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1. Título 
Optimización de la Precisión en la Detección de Noticias Falsas de política en español 

mediante la Aplicación de Algoritmos de Optimización en la Regresión Logística. 

 

Optimization of the Accuracy in the Detection of Fake News Politics in Spanish through 

Application of Optimization Algorithms in LogisticRegression. 
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2. Resumen 
La regresión logística, ampliamente utilizada en clasificación de textos para detectar 

noticias falsas, presenta limitaciones en su optimización dentro de este campo específico. La 

escasa exploración sistemática de algoritmos de optimización Gradiente Descendente (GD), 

Gradiente Descendente Estocástico (SGD), Gradiente Descendente por Mini-Lotes (MBGD), 

AdaGrad, Adam y RMSProp dificulta determinar su impacto real en la mejora de métricas de 

clasificación. Este trabajo de integración curricular abordó dicho problema aplicando estos 

seis algoritmos a un modelo de regresión logística para la detección de noticias políticas falsas 

en español, bajo la metodología CRISP-ML. El proceso incluyó: 1) Ingeniería de datos para 

generar un conjunto personalizado, 2) Optimización mediante ajuste de hiperparámetros de 

los algoritmos, y 3) Evaluación con matriz de confusión y métricas (Sensibilidad, Especificidad, 

Precisión, Exactitud y F1-Score). Los resultados demostraron que la variante SGD-LR 

(Gradiente Descendente Estocástico) superó significativamente al modelo base no optimizado 

(73.7% vs. 80.3% en precisión), así como a las demás técnicas evaluadas. Este incremento 

del 6.6% evidencia que la selección estratégica de algoritmos de optimización impacta 

directamente en el rendimiento de modelos de clasificación. El estudio no solo valida la 

eficacia del SGD para esta tarea específica, sino que establece un precedente metodológico 

al integrar CRISP-ML en el proceso de optimización de modelos. Estos hallazgos resaltan la 

necesidad de incluir fases sistemáticas de experimentación con optimizadores como paso 

crítico en el desarrollo de sistemas de detección de desinformación, particularmente para 

contenidos en español donde los estudios técnicos siguen siendo escasos. 

 

 

Palabras clave: Machine learning, Clasificación de texto, Ajustar hiperparámetros, 

CRISP-ML, Algoritmos de clasificación, Métodos de mejora. 
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Abstract  
Logistic regression, while widely employed in text classification for fake news detection, 

shows suboptimal optimization practices in this specific domain. The limited systematic 

exploration of optimization algorithms—Gradient Descent (GD), Stochastic Gradient Descent 

(SGD), Mini-Batch Gradient Descent (MBGD), AdaGrad, Adam, and RMSProp—hinders the 

accurate assessment of their impact on classification metrics. This Curricular Integration 

Project (CIP) addressed this gap by applying these six algorithms to a logistic regression model 

for detecting Spanish-language political fake news, following the CRISP-ML methodology. The 

workflow included: 1) Data engineering to create a custom dataset, 2) Model optimization 

through hyperparameter tuning of the algorithms, and 3) Evaluation using confusion matrices 

and performance metrics (Sensitivity, Specificity, Precision, Accuracy, and F1-Score). Results 

revealed that the SGD-LR variant (Stochastic Gradient Descent) outperformed both the 

baseline non-optimized logistic regression model (73.7% vs. 80.3% precision) and other 

evaluated optimizers. This 6.6% improvement highlights how strategic algorithm selection 

directly enhances classification performance. The study not only validates SGD’s efficacy for 

this task but also sets a methodological precedent by integrating CRISP-ML into optimization 

workflows. These findings underscore the necessity of systematic experimentation with 

optimizers as a critical phase in developing misinformation detection systems, particularly for 

Spanish-language content where technical studies remain scarce. 

 

 

Keywords: Machine learning, Text classification, Hyperparameter tuning, CRISP-ML, 

Classification algorithms, Improvement methods. 
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3. Introducción 

La regresión logística cuenta con un alto potencial para detectar noticias políticas 

falsas en español. Sin embargo, no se optimiza lo suficiente en este campo. La falta de 

experimentación con algoritmos de optimización como Gradiente Descendente (GD), 

Gradiente Descendente Estocástico (SGD), Gradiente Descendente por Mini-Lotes (MBGD), 

Algoritmo de Gradiente Adaptativo (AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo (Adam) y 

Propagación de la Raíz del Promedio Cuadrático (RMSProp) impide analizar su efecto en la 

precisión del clasificador.  La falta de experimentación con el modelo de regresión logística 

genera un problema de optimización que limita su rendimiento. Este hecho se evidencia en 

las preguntas del Anexo 2, donde se aplica una variante del método Delphi a un investigador 

en el área de inteligencia artificial y se refuerza la problemática de optimización para detectar 

noticias falsas de política en español. En la pregunta 3 de esa investigación, se profundiza en 

el modelo de regresión logística y se concluye que sus características y metodología de 

optimización restringen su precisión. La escasa experimentación con algoritmos de 

optimización como AdaGrad, Adam y RMSProp reduce la posibilidad de mejora, de modo que 

se considera fundamental explorar estos métodos para impulsar los resultados. 

Las técnicas de optimización resultan esenciales para elevar la precisión de los 

modelos de clasificación en machine learning. Sin una optimización adecuada, estos modelos 

enfrentan problemas de convergencia y sobreajuste, lo que debilita la confianza en sus 

resultados. Se recomienda utilizar algoritmos de optimización basados en gradiente como 

gradiente descendente estocástico (SGD), tanto por su eficiencia en el procesamiento de 

grandes volúmenes de datos como por su capacidad de escapar de mínimos locales, lo que 

favorece el incremento de la precisión en tareas de clasificación [1][2].  

Al aplicar algoritmos de optimización (GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp) 

en la regresión logística para clasificar noticias falsas de política en español, surge la pregunta: 

“¿Qué porcentaje de precisión se puede alcanzar en la identificación de noticias falsas de 

política en español mediante el modelo de clasificación Regresión Logística al aplicar los 

algoritmos de optimización GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp?”. 

Para responder a esta interrogante, el objetivo principal consiste en aplicar los 

algoritmos de optimización GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp en el modelo 

regresión logística para la detección de noticias falsas de política en español, Asimismo, se 

definieron dos objetivos específicos: (1) entrenar el modelo regresión logística con los 

algoritmos de optimización GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp mediante CRISP-

ML y (2) evaluar la mejora en la precisión del modelo en comparación con la precisión inicial 

sin optimización utilizando la matriz de confusión. 
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El cumplimiento de estos objetivos deriva en la generación de un dataset unificado que 

integra dos colecciones de noticias políticas en español más datos adicionales de noticias de 

política de Ecuador. La contribución principal del Trabajo de Integración Curricular consiste 

en crear un modelo de regresión logística optimizado. Entre las limitaciones, destacan la 

limitación de recursos computacionales por falta de un equipo de altas prestaciones y la 

dificultad para obtener datos confiables en español, factores que impactan directamente en el 

proceso de entrenamiento y evaluación del modelo. 

Este trabajo aborda su desarrollo a través del marco teórico, metodología, resultados, 

discusión y conclusiones. En el marco teórico se establecen los fundamentos conceptuales y 

metodológicos, incluyendo antecedentes, teorías y algoritmos de optimización como GD, 

SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp. La metodología, basada en el enfoque CRISP-

ML, describe las etapas de ingeniería de datos, ingeniera de modelos y evaluación, detallando 

los recursos técnicos y computacionales empleados. Los resultados evidencian que el 

Gradiente Descendente Estocástico (SGD) alcanzó la mayor precisión, superando al modelo 

base sin optimización. En la discusión se analizan las mejoras y limitaciones del estudio, 

mientras que las conclusiones resaltan la efectividad de los algoritmos de optimización y la 

importancia de contar con un dataset diverso. Finalmente, las recomendaciones sugieren 

explorar modelos más avanzados, aplicar técnicas de aumento de datos y evaluar su 

implementación en entornos reales para futuras investigaciones. 
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4. Marco teórico 

El marco teórico proporcionó el sustento teórico, conceptual y metodológico para 

fundamentar el trabajo de integración curricular, estructurándose en cinco componentes 

articulados. Su objetivo principal consistió en integrar antecedentes, teorías, conceptos 

técnicos y enfoques metodológicos que respaldaron la investigación, mediante: 1) una 

contextualización crítica de los antecedentes, donde se identificó la escasa experimentación 

con regresión logística y sus técnicas de optimización basadas en gradiente descendente 

(GD), limitación que obstaculizaba la evaluación rigurosa del impacto de estos algoritmos en 

la precisión del modelo; 2) la fundamentación teórica, centrada en los principios estadísticos 

del machine learning y la formulación matemática de la regresión logística; 3) la base 

conceptual, que describió las variantes de optimización aplicadas (GD, SGD, MBGD, 

AdaGrad, Adam, RMSProp) y su rol en entrenamiento de modelos; 4) el sustento 

metodológico, que definió herramientas tecnológicas (librerías de programación, entornos de 

desarrollo) y marcos de trabajo (CRISP-ML) para la implementación práctica; y 5) la revisión 

sistemática de trabajos relacionados, lo que permitió contrastar hallazgos previos y consolidar 

un marco de referencia sólido para el análisis. Esta estructura no solo priorizó la claridad 

conceptual, sino que también estableció conexiones explícitas entre la selección de 

optimizadores, las metodologías de implementación y las métricas de evaluación, con el fin 

de garantizar validez interna al proceso investigativo. 

4.1. Antecedentes 
La regresión logística se considera un algoritmo de Machine Learning (ML) con un 

potencial relevante en la detección de noticias falsas de política en español; sin embargo, su 

aplicación en esta área no ha recibido la optimización necesaria. La ausencia de 

experimentación con métodos de optimización como Gradiente Descendente (GD), Gradiente 

Descendente Estocástico (SGD), Gradiente Descendente por Mini-Lotes (MBGD), Algoritmo 

de Gradiente Adaptativo (AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo (Adam) y 

Propagación de la Raíz del Promedio Cuadrático (RMSProp) dificulta cuantificar su impacto 

en la precisión del clasificador. Esta carencia de pruebas culmina en un problema de 

optimización que limita el rendimiento del modelo. 

En este contexto, el algoritmo de Gradiente Descendente (GD) resulta esencial para 

el entrenamiento de los modelos de ML. Dichos métodos tienen por objetivo minimizar la 

función de pérdida mediante el ajuste iterativo de los parámetros, orientando el proceso en la 

dirección del gradiente negativo de la función con respecto a dichos parámetros [3]. 

