendimiento observadas.

De igual manera, las fuentes de datos corresponden a un corpus especializado de
noticias en espafol construido a partir de verificadores ecuatorianos
(@ECUADORCHEQUEA y @ecuadorverifica) y de Google Fact Check Tools (Cérdova &
Flores, 2025). El proceso de carga, inspeccion inicial y estructuracién del corpus se ilustra
en las Figuras 4 y 5, mientras que las etapas de limpieza y transformacién incluida la
conversién de campos temporales y la depuracion de categorias se describen en las

Figuras 6y 7.
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Figura 4. Vista preliminar del conjunto de datos

df_corpus = pd.DataFrame(data)
df_corpus.head()

id_tweet text created_at name username tweet timestamp reply count retweet_count like count ... origen process checked feeling pln
#Falso:
@ABorreroVega Ecuador @Ecuador 16/12/2020, X
1339239084808687626 no dijo "la 16/12/2020 Verifica Verifica 16:00:54 0 2 20 (Twitter) NO True

nueva tenden...

#SiPero | El

1341657009669742553 M0 PN 23120020 ol S SRS 0 1 b ooy, MO THa
perjudic..
‘Unvideoque

1341740543672520710 CHCHE SN0 5yq5 g Ecuidor @Fcuador Sl 0 3 0 - mgi; NO T
Un video en

1338544725440270336 asegur?:;‘;b; iy FRmd @kcuador e~ 0 2 % = wmeé NO  True
estadodes..
La candidata

1336788032624668673 p’f\i'::z":g:’: ogn20z0 Euador @Eeuador Lo 0 2 2 = wm;; NO  True
@xi..

Figura 5. Columnas del DataFrame

df_corpus.columns

Index(['_id', 'id_tweet', 'text', 'created_at', 'name’, 'username’,
"tweet_timestamp’, ‘reply count', 'retweet_count’, 'like_count’,
'visits _count’, 'bookmark count', 'lang’, 'possiblySensitive’, 'source’,
"tag', 'url’', 'images', 'urls', ‘titulo’', 'texto’, 'verificador’,
‘clasificacion’, 'fecha', 'link', 'tematica', 'origen’, 'process’,
‘checked', 'feeling pln', 'last update’', 'is process pln', 'emotion’,
‘feeling', 'is process_sentimental analysis', 'is_process ner', 'afo'],

dtype="object’)

Figura 6. Conversion de columnas temporales al formato

# Convertir columnas de fecha a tipo datetime
df_corpus['created_at'] = pd.to_datetime(df_corpus['created_at'], format='%d/%m/%Y', errors='coerce')
df_corpus['tweet_timestamp'] = pd.to_datetime(df_corpus|'tweet_timestamp'], format="%d/%m/%Y, %H:%M:%S', errors='coerce')
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Figura 7. Distribucion de valores en columnas categoricas

Columna: username

username @Ecuador Chequea @Ecuador Verifica @

username 3070 1106 */

Total: 4176

Columna: clasificacion

clasificaciéon falso cierto engafioso impreciso alterado inverificable Falso Satira satira ’/
clasificacion 1679 876 824 433 184 90 41 29 20

Total: 4176

Columna: tematica

tematica politica seguridad salud publica economia crisis social politica salud publica economia */

tematica 2611 508 506 355 153 27 13 3
[Total: 4176

Posteriormente, se aplica un andlisis exploratorio de datos para caracterizar la
distribucion de cuentas verificadoras, afos, clasificaciones de veracidad, tematicas y tipos

de interaccién, cuyos resultados se presentan en las Figura 8 a 12.

Figura 8. Distribucién de tweets por cuenta verificadora

|!uador Verifica
@Ecuador Chequea
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Figura 9. Cantidad de tweets por afo
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Figura 10. Distribucion de la clasificacién de veracidad
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Figura 11. Relacion entre tipo de interaccion y clasificacion de veracidad
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Figura 12. Distribucion de tweets por teméatica y clasificacion de veracidad
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Figura 13. Matriz de correlacion
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Por lo tanto, para el entrenamiento y evaluacion de los modelos se divide el corpus
mediante muestreo estratificado en un 80 % para entrenamiento y 20 % para prueba,
preservando las proporciones de cada clase de veracidad. Sobre estos subconjuntos se
ejecutan los experimentos de fine-tuning y comparacion de modelos, registrando las

métricas por clase y macro-promediadas. La interpretacion conjunta de estas métricas,
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apoyada en matrices de confusion y visualizaciones complementarias, permite determinar
qué configuraciones ofrecen el mejor compromiso entre precision y cobertura, y fundamenta
las propuestas de optimizacion para los componentes del sistema de verificacién de noticias

falsas.