Los algoritmos de optimización influyen directamente en la precisión del modelo de 

regresión logística, porque han demostrado un incremento de la precisión, pasando de una 

precisión inicial sin optimización de un 50% hasta aproximadamente un 90% optimizado, en 
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el contexto de la detección de perfiles falsos en redes sociales, lo que demuestra una exitosa 

aplicación del método de optimización gradiente descendente [4]. 

El objetivo principal es optimizar el modelo regresión logística usando los algoritmos 

de optimización Gradiente Descendente (GD), Gradiente Descendente Estocástico (SGD), 

Gradiente descendente por Mini-Lote (MBGD), Algoritmo de Gradiente Adaptativo (AdaGrad), 

Estimación de Momento Adaptativo (Adam) y Propagación de la Raíz del Promedio Cuadrática 

(RMSProp) en el descubrimiento de noticias falsas de política en español y comparar la 

precisión de este modelo optimizado con la precisión inicial, facilitando la validación de la 

autenticidad de los contenidos divulgados en medios de comunicación digital y redes sociales 

relacionados con política en idioma español. 

4.2. Fundamentación Teórica 
4.2.1. Machine learning (ML) 

Machine learning es una técnica que se sustenta en el aprendizaje a partir de la 

experiencia, lo que significa que el sistema aprende de su “propia experiencia” interactuando 

con los datos. En lugar de depender de instrucciones explícitas, el sistema genera respuestas 

a partir del análisis de los datos de entrada. Se volverá cada vez más inteligente y preciso 

después de cada ciclo de aprendizaje, sin la necesidad de intervención humana. Machine 

learning se encarga de hacer que las computadoras aprendan a partir de un dataset y del 

desarrollo de algoritmos que puedan extraer patrones de distintos datos. De esta manera, se 

cambia el enfoque de la programación convencional, en la que se programa paso a paso la 

solución a una necesidad planteada [5][6].  

La Figura 1 presenta un esquema general de las categorías y algoritmos utilizados en 

las diferentes técnicas de machine learning. Cada técnica está diseñada orientado a un tipo 

particular de problema y se clasifica en cuatro categorías: (aprendizaje supervisado, 

aprendizaje no supervisado, aprendizaje semi-supervisado, aprendizaje por refuerzo) [7]. 
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Figura 1. Categorías y algoritmos de machine learning [7]. 

4.2.2. Técnicas de Machine learning 
4.2.2.1. Aprendizaje supervisado 

En aprendizaje supervisado, el algoritmo es entrenado con un conjunto de datos 

etiquetado, es decir, las respuestas correctas ya están incluidas en el conjunto de 

entrenamiento. La tarea principal se basa en mapear las entradas a las salidas que 

correspondan. En el conjunto de datos existe una entrada y una salida dadas como ejemplo. 

Este tipo de aprendizaje es exitoso en la tarea de clasificación en diversas áreas [8].  

4.2.2.2. Clasificación 
La clasificación se concebía como un método de aprendizaje supervisado en el que se 

anticipaba una etiqueta de clase para un caso específico. Desde el punto de vista matemático, 

se define como una función (𝑓) que relaciona las variables de entrada (𝑋) con las variables 

de salida (𝑌), asignando así la etiqueta, el objetivo o la categorización correspondiente. Se 

lleva a cabo en datos estructurados y no estructurados. Un ejemplo, en la detección de spam 

como “spam” y “no spam” en los proveedores de servicios de correos electrónicos, lo que se 

considera un problema de clasificación. En la Figura 2 se representa un ejemplo de 

clasificación con modelos de regresión, donde la línea de puntos representa el límite lineal 

que separa dos clases [9]. 
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Figura 2. Representación del método de clasificación [8]. 

4.2.2.2.1. Clasificación binaria 
Los algoritmos de clasificación binaria son similares a enseñar a un niño a distinguir 

entre un perro y un gato. Podemos presentar al niño varias imágenes de perros y gatos, donde 

se le enseñará a diferenciar entre los animales dependiendo de sus características. Después 

de ese “entrenamiento”, cuando el niño vea un perro o un gato en la calle, será capaz de 

distinguirlos y decir el nombre del animal. En el ejemplo, el nombre del animal correspondiente 

en las fotos es lo que se llama “etiqueta” de los datos de entrada. Por simple y sencillo que 

parezca el ejemplo anterior, existe mucha matemática, álgebra lineal y estadística detrás de 

los algoritmos que permiten a la computadora realizar este tipo de clasificación [10]. 

4.2.2.3. Aprendizaje no supervisado 
El algoritmo trabaja con datos no etiquetados, los cuales no conoce, por lo que debe 

encontrar patrones o estructuras ocultas sin ninguna indicación ni interferencia humana. El 

entrenamiento se define de manera similar al supervisado, pero la diferencia radica en la 

comprensión de nuevos patrones, que se buscan en grupos de datos con similitudes, 

identificando tendencias, agrupaciones y estructuras significativas. Ese es el reto del 

aprendizaje no supervisado. Se reconoce que las tareas más comunes en aprendizaje no 

supervisado abarcaban la agrupación, la estimación de densidad, el aprendizaje de 

características, la reducción de dimensionalidad, la búsqueda de reglas de asociación y la 

detección de anomalías, entre otras [9][11].  

4.2.3. Noticias falsas 
Las "noticias falsas" o "fake news" se refieren a la desinformación o información falsa 

presentada como si fuera una noticia real. Pueden ser comprendidas como una exageración 

o modificación de una noticia o hecho, con el único fin de generar desinformación o confusión 

en la audiencia. Se presentan en formatos que imitan al de una noticia usual. Existen muchos 

propósitos al que van destinados las noticias falsas, tales como favorecer intereses políticos, 

influir en debates públicos o simplemente conseguir ganancias económicas al direccionar el 

tráfico de visitas a estos medios de comunicación digital, que en su mayoría son alojados en 

sitios web o en redes sociales. Uno de sus distintivos es que no existe una revisión editorial 
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ni algún ente que asegure el acatamiento de estándares mínimos, como la constatación de 

fuente, la valoración del impacto o la precisión de la información [12]. 

Algunos rasgos comunes de las noticias falsas incluyen [13]: 

• Titulares sensacionalistas: Suelen estar exagerados, con el objetivo de ser 

alarmistas, provocando curiosidad o morbo. 

• Falta de fuentes creíbles: Las noticias falsas generalmente no citan fuentes 

confiables o verificables. 

• Apelación emocional: Están diseñadas para explotar emociones; deben generar un 

gran impacto emocionar en el posible lector. 

• Transmisión de mensajes sencillos: Se estructura de manera similar a cuentos 

infantiles, definiendo rápidamente a los buenos y a los malos. De esta manera, se 

limita la interpretabilidad por parte del lector. 

• Imágenes que impactan: Siempre se encuentran imágenes que provocan 

conmoción, haciendo referencia directa al título. 

• Imágenes manipuladas con Inteligencia Artificial: Cada vez es más difícil 

corroborar imágenes debido a la tecnológica de la inteligencia artificial (IA) que permite 

retocarlas, con el objetivo de transmitir una falsa legitimidad de la noticia. 

En la Figura 3 se representa un ejemplo de una noticia real frente a una noticia falsa: 

la noticia real se presenta en la parte superior de la ilustración y en la parte inferior se muestra 

la noticia falsa [14]. 

 
Figura 3. Ejemplos de titulares de noticias reales (arriba) y falsos (abajo) [13]. 

Los algoritmos que recopilan datos de los usuarios pueden convertirse en el objetivo 

de propagandas políticas personalizada. Las personas igualmente pueden estar expuestas a 
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noticias falsas, compartidas por personas en redes sociales o difundidas por medios digitales 

no confiables. Estos comportamientos ayudan a la difusión de noticias falsas de forma rápida. 

La exposición repetida a noticias falsas es una amenaza para la sociedad [15]. 

4.2.4. Algoritmo de clasificación 
4.2.4.1. Regresión Logística 

Esta técnica estadística se utiliza para modelar variables dependientes que solo 

pueden asumir dos categorías, como binario 1/0, sí/no, éxito/fracaso, entre otros. La regresión 

logística es una opción adecuada para evitar posibles problemas de ineficiencia o sesgo que 

podrían surgir en un modelo lineal. Su objetivo es modelar la relación entre variables de 

respuesta categóricas y las covariables. Existe una combinación lineal de variables 

independientes con probabilidades logarítmicas de un evento en un modelo logístico. En la 

ecuación mostrada en la Figura 4, “𝑌” representa la variable dependiente, “𝑋” las variables 

independientes, “𝐵” es el coeficiente de regresión y “𝑒” denota el término de error [16][17]. 

 
Figura 4. Fórmula básica del modelo regresión logística [17]. 

En la Figura 5 se representa la función sigmoide, también llamada función logística, forma una 

curva en forma de S que puede tomar valores entre 1 y 0. Se dice que, si la curva viaja hacia un infinito 
positivo, se predice 1, y si viaja al infinito negativo, predice 0. En la siguiente figura se ilustra una función 

logística [18].  

 
Figura 5. Función Logística [19]. 

El eje 𝑋 representa el conjunto de datos y el eje 𝑌 muestra la probablidad de que la función 

logística asigne una entrada a 𝑋. Para los valores de 𝑋, la probabilidad es de 0, y cuando los valores 

aumentan en 𝑋, se acerca a 1. Los valores se interpretan como los clasificados como verdaderos 

positivos (en la parte superior, cerca de 𝑌 = 1) y verdaderos negativos (en la parte inferior, cerca de 

𝑌 = 0) [19]. 
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4.3. Fundamentación Conceptual 
4.3.1. Algoritmos de optimización 
4.3.1.1. Gradiente descendente (GD) 
Gradiente descendente es un método que busca valores de los parámetros que ayuden a la 

minimización de la función de pérdida del modelo. Realiza pasos repetidos, llamados 

iteraciones, en la dirección opuesta al gradiente de la función. Las variantes del algoritmo de 

optimización gradiente descendente difieren según la cantidad de los datos usados en la 

función objetivo y la forma en que se actualizan los parámetros. Se debe encontrar un 

equilibrio entre el tiempo de ejecución de cada actualización y la actualización de los 

parámetros. En la Figura 6 se observa el gradiente junto con el mínimo de la función, que es 

lo que se desea conseguir [20]. 

 
Figura 6. Modelo de gradiente descendente [20]. 

En la Figura 7 se define la fórmula básica del gradiente descendente donde [21]:  

• 𝜃(") es el vector de parámetros en la iteración, los parámetros 𝜃 son los que se 

intenta ajustar para minimizar la función objetivo 𝑓(𝜃). 

• 𝑓(𝜃) es la función objetivo o llama función de costo. 

• ∇$𝑓(𝜃(")) es el gradiente de la función 𝑓(𝜃) respecto a los parametros 𝜃, 

calculado en la iteración 𝑡. 

• 𝜂 es la tasa de aprendizaje. 

• 𝜃("%&)es el nuevo valor de los parámetros en la iteración siguiente 𝑡 + 1. 

 
Figura 7. Fórmula básica del gradiente descendente [20]. 

4.3.1.2. Gradiente descendente estocástico (SGD) 
Este algoritmo de optimización se usa para reducir la función de pérdida en los 

modelos de machine learning. Se aplica de manera repetitiva, siempre calculando el 

gradiente. Los parámetros se actualizan con un subconjunto aleatorio de datos, conocido 

como mini batch, haciéndolo más rápido y eficiente en términos de memoria, lo que es ideal 
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para laborar con grandes volúmenes de datos. El gradiente descendente estocástico acorta 

el tiempo de actualización cuando se trabaja con múltiples muestras y elimina la duplicación 

computacional, acelerando el cálculo. Su principal ventaja es que puede alcanzar una 

velocidad rápida de convergencia en problemas con convexidad fuerte. El gradiente 

estocástico, en lugar de calcular el gradiente de forma exacta, solo toma una muestra aleatoria 

para realizar estimaciones del gradiente en cada iteración o ciclo, es decir, realiza un solo 

cálculo por cada iteración [3][22]. 

En la Figura 8, las flechas rojas representan los pasos del gradiente estocástico, que 

busca el mínimo de la función, representado con el símbolo de “+” [23]. 

 
Figura 8. Representación de gradiente descendente estocástico [23]. 

En la Figura 9 se presenta la fórmula del gradiente descendente estocástico, donde 

la función de pérdida ℒ se calcula sobre mini-lotes de datos en cada iteración, usando 

retropropagación hasta que el algoritmo converge [24]. 

 
Figura 9. Fórmula básica del gradiente descendente estocástico [24]. 

La fórmula se conforma de lo siguiente [24]. 

• 𝜃", representa los parámetros de la red en el instante 𝑡. 

• 𝑖 se refiere a la muestra del mini-lote.  

• 𝜂 es la tasa de aprendizaje. 

4.3.1.3. Gradiente descendente por mini lotes (MBGD) 
El gradiente descendente por mini lotes considera una pequeña cantidad de ejemplos en vez 

de seleccionar todos los ejemplos del entrenamiento. Esto ayuda al cálculo de un gradiente 

para actualizar los pesos en cada iteración de forma más eficiente. El descenso de gradiente 

por mini lotes tiene como objetivo reducir la varianza de las actualizaciones de los pesos, lo 

que resulta en una convergencia más estable y en actualizaciones más frecuentes, dando 

lugar a un aprendizaje más rápido. Es la implementación más común del gradiente 
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descendente en el campo de machine learning. Aunque el algoritmo de optimización por mini 

lotes es muy efectivo gracias a su sencillez, su principal limitación radica en la sensibilidad a 

valores atípicos, o outliers, especialmente cuando se utiliza con funciones de pérdida 

cuadrática [25][26][27]. 
En la Figura 10 se representa el comportamiento del gradiente descendente por mini 

lotes. Las curvas de nivel plasman la función de costo, es decir, muestran cómo cambia la 

función de costo a medida que cambian los parámetros, mientras que las líneas rojas 

muestras el recorrido que siguen los parámetros del modelo [28]. 

 
Figura 10. Representación de curvas de función de costo MBGD [28]. 

La Figura 11 se presenta la ecuación matemática del algoritmo MBGD, donde [29]: 

• 𝜂 representa la tasa de aprendizaje. 

• 𝑧"	es un min-lote elegido al azar. 

• 𝜃" es el conjunto de parámetros o pesos en la 𝑡 de la iteración. 

• ∇$𝑀𝑆𝐸(𝑧" , 𝜃") es el gradiente de la función de costo (error cuadrático medio). 

 
Figura 11. Fórmula básica de MBGD [29]. 

4.3.1.4. Algoritmo de gradiente adaptativo (AdaGrad) 
AdaGrad, o Adaptive Gradient Algorithm, ajusta la tasa de aprendizaje de los 

parámetros mediante actualizaciones pequeñas para aquellos que tienen características 

comunes y tasas superiores para lo que tienen menos frecuencia, resultando efectivo en datos 

dispersos. Se ha demostrado que tiene éxito en muchas tareas que se relacionan a machine 

learning. AdaGrad es un método adaptativo donde la tasa de aprendizaje se ajusta 

individualmente para cada parámetro durante el entrenamiento. Sin embargo, AdaGrad tiene 

un inconveniente: la tasa de aprendizaje se ralentiza durante el entrenamiento, lo que provoca 

que el rendimiento del aprendizaje sea insatisfactorio en múltiples épocas [30][31]. 

En la Figura 12 se presenta la ecuación matemática de AdaGrad, donde [32]: 
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• 𝜂 representa la tasa de aprendizaje. 

• 𝜃" son los parámetros del modelo en la iteración 𝑡. 

• 𝐺" es la matriz de escala, que ajusta la magnitud del paso para cada parámetro. 

• ∇" es el gradiente de la función de pérdida con respecto a los parámetros. 

 
Figura 12. Fórmula básica de AdaGrad [32]. 

4.3.1.5. Estimación de momento adaptativo (Adam) 
Estimación de momento adaptativo (Adam) es un método de optimización basado en 

la optimización estocástica, donde se necesita el gradiente de primer orden, lo que resulta en 

una utilización de memoria muy reducida. El método selecciona lo mejor del modelo AdaGrad, 

pero con el beneficio de mejorar la efectividad para gradientes dispersos, almacenando los 

promedios de los gradientes y los cuadrados de los gradientes de las iteraciones previas. 

Adam es un algoritmo de optimización adaptativo altamente eficiente, que se utiliza 

frecuentemente como reemplazo del método tradicional de reducción del gradiente 

estocástico. Adam emplea un método de actualización de parámetros similar al gradiente 

descendente con RMSProp utilizando la media móvil exponencial del gradiente al cuadrado 

(𝑣") y media móvil exponencial del gradiente (𝑚"). Por lo tanto, existe una combinación de 

RMSProp y Momentum, se utiliza la siguiente ecuación [33][34]. 

En la Figura 13 se representa la ecuación matemática de Adam, donde [35]: 

• 𝜃" son los parámetros del modelo en el paso 𝑡. 

• 𝜂 representa la tasa de aprendizaje. 

• 𝑚" es el valor de la primera estimación del momentum. 

• 𝑣" es la estimación de la segunda estadística de momentum. 

• ∈ es un valor pequeño añadido para evitar divisiones por cero. 

 
Figura 13. Fórmula básica de Adam [35]. 

4.3.1.6. Propagación de la raíz del promedio cuadrático (RMSProp) 
Este método está diseñado para reducir la cantidad de evaluaciones de la función, 

mejorando el rendimiento del algoritmo. Está basado principalmente en el cálculo del 

promedio ponderado de los cuadrados de los gradientes, muy similar al proceso que realiza 

el gradiente con momentum. Su diferencia radica en la actualización de los parámetros, 

usando una tasa de aprendizaje adaptada a partir del promedio ponderado de los cuadrados 

del gradiente, en donde se tiene en cuenta tanto el peso como el sesgo. RMSProp tiene una 
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característica especial: restringe el balanceo en la dirección vertical, ayudando a que la tasa 

de aprendizaje sea más rápida en la dirección horizontal, lo que acelera la convergencia. Esto 

lo hace muy eficiente y requiera poca memoria. Además, RMSProp acelera el proceso de 

optimización al reducir las evaluaciones de la función. Este optimizador se formula al tomar el 

promedio de los pesos al cuadrado de los gradientes y dividirlo por la raíz cuadrada del 

cuadrado medio [36][37]. 

En la Figura 14 se representa la ecuación de actualización del algoritmo RMSProp es 

la siguiente, donde [34]: 

• 𝑔" es la primera derivada con respecto a la función de pérdida. 

• 𝛽' es la tasa de decaimiento exponencial. 

• 𝜂 representa la tasa de aprendizaje. 

• 𝜃" son los parámetros del modelo en el paso 𝑡. 

• ∈ es un valor pequeño añadido para evitar divisiones por cero. 

 
Figura 14. Fórmula básica de RMSProp [34]. 

En la Figura 15 se representa el comportamiento de la propagación de la raíz del 

promedio cuadrático (RMSProp). Las curvas de contorno plasman la función de costo, es 

decir, muestran cómo cambia la función de costo a medida que se modifican los parámetros. 

Las líneas rojas indican los pasos del algoritmo en diferentes iteraciones, donde se puede 

observar que los pases iniciales son más largos. RMSProp permite al optimizador tomar pasos 

más controlados hacia el mínimo de la función, evitando saltos grandes o inestables1. 

 
1 Proceso general de búsqueda de la solución óptima RMSProp 

https://wiki.cloudfactory.com/docs/mp-wiki/solvers-optimizers/rmsprop
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Figura 15. Representación de curvas de función de costo RMSProp1. 

4.3.2. Resumen de algoritmos de optimización 
La Tabla 1 resume algunas de los algoritmos de optimización más utilizadas, detalla 

las propiedades, ventajas y desventajas. Entre ellas se encuentran lo algoritmos mencionados 

anteriormente desde el descenso de gradiente hasta las variantes más modernas como 

RMSProp y Adam, que han demostrado ser eficaces en aplicaciones de gran escala. 
Tabla 1. Resumen algoritmos de optimización. 

Algoritmo Propiedades Ventajas Desventajas 
Gradiente 
descendente 
(GD). 

Con cada actualización, 
el algoritmo encuentra el 
objetivo y gradualmente 
converge a los valores 
óptimos. 

La función objetivo es 
convexa, facilitando la tarea 
de encontrar la mejor 
solución posible. 

El costo de cálculo es alto, 
ya que opera ajustando 
elementos en dirección 
inversa al gradiente. 