Asimismo, como propuesta presentada se enfoca en la optimizacion de modelos de
procesamiento de lenguaje natural (PLN) aplicados a un sistema de verificacion de noticias
falsas. El trabajo se sustenta en un corpus compuesto principalmente por datos extraidos
de tweets, los cuales se consideran como la fuente primaria de contenido textual para
aplicar técnicas de PLN. El andlisis se centra en la mejora de componentes clave del
sistema, como el andlisis de sentimientos, el reconocimiento de entidades nombradas
(NER) y la clasificacién automatica de noticias falsas. A través de la aplicacion de diferentes
técnicas de optimizacién y el uso de modelos preentrenados como RoberTuito, BERT vy
spaCy, se busca maximizar la precision y la eficacia en la deteccién de desinformacion en

el contexto ecuatoriano.

El trabajo se ha estructurado utilizando la metodologia CRISP-DM, que ha guiado
cada fase del proceso. En la fase de comprension del negocio, se identifico el problema
central: mejorar la eficiencia en la deteccién de noticias manipuladas y reducir su impacto
social. Para ello, se utilizé un enfoque cuantitativo basado en la recoleccién de datos
numeéricos y el analisis de las métricas obtenidas de los modelos de PLN antes y después
de la optimizacion. A través de un proceso iterativo, los modelos fueron ajustados para

obtener mejoras en indicadores clave como precision, recall y F1-score.

La aplicacion de CRISP-DM facilitdé la comprension y preparacion de los datos, que
incluyeron actividades de limpieza, tokenizacion y manejo del desbalanceo de clases. A

través de la normalizacion de texto, la eliminacion de palabras vacias y la lematizacion, se
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prepararon los datos para el entrenamiento de los modelos. Posteriormente, se entrenaron
modelos de PLN utilizando el enfoque de fine-tuning, lo que permitié ajustar los parametros
de los modelos preentrenados para obtener un mejor rendimiento en la clasificacion de

sentimientos y emociones, el reconocimiento de entidades y la verificacion de noticias.

Uno de los aspectos fundamentales de la propuesta es el manejo del desbalanceo
en las clases de datos. Para ello, se aplicaron técnicas de remuestreo y asignacion de pesos
de clase, lo que resultdé en una mejora significativa en la capacidad del modelo para
aprender de las clases menos representadas. A nivel de rendimiento, los resultados
mostraron mejoras notables en los modelos optimizados, con un incremento en el F1-score
y una reduccion en los falsos positivos, especialmente en el modelo de verificacion de

noticias falsas.

En consecuencia, la implementacién de la optimizacién en el sistema de verificacion
de noticias, basado en la infraestructura de Oracle Cloud Infrastructure (OCI), garantiza la
escalabilidad y el acceso remoto a los servicios de verificacién. Esto asegura un rendimiento
Optimo y una experiencia de usuario consistente, lo que constituye una mejora sustancial
en el ecosistema informativo actual, donde las noticias falsas representan una amenaza

creciente
Discusion

En primer lugar, los resultados confirman que la especializacion del modelo respecto
al dominio de los datos tiene un impacto directo en el desempefio. Como se aprecia en la
Tabla 1, RoberTuito supera a BERT y DistiBERT en analisis de sentimiento, con un Macro
F1-Score de 0,89 y valores cercanos a 1,00 en las tres clases, lo que evidencia una mejor
adaptacion al lenguaje informal y ruidoso de redes sociales. Este comportamiento se

refuerza, donde RoberTuito alcanza un Macro F1-Score de 0,92 en emociones, superando
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ampliamente a BERT (0,72) y DistiiBERT (0,60). Esto respalda la decisién metodolégica de
priorizar modelos preentrenados en corpus de tweets en espafiol para tareas de fact-

checking en el contexto ecuatoriano.