Gradiente 
descendente 
estocástico 
(SGD). 
 
 

Cada iteración está 
basada en una muestra 
aleatoria que actualiza 
el gradiente en lugar de 
calcular directamente el 
gradiente. 

El costo de cálculo se 
reduce, ya que el tiempo 
que toma calcular cada 
actualización es 
independiente del número 
total de muestras de 
entrenamiento. 

Determinar el tamaño 
adecuado de la tasa de 
aprendizaje es difícil.  

Gradiente 
descendente 
por mini 
lotes 
(MBGD). 

Se basa en mini-lotes 
(pequeñas porciones) 
de los datos para 
actualizar el gradiente 
en lugar de calcular 
directamente el 
gradiente. 

Reduce la varianza en las 
actualizaciones y mejora la 
estabilidad. Acelera el 
entrenamiento frente a 
grandes conjuntos de datos. 

Elegir el tamaño 
adecuado del lote es un 
desafío. Puede no ser tan 
preciso como el gradiente 
descendente ni tan rápido 
como el gradiente 
estocástico. 

Algoritmo de 
gradiente 
adaptativo 
(AdaGrad). 

La tasa de aprendizaje 
será baja siempre y 
cuando el gradiente sea 
alto, y viceversa. 

Se puede usar para resolver 
problemas con gradiente 
disperso. La tasa de 
aprendizaje de cada 
parámetro se ajusta 
adaptativamente. 

Para abordar problemas 
no convexos no es 
adecuado. 
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Algoritmo Propiedades Ventajas Desventajas 
Estimación 
de momento 
adaptativo 
(Adam). 

Combina el algoritmo 
del momentum con 
métodos adaptativos. 

Con grandes cantidades de 
datos y un espacio de 
características más grande, 
es eficaz para resolver la 
mayoría de los problemas 
de optimización no 
convexos. 

En algunos casos, el 
enfoque puede no 
converger. 

Propagación 
de la raíz del 
promedio 
cuadrado 
(RMSProp). 

Cambia el camino de la 
acumulación del 
gradiente total a un 
promedio móvil 
exponencial. 

Se utiliza para resolver 
problemas no estacionarios 
y no convexos. Adecuado 
para espacios grandes y 
multidimensionales. 

La tasa de actualización 
se vuelve a calcular 
alrededor del mínimo local 
en el último período de 
entrenamiento. 

 

4.3.3. Matriz de confusión 
E   s una herramienta vital para evaluar cualquier modelo optimizado permitiendo 

verificar el desempeño del modelo regresión logística en la predicción de noticias falsas de 

política en español facilitando de gran manera la interpretación del rendimiento. En la matriz 

las clases predichas se visualizan en las filas y en las columnas serán representadas las 

clases reales, tal cual se muestra en la Figura 16. Donde, se identifican los elementos de la 

matriz: verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP), falsos negativos (FN) y verdaderos 

negativos (TN). La matriz de confusión permite una identificación de patrones mal clasificados, 

así como una visión del comportamiento del modelo tanto de aciertos como de errores [38]. 

 
Figura 16. Modelo de matriz de confusión binaria [38]. 

Se presentan las diferentes métricas que conforman la matriz de confusión en la 

siguiente lista [39][40]: 

• Verdaderos positivos (TP) - Son las instancias en las que el modelo predice 

correctamente la clase positiva. Es decir, es la cantidad de datos positivos que el 

sistema clasifica correctamente. 
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• Falsos positivos (FP) – El valor de falso positivo es la cantidad de datos positivos 

pero que en realidad el sistema clasificó incorrectamente. 
• Falsos negativos (FN) - Se da cuando el modelo predice que una instancia es 

negativa, cuando en realidad es positiva. El valor falso negativo es la cantidad de 

datos negativos que es sistema clasifica incorrectamente. 
• Verdaderos negativos (TN) - Sucede cuando el modelo predice correctamente 

que una instancia es negativa, es la cantidad de datos negativos que el sistema 

clasifica de manera correcta. 

• Precisión (Precision) – Es una medida utilizada para evaluar las instancias 

positivas entre las instancias recuperadas, se calcula mediante la proporción entre 

las predicciones verdaderas positivas y el conjunto de todos los valores positivos. 

 
• Especificidad (Specificity) - Es la proporción de verdaderos negativos con 

respecto al total de casos realmente negativos. Se traduce como la capacidad del 

modelo en predecir casos negativos. 

 
• Exactitud (Accuracy) - Es el porcentaje de predicciones correctas (positivas y 

negativas) hechas por el modelo sobre el total de predicciones realizadas. 

 
• Sensibilidad (Sensitivity) – Marca la capacidad del modelo para predecir casos 

negativos. Es la proporción entre verdaderos positivos entre verdaderos positivos 

y falsos negativos.  

 
• F1 Score - Es la media armónica entre la precisión y la sensibilidad (recall). Es una 

métrica que toma en cuenta la precisión y la sensibilidad de manera conjunta.  

 
4.3.4. Web Scraping  

Es una técnica que permite extraer datos estructurados a partir de documentos como 

HTML. Es altamente útil en escenarios donde los datos no están disponibles en formatos 

fácilmente legibles o descargables, ya que permite obtener información más rica y compleja 

que la entrada manual. Esta herramienta resulta esencial en la era de la información, siendo 

ampliamente utilizada en campos como la inteligencia empresarial, inteligencia artificial, 

ciencia de datos, big data y ciberseguridad. Además, se integra de manera eficiente con 
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lenguajes de programación como Python, lo que la hace una alternativa flexible y popular en 

estos contextos [41]. 

El proceso de Web Scraping se representa en Figura 17 y está dividido en tres etapas 

fundamentales.  

 
Figura 17. Proceso de extracción de datos (Web Scraping). 

Etapas de web scraping [41]: 

• Etapa de obtención:  Consiste en acceder al sitio web que contiene la información 

deseada. Esto se realiza principalmente utilizando protocolos HTTP, los cuales 

permiten enviar solicitudes al servidor y recibir respuestas con los datos 

necesarios. 
• Etapa de extracción: Una vez descargada la página HTML, se procede a 

identificar y extraer los datos relevantes. Para ello, se emplean herramientas como 

expresiones regulares, bibliotecas de análisis de HTML (como BeautifulSoup o 

lxml) o consultas XPath. 
• Etapa de transformación: Los datos extraídos se procesan y convierten a un 

formato estructurado, como JSON, CSV o bases de datos, facilitando su 

almacenamiento, análisis o presentación. 
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4.4. Fundamentación Metodológica 
4.4.1. Metodología 
4.4.1.1. CRISP-ML 

CRISP-ML se basa en la revisión y actualización de CRISP-DM incorporando los 

elementos necesarios para trabajar con diversas técnicas de machine learning y crear el nivel 

adecuado de interpretabilidad a través de todo el proceso de creación de la solución de 

machine learning [42]. 

En la Figura 18 se presenta el proceso estándar para la construcción de aplicaciones 

de machine learning utilizando la metodología CRISP-ML, que es una versión mejorada de 

CRISP-DM. Esta metodología garantiza la calidad en cada una de las fases del proceso. 

 
Figura 18. Proceso para el desarrollo de aplicaciones ML con metodología CRISP-ML2. 

Algunas ventajas de utilizar CRISP-ML se mencionan a continuación [43]. 

• Expansión de CRISP-DM. - Expansión de CRISP-DM. — CRISP-ML se expande 

a partir de CRISP-DM, abordando las necesidades del Machine Learning en cuanto 

a la adaptación de entornos cambiantes, incluyendo la monitorización y el 

mantenimiento constante de los modelos desplegados previamente. 

• Fases del proceso. - CRISP-ML abarca varias fases de una aplicación de ML, 

incluyendo la comprensión del negocio y de los datos, ingeniería de datos, 

ingeniería de modelos de machine learning, la evaluación, el despliegue y el 

mantenimiento o monitoreo. 

• Iteración y mejora continua. - CRISP-ML es iterativo, lo que permite retroceder 

a fases anteriores para ajustar el modelo según sea necesario. Esta flexibilidad y 

mejora continua permite mitigar riesgos durante el desarrollo del modelo, 

asegurando así la calidad y eficacia del en cada paso. 

 
2 Proceso de metodología CRISP-ML. 

https://ml-ops.org/content/crisp-ml
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• Enfoque industria y aplicación neutral. - Es un modelo de procesos con un 

enfoque neutro y adecuado para una variedad de desafíos en ML, considerando 

su aplicabilidad y estabilidad como una metodología segura y sólida. 

La utilización de CRISP-ML asegura que el modelo optimizado a través algoritmo de 

optimización GD y sus variantes se realice de una manera completa y planificada, generando 

resultados precisos. Además, la metodología CRISP-ML garantiza facilidad en el estudio y la 

aplicación en el proyecto gracias a su estructura y práctica. Esta estructura detallada ayudará 

a mejorar significativamente la eficiencia y eficacia del proyecto, asegurando resultados más 

confiables y aplicables en un entorno real. 

4.4.2. Librerías 
4.4.2.1. Pandas 

Es una biblioteca de código abierto para análisis y gestión de datos, rápido, potente y 

fácil de usar, creada para el lenguaje de programación Python y utilizada para la preparación 

y análisis de datos. Si se trabaja con una gran cantidad de datos, Pandas facilita el trabajo 

con los mismo. Las principales características de Pandas se pueden clasificar de la siguiente 

manera: 

• Explorar datos rápidamente. 

• Leer varios formatos de archivos. 

• Limpiar datos. 

• Manipular datos 

Pandas trabaja con objetos Data Frame, que son estructuras de datos bidimensionales 

en las que los objetos se almacenan de manera tabular en forma de filas y columnas. Pandas 

se utiliza en diversos ámbitos, como la atención sanitaria, para evaluar el riesgo de 

enfermedades crónicas y en el sector energético, para mejorar el rendimiento y reducir costes 

de mantenimiento mediante predicciones de fallos en dispositivos [44][45]. 

4.4.2.2. Pytorch 
PyTorch es un marco de machine learning de código abierto desarrollado por el equipo 

de inteligencia artificial de Facebook. Destaca por su flexibilidad para crear y entrenar modelos 

de machine learning, y su capacidad para trabajar tanto con CPU como con GPU, lo que lo 

hace ideal para diversas aplicaciones. Una de sus principales ventajas es la posibilidad de 

modificar modelos en tiempo real, lo que facilita la experimentación con arquitecturas 

complejas. Además, PyTorch ha ganado popularidad gracias a su facilidad de uso, versatilidad 

y el sólido respaldo de su comunidad [46].  

4.4.2.3. Scikit-learn 
Es una biblioteca de machine learning de propósito general en Python. Proporciona 

implementaciones de algoritmos de generación última para problemas supervisados y no 

supervisados. Las aplicaciones posibles de scikit-learn son muy amplias. Scikit-learn Prioriza 



 23 

la facilidad de uso, el rendimiento, una documentación clara y la coherencia de la API. Su 

diseño con dependencias mínimas favorece su adopción tanto en entornos académicos como 

comerciales [47]. 

4.4.2.4. Natural Language Toolkit (NLTK) 
Es una biblioteca que se usa específicamente para la lingüística, cubriendo el 

procesamiento del lenguaje natural simbólico y estadístico. El procesamiento del lenguaje 

natural utiliza varias técnicas para la generación, manipulación y análisis del lenguaje natural 

o humano. Una de las ventajas de esta librería es que puede procesar texto en lenguaje natura 

de una forma rápida y sencilla. NLTK tiene una gran cantidad de corpus integrados, que 

incluyen varios tipos de textos como novelas, textos de chat, reseñas de películas, noticias, 

corpus de discursos, etc. Contiene un paquete de bibliotecas de procesamiento de texto para 

clasificar, tokenizar, derivar, etiquetar, analizar y razonar semánticamente [48]. 

En la Figura 19 se muestra los pasos seguidos para resumir el texto de una noticia de 

fútbol utilizando la biblioteca NLTK [49]. 

 
Figura 19. Etapas para resumir texto con NLTK [49]. 

4.4.3. Herramientas y tecnologías 
4.4.3.1. Dataset 

Se coleccionan conjuntos de datos sobre noticias falsas de política en español, ya que 

un dataset diverso es fundamental para entrenar y evaluar los modelos de ML. “Un dataset es 

un conjunto de muestras que son recopiladas y disponibles para desarrollar modelos en el 

ámbito de ML [50]“. 

4.4.3.2. Google colab 
Es una plataforma en la nube que se basa en cuadernos Jupyter. Google Colab brinda 

la oportunidad de acceder de forma gratuita a GPU y TPU, y se conecta con Google Drive. 

Esto posibilita disfrutar de todas las bondades de los cuadernos Jupyter junto con la sólida 

infraestructura de Google. El único requisito para utilizar este servicio, es necesario disponer 

de conexión a internet y una cuenta de Gmail [51]. 

4.4.3.3. Python 
Python Es valorado por su sencillez y eficacia, destacándose por su sólido ecosistema 

de bibliotecas centradas en el aprendizaje automático. Estas cualidades lo convierten en una 

opción ideal para aplicaciones de clasificación de texto debido a su eficaz gestión de datos y 

modelos de aprendizaje automático. Por este motivo, Python será el principal lenguaje de 



 24 

programación considerado para la implementación de los algoritmos de optimización GD, 

SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp en el modelo Regresión Logística [52].  

4.4.3.4. Anaconda 
Anaconda es un paquete de software gratuito que incluye una serie de herramientas 

diseñadas para la ciencia de datos, permitiendo el acceso a entornos con Python o R. 

Anaconda facilita la actualización de bibliotecas de manera sencilla y permite instalar y usar 

Python fácilmente mediante una interfaz gráfica compatible con las bibliotecas más 

importantes. Dentro de Anaconda, tenemos Jupyter, un programa que se basa en la web que 

se ejecuta en el navegador de forma local. Cada bloque de código se ejecuta de forma 

independiente, lo que lo convierte en un programa flexible y fácil de usar. Permite el uso de 

diferentes tipos de texto en un mismo notebook, lo que facilita acceder a la salida del código, 

visualizar ecuaciones y textos sin formato, generando facilidad en la creación y distribución 

de documentos [53].  

4.5. Trabajos Relacionados 
La revisión sistemática de literatura emprendida durante la investigación permitió 

reunir trabajos que sustentaron el presente trabajo. Se analizaron diversos enfoques 

metodológicos, lo que orientó la estrategia de investigación y la selección de técnicas de 

procesamiento de la información. En la Tabla 2 se presentan los principales textos que 

resultaron determinantes para el desarrollo del TIC, proporcionando su código, título y una 

breve descripción de su aporte e importancia en la elaboración de este proyecto. Cabe 

destacar que, de los 31 trabajos contemplados en la SLR, se han seleccionado 8 trabajos 

relacionados para incluirlos en esta tabla. Estos documentos brindaron bases teóricas sólidas 

y lineamientos para el entrenamiento y validación de resultados (véase Anexo 7). 
Tabla 2. Trabajos relacionados. 

Código Titulo Descripción 
Detección de Perfiles Falsos en Sociales 

TR01 Fake Profile Detection Using Logistic 
Regression and Gradient Descent 
Algorithm on Online Social Networks 

Este estudio muestra que el uso de Regresión 
Logística mejorada mediante el algoritmo de GD 
es eficaz para identificar perfiles falsos en 
plataformas de redes sociales. Como resultado, 
la precisión ha experimentado un notable 
aumento del 52% sin optimización al 85% con 
optimización [4]. 

Detección de Noticias falsas 
TR02 Optimizing Hyperparameters and 

Performance Analysis of LSTM Model 
in Detecting Fake News on social 
media. 

En este estudio se utilizaron una variedad de 
técnicas de optimización para mejorar la 
precisión en la detección de noticias falsas. Las 
técnicas empleadas fueron: SGD, AdaGrad, 
RMSProp y Adam. Estos métodos fueron 
esenciales para hacer un ajuste fino de los 
parámetros del modelo, logrando mejorar el 
rendimiento. Cada uno de estos algoritmos de 
optimización tuvo beneficios en términos de 
ajuste fino y tasa de aprendizaje [54]. 
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Código Titulo Descripción 
TR03 Fake News Detection Using Machine 

Learning Ensemble Methods. 
Se utilizó la Regresión Logística y se aplicaron 
técnicas de optimización como SGD y Adam para 
mejorar la eficacia del modelo en la detección de 
noticias falsas. Estas técnicas de optimización 
ayudaron a refinar los parámetros del modelo 
Regresión Logística. Los resultados mostraron 
que el algoritmo de Regresión Logística sin 
optimizar alcanzaba una precisión del 87%. Al 
aplicar los algoritmos de optimización Adam y 
SGD, la precisión mejoró significativamente, 
aumentando a un rango de 91-93%, 
dependiendo del conjunto de datos utilizado [55]. 

TR04 Fake News Detection Using N-Gram 
Analysis and Machine Learning 
Algorithms. 

el estudio de Asha J y Meenakowshalya A. 
(2021) explora el análisis del uso de N-gramas y 
varios algoritmos de ML. Los algoritmos 
evaluados fueron: Máquinas de Vectores de 
Soporte (SVM), SVM Lineal, K-Nearest Neighbor 
(KNN), SGD, Árboles de Decisión (DT) y 
Regresión Logística (LR). Se determinó que el 
algoritmo de optimización SGD, combinado con 
TF-IDF y unigramas, ofreció los mejores 
resultados para la detección de noticias falsas, 
alcanzando una precisión máxima del 94.2% 
después del ajuste [56]. 

TR05 Stance classification for fake news 
detection with machine learning 

En el estudio “Stance Classification for Fake 
News Detection with Machine Learning” se 
analiza la detección de noticias falsas y se 
aplican algoritmos de optimización como SGD, 
mejorando la eficacia de los modelos tanto en la 
clasificación como en la detección de noticias 
falsas. Se utiliza el conjunto de datos AFND 
(Arabic Fake News Detection). El rendimiento 
después de la optimización muestra que la 
precisión de detección es del 87%. Los modelos 
de detección de noticias falsas pueden aplicarse 
o integrarse en plataformas de medios sociales 
para ayudar a la mitigación en la propagación de 
noticias falsas y, de esta manera, mejorar la 
calidad de la información que se ve día a día en 
línea [57]. 

TR06 Fake news detection in spanish using 
deep learning techniques 

Este estudio explora diversos enfoques basados 
en machine learning para detectar noticias 
falsas. Martínez-Gallego et al. (2022) emplearon 
modelos preentrenados como BERT y ELMo 
para clasificar noticias falsas en español, 
logrando una precisión máxima del 80%, 
explorando diferentes estrategias y arquitecturas 
de entrenamiento para establecer una línea base 
para futuras investigaciones en esta área, 
incluido el uso de aprendizaje por transferencia y 
traducción automática para aprovechar modelos 
entrenados con datos en inglés [58].  

TR07 Predicting and mitigating the effect of 
skewness on credibility assessment 
of social media content using machine 
learning: A twitter case study 

En este estudio aplicaron SGD en redes 
neuronales recurrentes (RNN), mejorando la 
precisión de clasificación del 97% al 98% 
mediante procesos de optimización. Estos 
resultados destacan la eficacia de las técnicas de 
optimización incluso en escenarios complejos 
[59]. 
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Código Titulo Descripción 
TR08 Recent advances in stochastic 

gradient descent in deep learning 
Este estudio analiza los avances recientes en el 
uso del método de descenso de gradiente 
estocástico (SGD) en el aprendizaje profundo, 
cubriendo sus aplicaciones en procesamiento de 
lenguaje natural, visión por computadora y 
procesamiento de audio, así como variantes de 
SGD como Adam, RMSprop y AdaGrad. Se 
evalúan condiciones teóricas y desafíos 
prácticos, destacando una brecha entre teoría y 
aplicaciones reales. También se proponen 
métodos adaptativos y de segunda orden para 
mejorar la convergencia y estabilidad en 
problemas no convexos [3]. 

TR: Trabajo relacionado. 
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5. Metodología 

La metodología empleada en este trabajo se organizó en tres componentes 

principales: área de estudio, procedimientos y recursos. En el área de estudio, se detalla la 

ubicación donde se realizó y desarrollo el trabajo. Los procedimientos siguieron el marco 

CRISP-ML, dividiéndose en tres etapas clave: ingeniería de datos (selección, preparación, 

equilibrio de clases, limpieza, aumento, normalización y división de datos), ingeniería de 

modelos (ajuste de hiperparámetros, selección de optimización, elección del modelo y 

entrenamiento) y evaluación del modelo (evaluación y pruebas para validar su rendimiento). 