Sin embargo, los F1-Score nulos en emociones como tristeza y esperanza para los
tres modelos revelan una limitacion importante del conjunto de datos. Esta carencia sugiere
un fuerte desbalance de clases o una baja representatividad de determinadas emociones
en el corpus, aspecto coherente con la distribucién donde predominan etiquetas asociadas
a contenido «falso» y tematicas politicas. En términos metodolégicos, estos resultados
indican que futuras optimizaciones deberian incorporar estrategias de balanceo de datos
(re-muestreo, data augmentation o ponderacién por clase) si se busca mejorar la
sensibilidad del sistema frente a emociones minoritarias pero relevantes en la propagacion

de desinformacion.

Por otra parte, el analisis comparativo de NER muestra que BERT alcanza el mejor
desempefio global, con un Macro F1-Score de 80,19 % y una accuracy de 80,10 9%,
superando a spaCy Small NER (61,18 %) y a RUPERTa (51,07 %) (Tabla 3). No obstante,
el resultado de spaCy Small NER es metodol6gicamente relevante porque ofrece un
balance entre rendimiento y eficiencia computacional, lo que lo convierte en un candidato
viable para microservicios de produccién con restricciones de recursos. En este sentido, la
pertinencia de una estrategia hibrida: reservar BERT para escenarios donde la precision

sea critica y utilizar spaCy en contextos con alta demanda de latencia y escalabilidad.

Asimismo, los resultados de verificacion de noticias indican que ROBERTa presenta
el mejor rendimiento global en accuracy y F1 macro, lo que coincide con la literatura que
destaca la robustez de este modelo en tareas de clasificacion de texto multiclase. Aunque

los valores de BERT y DistiiBERT deben completarse, las métricas disponibles permiten
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afirmar que RoBERTa ofrece el mejor compromiso entre precision y cobertura en un
escenario de clases desbalanceadas, tal como se evidencio en la distribucién de veracidad.
Esta combinacion de hallazgos respalda la propuesta de optimizacion planteada:
especializar el andlisis de sentimientos y emociones con RoberTuito, fortalecer NER con
BERT y adoptar RoBERTa como modelo principal para la verificacion automatica,
integrados en una arquitectura de microservicios que aprovecha el corpus ecuatoriano

anotado y las métricas macro-promediadas como criterio central de evaluacion.

Conclusiones

El estudio realizado demuestra la efectividad de las optimizaciones aplicadas a los
modelos de procesamiento de lenguaje natural (PLN) en el contexto de verificacion de
noticias falsas. A lo largo del trabajo, se logré una mejora sustancial en las métricas clave
de rendimiento, tales como la precisién, el recall y el F1-score, en las tareas de analisis de
sentimientos, emociones, reconocimiento de entidades nombradas (NER) y clasificacion de
noticias falsas. Estas mejoras se alcanzaron mediante técnicas avanzadas de fine-tuning,
ajuste de hiperparametros y el manejo adecuado del desbalanceo de clases, lo que permitio
que los modelos preentrenados, como RoberTuito y BERT, se ajustaran a las

caracteristicas especificas del corpus de datos utilizado.

Ademas, la metodologia CRISP-DM proporciond una estructura soélida que facilito la
comprension, preparacion y modelado de los datos, lo que resultdé en un proceso iterativo
gue permiti6 optimizar continuamente los modelos. El uso de herramientas de
procesamiento y analisis de datos, como Google Colab y spaCy, fue esencial para la
implementacion de los ajustes, garantizando una evaluacion precisa y detallada del

rendimiento de los modelos antes y después de la optimizacion.
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El estudio también subraya la importancia de trabajar con un corpus especializado,
como el de tweets de verificadores de hechos locales y fuentes de Google Fact Check
Tools, lo que permitié contextualizar los modelos en un entorno ecuatoriano y abordar de
manera efectiva la problemética de la desinformacion en el pais. Finalmente, las
optimizaciones realizadas no solo mejoraron el rendimiento del sistema de verificacion de
noticias falsas, sino que también establecieron una base soélida para futuras
investigaciones. Estas podrian adoptar enfoques experimentales o mixtos, lo que permitira
continuar avanzando en la mejora de sistemas de deteccion de noticias falsas y contribuir

a mitigar el impacto de la desinformacion en la sociedad.
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