A continuación, se detallan los procedimientos realizados en cada fase, siguiendo el orden de 

las tareas propuestas. En cuanto a los recursos, se utilizaron recursos científicos (método 

Delphi, método experimental y estudio de caso), recursos técnicos (VSC, PyTorch, Jupyter 

Anaconda) y recursos computacionales (hardware especializado como GPUs), asegurando 

un enfoque robusto y reproducible en todas las etapas del trabajo. 

5.1. Área de estudio 
El trabajo de integración curricular (TIC) se desarrolló en el periodo de septiembre 

2024 a febrero 2025 en la Universidad Nacional de Loja, Facultad de Energía y los Recursos 

Naturales no Renovables, específicamente en la carrera de Ingeniería en Computación, 

ubicada en la Avenida Reinaldo Espinosa. 

En la Figura 20 se representan las coordenadas -4.030184, -79.199314 en Google 

Maps. 

 
Figura 20. Ubicación carrera de Ingeniería en computación. 

5.2. Procedimiento 
Para desarrollar los objetivos planteado en el trabajo de integración curricular, se 

empleó un enfoque experimental que adaptó las fases de Ingeniería de datos, ingeniería de 
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modelos y evaluación, adaptando la metodología CRISP-ML. Dicha metodología, garantiza la 

facilidad del estudio y su aplicación en el proyecto gracias a su estructura y practicidad. 

5.2.1. Objetivo 1: Entrenar el modelo regresión logística con los algoritmos de 
optimización GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp mediante CRISP-ML. 

Para lograr el primer objetivo, se aplicó la metodología CRISP-ML, una adaptación de 

CRISP-DM orientada al desarrollo de soluciones de machine learning. Esta metodología, 

organizada en fases, guiando el proceso desde la comprensión del problema hasta la 

implementación del modelo. Se eligió CRISP-ML debido a su capacidad para adaptarse con 

flexibilidad a las necesidades del proceso. A continuación, se presentan las fases y tareas 

aplicadas en este objetivo: 

Ingeniería de datos 
• Selección de datos 

• Preparación de los datos 

• Equilibrio de clases 

• Limpieza de datos 

• Aumento de datos 

• Normalización de datos 

• División de datos 

Ingeniería de Modelos 
• Ajuste de hiperparámetros 

• Selección de optimización 

• Selección del modelo 

• Entrenamiento de modelo 

A continuación, se detallan los procedimientos realizados para cada fase y etapa, 

siguiendo el orden de las tareas propuestas (véase Anexo 3). 
Fase: Ingeniería de datos. 
Tarea 1: Selección de datos (Personalización dataset) 

Para la selección de datos, se procedió a personalizar y generar un dataset partiendo 

de periódicos nacionales (Ecuador), utilizando dos datasets disponibles en Kaggle: Spanish 

Political Fake News3 y Spanish Political News Dataset4. Estos se combinaron con noticias 

políticas provenientes de distintos periódicos ecuatorianos. Las noticias recopiladas abarcan 

el periodo 2018 - 2024 (véase la Sección 6.1 para los resultados de la Tarea 1). 

 
3 Dataset (Spanish Political Fake News). 
4 Dataset (Spanish Political News Dataset). 

https://www.kaggle.com/datasets/javieroterovizoso/spanish-political-fake-news
https://www.kaggle.com/datasets/javierespaol/spanish-political-news-dataset/data
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 En la Figura 21 se muestran los principales medios de comunicación empleados para 

la recolección de información: El comercio5, La Hora6, El Telégrafo7, Diario Crónica8, Diario 

Extra9, La República EC10. 

 
Figura 21. Periódicos utilizados para extraer noticias de política ecuatoriana. 

Para la extracción de datos, se empleó la técnica de web scraping, garantizando el 

acceso libre a la información y evitando el tratamiento de datos sensibles. De este modo, el 

dataset resultante se utiliza para fines educativos. 

En la Figura 22 se muestra el código utilizado para el proceso de extracción, cuyas 

salidas se almacenaron en formato (CSV). 

 
5 El Comercio 
6 La Hora 
7 El Telégrafo 
8 Diario Crónica 
9 Diario Extra 
10 La República EC 

https://www.elcomercio.com/tag/politica/
https://www.lahora.com.ec/etiquetas/politica/
https://www.eltelegrafo.com.ec/politica
https://cronica.com.ec/tag/politica/
https://www.extra.ec/temas/politica
https://www.larepublica.ec/blog/seccion/politica/
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Figura 22. Código para extracción de noticias mediante web scraping. 

Se integraron y fusionaron todos los datasets para obtener una base más sólida y con 

una cantidad suficiente de información. 

En la Figura 23 se muestra el código para la integración de los datasets. 

 
Figura 23. Código para concatenar los datasets. 

Tarea 2: Limpieza de datos 
Con el propósito de asegurar la calidad del contenido en las noticias de política en 

español, tanto falsas como verdaderas, se aplicaron criterios de inclusión y exclusión (véase 
los resultados de la Tarea 2 en la Sección 6.1). 

Criterios de inclusión: 
• Noticias de política en español. 
• Texto de buena calidad. 
• Noticias falsas y verdaderas de política en español. 
• Noticias del periodo 2018 - 2024. 
Criterios de exclusión: 
• Registros duplicados. 

• Noticias no relacionadas con política. 
• Registros con valores faltantes. 



 31 

En la Figura 24 se evidenció la presencia de duplicados, los cuales se eliminaron 

automáticamente mediante la función duplicated de la biblioteca pandas. 

 
Figura 24. Código para verificar registros duplicados. 

Posteriormente, en la  Figura 25 se detalla el proceso para detectar y suprimir registros 

con valores faltantes empleando la función isnull informando el número de datos afectados 

por columna y eliminándolos según los criterios establecidos. 

Durante la limpieza, se filtraron variables con información irrelevante (por ejemplo, “Sin 

descripción”, “Sin título”, “Sin fecha”), tal como se muestra en la Figura 26. 

 
Figura 25. Verificar y eliminar valores de registro faltantes. 

 
Figura 26. Código para limpiar registros sin data relevante. 

Además, se convirtió la variable “Fecha” de tipo String a Datetime para aplicar el 

criterio de inclusión que abarcaba noticias entre 2018 y 2024, proceso ilustrado en la Figura 

27. 

Se eliminó código HTML incrustado en algunos textos de las noticias ecuatorianas 

utilizando la biblioteca Beautiful Soup. Este procedimiento, presentado en la Figura 28, se 

aplicó a las variables “Descripcion” y “Titulo”, garantizando así información más limpia y 

coherente. 

 
Figura 27. Código para aplicar criterio de inclusión. 
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Figura 28. Código para limpiar código HTML del dataset. 

Como último paso, se eliminaron símbolos y signos que dificultaban la lectura de las 

noticias. Dichos caracteres se reemplazaron por espacios en blanco, asegurando una 

interpretación adecuada del texto por parte del modelo. La Figura 29  muestra el código 

empleado para esta tarea. Una vez concluida la limpieza, el dataset quedó listo para las fases 

posteriores. 

 
Figura 29. Código para eliminar símbolos del dataset. 

Tarea 3: Equilibrio de clases  
Se inspeccionó la distribución de las clases y se detectó la necesidad de balancearlas. 

Se aplicó submuestreo a la clase mayoritaria, reduciendo su tamaño al eliminar 

aleatoriamente algunas instancias, sin afectar de forma significativa la representatividad. Esta 

técnica se implementó sobre la variable “Label”, donde 0 indicaba noticias falsas y 1 

verdaderas, siendo la clase con valor 1 la mayoritaria (véase los resultados de la Tarea 3 
en la Sección 6.1).  

La Figura 30 presenta el proceso de submuestreo realizado en Python. 

 
Figura 30. Código para submuestreo de la clase Label. 
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Tarea 4: Aumento de datos 
En cuanto al aumento de datos (data augmentation), inicialmente se consideró la 

técnica de Back Translation, que conserva el significado y contexto de las noticias mediante 

la traducción del texto a otro idioma y su posterior re-traducción al original, generando 

variaciones gramaticales sin alterar el sentido. Se planteó utilizar la API de Google 

(googletrans) para las traducciones en Python. 

No obstante, esta técnica no se implementó por las siguientes limitaciones. El API de 

Google presentaba restricciones en el volumen de peticiones gratuitas, lo que dificultaba la 

ampliación del dataset sin incurrir en costos adicionales. Además, podía introducir errores de 

traducción que comprometieran la calidad de los datos, un aspecto crítico al requerir precisión. 

Finalmente, la falta de recursos computacionales para el procesamiento intensivo de 

traducciones también influyó en la decisión de omitir esta técnica. 
Tarea 5: Normalización de datos 

Durante la normalización, se llevaron a cabo las tareas de conversión del texto a 

minúsculas, eliminación de paréntesis, eliminación de caracteres especiales y números, 

eliminación de stop words para estandarizar el texto de las noticias y facilitar su análisis. Con 

el apoyo de la biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK), se convirtió el texto a minúsculas 

y se eliminaron caracteres especiales y números, al no agregar valor al análisis. Además, se 

aplicó la tokenización para dividir el texto en palabras o tokens individuales (véase los 
resultados de la Tarea 5 en la Sección 6.1).   

En la Figura 31 se representa el código empleado para este proceso, lo que permitió 

una mejor representación del texto ante el modelo de machine learning. 
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Figura 31. Normalización de los datos. 

Tarea 6: División de datos. 
Una vez finalizada la normalización, se procedió a la división del conjunto de datos con 

el fin de entrenar el modelo de regresión logística sin optimización y con algoritmos de 

optimización (GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam, RMSProp) (véase los resultados de la 
Tarea 6 en la Sección 6.1). 

Modelo sin optimización: 
Se asignó el 70% de los datos para entrenamiento, 15% para validación y 15% para 

evaluación, siguiendo los criterios fueron establecidos mediante lo aprendido en la materia de 

data mining, la cantidad del dataset, y los trabajos relacionados. El proceso se realizó 

mediante la mezcla y división de un dataset en tres subconjuntos: entrenamiento, validación 

y prueba. Primero, el dataset completo se carga, se realiza un muestreo aleatorio completo 

para mezclar las filas, utilizando random_state con el objetivo de mantener la reproducibilidad 
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y, tras la mezcla, se reinician los índices, se definen los tamaños relativos de cada 

subconjunto. Finalmente, cada uno de estos subconjuntos se guarda en archivos CSV 

separados. 

Se aplicó el mismo criterio de división al entrenamiento con optimización, asegurando 

así una comparación justa. Esta estrategia permitió atribuir las variaciones en la precisión 

exclusivamente a los procesos de optimización, en lugar de a la estructura de los datos. 

En la Figura 32 se muestra el código para la división de datos para el modelo con y sin 

optimización. 

 
Figura 32. Código de la división de datos en el proceso de optimización. 

Fase: Ingeniería de Modelos. 
Tarea 7: Ajuste de hiperparámetros. 

Se implementó el ajuste de hiperparámetros para determinar los valores óptimos que 

minimizaran la función de costo. Durante este proceso, los parámetros se actualizaron en la 

dirección opuesta al gradiente, controlando la magnitud del ajuste mediante la tasa de 

aprendizaje. Además, la regularización se implementó en algunos optimizadores aplicada en 

los gradientes durante las actualizaciones de los parámetros, ayudando a prevenir el 

sobreajuste y la estabilización del entrenamiento del modelo. A continuación, se presentan las 

configuraciones de cada algoritmo de optimización (GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y 

RMSProp) (véase los resultados de la Tarea 7 en la Sección 6.1). 
Gradiente descendente (GD): 
Para este algoritmo, se definieron los parámetros alpha (tasa de aprendizaje) y 

num_iters (iteraciones) con un enfoque experimental. Se ajustaron hasta encontrar valores 
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que permitieran la convergencia del modelo, reduciendo gradualmente la variación en el costo 

de la función. 

Gradiente descendente estocástico (SGD): 
En el SGD se configuraron parámetros clave que controlaron la frecuencia, rapidez y 

estilo del aprendizaje, así como la regularización: 

• Alpha: Tasa de aprendizaje que controlar el tamaño de los pasos de actualización. 

• Num_epochs:  Número de ciclos completos en los que el modelo recorre una vez 

por todos los datos. 

• Batch_size: Los mini lotes dividen los datos en pequeños subconjuntos para 

calcular el gradiente por lote en lugar de hacerlo por muestra individual. 

• Lambda: Parámetro de regularización que contribuyó a prevenir el sobreajuste. 

Gradiente descendente por mini lotes (MBGD): 
En el gradiente descendente por mini lotes (MBGD), se establecieron alpha, num_iters 

y batch_size para asegurar una convergencia adecuada. Estos valores se ajustaron mediante 

ensayo y error, controlando la rapidez y la frecuencia del aprendizaje, así como el tamaño de 

los mini lotes, con el fin de optimizar el rendimiento del modelo.  

Algoritmo de gradiente adaptativo (AdaGrad): 
En AdaGrad, la tasa de aprendizaje se ajustó de forma adaptativa para cada 

parámetro. Se ejecutaron n actualizaciones de los parámetros, acumulando el cuadrado de 

gradientes previos. Esta estrategia facilitó la convergencia en el mínimo de la función de costo 

al considerar el historial de actualizaciones. 

Estimación de momento adaptativo (Adam): 
Se definieron dos parámetros clave para optimizar algoritmo Adam, utilizado para 

ajustar los parámetros del modelo de regresión logística y minimizar su función de costo. Este 

enfoque facilitó un entrenamiento más efectivo, reduciendo la necesidad de ajustar 

manualmente la tasa de aprendizaje para cada problema. 

• Alpha (tasa de aprendizaje): Representó la tasa de aprendizaje, un factor de 

escalado que determinó el tamaño de los pasos en la dirección del gradiente para 

actualizar los parámetros theta. 
• Num_iters: Indicó la cantidad de iteraciones o pasos totales que el algoritmo 

ejecutaría para actualizar los parámetros theta. 

Propagación de la raíz del promedio cuadrático (RMSProp): 
Este algoritmo ajusta la tasa de aprendizaje de forma dinámica, adaptándola a cada 

parámetro del modelo según el historial reciente de gradientes. Para ello, se definen y ajustan 

los siguientes parámetros: 
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• Alpha (tasa de aprendizaje): Controla el tamaño de los pasos en la dirección del 

gradiente. Un valor muy alto puede provocar inestabilidad en la convergencia, 

mientras que uno demasiado bajo ralentiza el proceso de aprendizaje. 

• Rho (factor de decaimiento): Determina la proporción en la que los gradientes 

previos influyen en la actualización de los parámetros. Un valor cercano a 1 otorga 

mayor peso a la historia más lejana, mientras que valores menores destacan 

gradientes recientes. 

• Epsilon (valor pequeño): Evita divisiones por cero al momento de normalizar los 

gradientes acumulados, contribuyendo a la estabilidad numérica del algoritmo. 

• Num_iters (iteraciones): Indica el número total de pasos que el algoritmo realiza 

para actualizar los parámetros del modelo. Este valor se fija con base en el tamaño 

del conjunto de datos, la complejidad del problema y la disponibilidad de recursos 

computacionales. 

Estos parámetros se ajustaron mediante prueba y error, buscando un balance entre 

estabilidad y rapidez de convergencia. Con RMSProp, el modelo actualiza los parámetros 

teniendo en cuenta no solo la dirección y magnitud del gradiente en cada iteración, sino 

también el historial de sus valores, lo que facilita converger hacia el mínimo de la función de 

costo 

Consideraciones:  
• Un valor de alpha excesivamente alto podía hacer que el algoritmo saltara sobre el 

mínimo en lugar de acercarse gradualmente, provocando una convergencia inestable 

o incluso la falta de convergencia. 

• Un valor de alpha demasiado bajo podría ralentizar el aprendizaje, incrementando el 

tiempo necesario para alcanzar el mínimo de la función de costo. 
Tarea 8: Selección del modelo. 

Se seleccionó el modelo de regresión logística por sus condiciones favorables en la 

clasificación de texto, especialmente en el análisis de noticias de política en español. Aunque 

poseía un alto potencial para detectar información falsa, su aplicación en este ámbito no se 

había optimizado suficientemente. La limitada experimentación con algoritmos de 

optimización como Gradiente Descendente (GD), Gradiente Descendente Estocástico (SGD), 

Gradiente Descendente por Mini-Lotes (MBGD), Gradiente Adaptativo (AdaGrad), Estimación 

de Momento Adaptativo (Adam) y Propagación de la Raíz del Promedio Cuadrático 

(RMSProp) dificultaba precisar su impacto en la precisión del clasificador (véase los 
resultados de la Tarea 8 en la Sección 6.1). 
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Tarea 9: Selección de Optimización. 
Gradiente descendente (GD): 
Se implementó el algoritmo de Gradiente Descendente (GD) con el objetivo de 

minimizar la función de costo y ajustar los parámetros del modelo.  

En el método se entrenaron los parámetros a lo largo de múltiples épocas. En cada 

iteración, se calculó la predicción sobre los datos de entrenamiento (empleando los valores 

de x, los pesos y el sesgo), y se determinó la pérdida utilizando la función de entropía cruzada. 

Posteriormente, se evaluó la precisión del modelo comparando las predicciones binarias con 

las etiquetas verdaderas. A continuación, se calcularon los gradientes de los pesos y del 

sesgo, actualizando dichos parámetros mediante descenso de gradiente con momento y una 

tasa de aprendizaje que disminuyó gradualmente con el paso de las épocas. Durante este 

proceso, se registraron los valores de pérdida y precisión en listas para su análisis posterior 

(véase los resultados de la Tarea 9 en la Sección 6.1). 
En la Figura 33 se muestra la función utilizada para aplicar este procedimiento en el 

entrenamiento de la regresión logística. 

 
Figura 33. Función del algoritmo de optimización regresión logística, con parámetros del modelo a lo 
largo de múltiples épocas. 

Gradiente descendente estocástico (SGD): 
En el optimizador SGD, la función recibía el modelo, una tasa de aprendizaje y el valor 

del momento. Además, se recorría cada parámetro y su correspondiente velocidad. Si el 

parámetro poseía un gradiente calculado, la velocidad se actualizaba incorporando el 

gradiente y el factor de momento, para luego sumarse al parámetro y ejecutar así un paso de 
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descenso de gradiente con momento. Durante el bucle principal, el modelo entraba en modo 

entrenamiento, se calculaban las salidas, la pérdida y se realizaba la retropropagación. 

Finalmente, se llamaba a la función principal para actualizar los parámetros con las nuevas 

velocidades, implementando un descenso de gradiente con momento más estable y rápido 

que el gradiente descendente simple. 

En la Figura 34 se describe la función del algoritmo de optimización gradiente 

descendente estocástico, utilizado para optimizar el modelo. 

 
Figura 34. Función del algoritmo de optimización gradiente descendente estocástico (SGD). 

Gradiente descendente por mini lotes (MBGD): 
Se implementó el algoritmo gradiente descendente por mini lotes (MBGD) con 

momento y regularización L2 para ajustar los parámetros del modelo. El modelo recibía una 

lista de velocidades, la tasa de aprendizaje, el factor de momento y un valor de decaimiento 

de peso para la regularización L2.  Por cada parámetro con gradientes se añadía el término 

de regularización L2 al gradiente y luego se utilizaba este gradiente ajustado, junto con la 

velocidad, para actualizar cada parámetro con momento y descenso de gradiente. 

Antes del bucle principal de entrenamiento, las velocidades se inicializaban en cero. 

Durante la ejecución, se creaban índices aleatorios para barajar los datos de entrada y las 

etiquetas, formándose mini-lotes que se procesaban uno a uno. En cada mini-lote se realizaba 

el forward pass, el cálculo de la pérdida, la retropropagación de gradientes y, finalmente, se 

llamaba a la función de gradiente para ajustar los parámetros. De este modo, el entrenamiento 

combinaba mini-lotes, momento y regularización L2, optimizando el modelo a lo largo de varias 

épocas. 

En la Figura 35 se describe la función del algoritmo de optimización gradiente 

descendente por mini lotes. 
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Figura 35. Esquema de entrenamiento utilizando gradiente descendente por mini lotes con momento y 
regularización L2. 

Algoritmo de gradiente adaptativo (AdaGrad): 
El optimizador AdaGrad recibía los parámetros del modelo, una tasa de aprendizaje, 

un decaimiento de peso para L2 y un valor 𝜖	 (épsilon) para evitar divisiones por cero. Al 

inicializar el optimizador, se creaba un diccionario de acumuladores para almacenar la suma 

de los cuadrados de gradientes pasados de cada parámetro, base del funcionamiento de 

Adagrad para ajustar la tasa de aprendizaje según el historial de gradientes. 

En el método step, por cada parámetro con gradiente, se aplicaba la regularización L2, 

se actualizaba el acumulador con el cuadrado del gradiente actual y se calculaba el 

denominador para la actualización, dividiendo por la raíz del acumulador más 𝜖	 (épsilon). 
Finalmente, se actualizaba el valor del parámetro teniendo en cuenta su historial de 

gradientes. El método zero_grad establecía en cero los gradientes de cada parámetro antes 

del siguiente paso de entrenamiento. 

En la Figura 36 se representa la función del algoritmo de gradiente adaptativo,  
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Figura 36. Código de la función de AdaGrad. 

Estimación de momento adaptativo (Adam): 
El optimizador Adam, se inicializaba con una lista de parámetros del modelo, una tasa 

de aprendizaje, coeficientes beta para el cálculo de momentos (por defecto 0.9 y 0.999) y un 

valor pequeño 𝜖	(épsilon) para evitar divisiones por cero. 

En el constructor se almacenaban los parámetros y se creaban dos listas, m y v, con 

la misma forma que los parámetros del modelo, destinadas a guardar las estimaciones del 

primer y segundo momento del gradiente. También se definía un contador de pasos (self.t), 

incrementado en cada actualización, necesario para corregir el sesgo en los momentos. 

El método zero_grad reiniciaba los gradientes a cero antes de cada actualización. En 

step, por cada parámetro con gradiente, se actualizaban las estimaciones de primer y segundo 

momento, se corregían los valores de dichos momentos con base en el número de pasos 

(self.t) y finalmente se actualizaba el parámetro. Así, se aplicaba el optimizador Adam, que 

suele presentar una convergencia más rápida y estable que el gradiente descendente 

estándar.  

En la Figura 37 se presenta la función del algoritmo de estimación de momento 

adaptativo, conocido como Adam, utilizado para la optimización eficiente de parámetros en 

modelo de regresión logística. 
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Figura 37. Código con la implementación manual del optimizador basado en el algoritmo Adagrad 
utilizando PyTorch. 

Propagación de la raíz del promedio cuadrático (RMSProp): 
La función RMSProp del optimizador recibe como parámetros la lista de parámetros 

del modelo, la tasa de aprendizaje, un factor de decaimiento para el promedio móvil 

exponencial de las magnitudes de los gradientes, y un valor 	𝜖	(épsilon), para evitar divisiones 

por cero. 

En el constructor de la clase, se inicia un diccionario self.state para cada parámetro, 

donde se almacenará el promedio móvil de los gradientes al cuadrado. El método zero_grad 

pone a cero los gradientes de todos los parámetros antes de realizar la siguiente actualización. 

El método step recorre cada parámetro que cuente con un gradiente calculado. 

Primero, se actualiza el promedio móvil exponencial, multiplicando el valor almacenado por 

alpha y añadiendo el cuadrado del gradiente actual ponderado por (1 - alpha). A continuación, 

se calcula el denominador tomando la raíz cuadrada del promedio móvil más	 𝜖	 (épsilon), 
garantizando la estabilidad numérica. 
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Finalmente, cada parámetro se actualiza restando el gradiente escalado por la inversa 

de dicho denominador y la tasa de aprendizaje. Esta estrategia permite que la magnitud del 

paso de actualización se adapte dinámicamente a la magnitud promedio de los gradientes, 

promoviendo un entrenamiento más estable y una convergencia más suave. En la Figura 38 

se muestra el código de la función del método de optimización en detalle. 

 
Figura 38. Código de la implementación manual del optimizador RMSProp en PyTorch, sin emplear 
librerías de optimización predefinida. 

Tarea 10: Entrenamiento del modelo. 
Se emplearon Google Colab y el notebook de Jupyter, disponible en Anaconda, para 

entrenar el modelo. Sin embargo, se optó por continuar el trabajo exclusivamente en Jupyter 

de Anaconda debido a problemas surgidos en Google Colab, donde el kernel fallaba y la 

página dejaba de responder. Se sospechó que el elevado número de épocas pudo haber 

provocado dichos inconvenientes (véase los resultados de la Tarea 10 en la Sección 6.1). 
Se llevaron a cabo dos entrenamientos: uno con optimización y otro sin ella, con el 

propósito de comparar ambos modelos. En ambos casos, se utilizaron distintos parámetros 

sobre el mismo conjunto de datos. A continuación, se presentan los códigos empleados en 

este proceso (véase los resultados de la Tarea 10 en la Sección 6.1). 
Sin optimización: 
En la Figura 39 se muestra el código utilizado para realizar el entrenamiento, 

empleando la biblioteca scikit-learn. Luego se entrenó con los datos de entrenamiento. 
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Figura 39. Código para entrenar el modelo regresión logística. 

Con optimización: 
En la optimización con gradiente descendente y sus variaciones la regresión logística 

utiliza la función sigmoide para modelar la probabilidad de pertenecía a una clase dada. 

Mientras que el ajuste de los parámetros (pesos) se realizó con gradiente descendente 

basándose en minimizar la función de costo de la regresión logística. 

El modelo regresión logística de PyTorch crea una capa lineal que transforma el 

espacio de entrada, en una salida unidimensional, lo cual es típico en la regresión logística 

binaria. En el método forward, el tensor de entrada x se procesa a través de la capa lineal, 

que combina linealmente las características utilizando pesos y un sesgo aprendibles. 

Posteriormente, se aplica la función sigmoide que mapea la salida a un valor entre 0 y 1, 

interpretado como una probabilidad. De esta forma, el parámetro clave es input_dim, el cual 

determina el tamaño de la capa lineal y, por ende, de los pesos y el sesgo internos del modelo. 

El código de la función sigmoide y el modelo de regresión logística definido mediante 

PyTorch la cual se representa en la Figura 40. 

 

 
Figura 40. Implementación de la función sigmoide y modelo de regresión logística definido mediante 
PyTorch. 

5.2.2. Objetivo 2: Evaluar la mejora en la precisión del modelo en comparación con la 
precisión inicial sin optimización utilizando la matriz de confusión. 

En este objetivo se evaluó la precisión alcanzada por los algoritmos de optimización 

aplicados al modelo de regresión logística, haciendo énfasis en la métrica de precisión. 

Siguiendo la metodología CRISP-ML y mediante la matriz de confusión, se preparó la 

evaluación con el dataset de noticias falsas resultante de la ingeniería de datos. Luego, se 

entrenó el modelo junto con los optimizadores de gradiente descendente y sus variantes. A 
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continuación, se compararon los resultados obtenidos por cada optimizador en el conjunto de 

evaluación, y se identificó el mejor modelo optimizado. Finalmente, se contrastó dicho modelo 

con la regresión logística sin optimización. A continuación, se describen los pasos seguidos 

para cumplir este objetivo. 

Fase: Evaluación del modelo. 
La evaluación se realizó aplicando métricas enfocadas en la precisión, con el fin de 

identificar la opción más adecuada tanto en la fase de entrenamiento (validación) como en la 

de evaluación, basándose en los resultados de la Tabla 13 de la Tarea 10. Dicho análisis 

permitió seleccionar el modelo con mejor rendimiento para pasar a la fase de pruebas, en la 

cual se comparó la evolución de la métrica de precisión respecto al modelo de regresión 

logística sin optimización (véase los resultados en la Sección 6.2). 
Fase: Pruebas del modelo. 

Para las pruebas del modelo, se utilizó la matriz de confusión y se calculó la métrica 

principal de precisión, considerando además las métricas de sensibilidad, especificidad, 

exactitud y F1 Score). Se aplicaron análisis comparativos mediante la consolidación de 

información a través de tablas y gráficos estadísticos.  Esta evaluación permitió analizar la 

capacidad de los modelos optimizados para clasificar correctamente las noticias falsas y 

verdaderas de política en español (véase en Resultados en la fase Pruebas del modelo). 

5.2.2.1. Flujo de evaluación de los modelos 
Para evaluar el modelo de regresión logística junto con el mejor método de 

optimización determinado tras la validación, se siguió el esquema representado en la Figura 

41. Además de la preparación y división de los datos, el modelo fue entrenado, se ajustaron 

los hiperparámetros del optimizador y se realizó la evaluación con el conjunto de pruebas, 

haciendo uso de la matriz de confusión. Posteriormente, dichos resultados se compararon con 

la línea base (regresión logística sin optimización) para constatar la efectividad de la 

optimización y el incremento en términos de precisión (véase Anexo 3). 
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Figura 41. Diagrama de flujo del proceso durante la evaluación del modelo regresión logística junto a 
los optimizadores. 

5.3. Recursos 
A continuación, se describieron los recursos necesarios para la elaboración de este 

trabajo de integración curricular, clasificados en recursos científicos, técnicos y 

computacionales. 

5.3.1. Recursos Científicos 
• Método Delphi: Se realizó una variación de este método con la evaluación del Ing. 

Luis Chamba Eras, PhD., lo cual resultó fundamental para justificar el problema 

(véase en Anexo 1 y Anexo 2). 
• Método Experimental: Se aplicó junto con la metodología CRISP-ML a lo largo 

de las fases y tareas relacionadas con la generación del dataset, la ingeniería de 

datos y el entrenamiento y validación del modelo con los algoritmos de 

optimización. 
• Estudio de caso: Se implementó esta técnica para localizar y analizar trabajos 

relacionados, aportando información valiosa que permitió un entendimiento más 

profundo del objeto de estudio (véase en Tabla 2. Trabajos relacionados.  
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5.3.2. Recursos Técnicos 
• Visual Studio Code: Se empleó como editor principal de código para la 

implementación de scripts en Python, enfocados en la normalización, 

estandarización y limpieza de datos. 

• PyTorch: Se utilizó para aprovechar la GPU en el entrenamiento de los modelos, 

tanto sin optimización como con gradiente descendente y sus variantes. 

• Jupyter Anaconda: Se recurrió a este entorno para realizar pruebas de ejecución 

y procesamiento computacional, como alternativa a Visual Studio Code. 

5.3.3. Recursos Computacionales 
Se contó con recursos de hardware específicos para el entrenamiento de los modelos, 

buscando optimizar el ajuste de hiperparámetros y permitir un uso intensivo de la capacidad 

disponible (detallados en la Tabla 3). Dichos recursos se emplearon durante todo el proceso, 

desde el inicio hasta la conclusión de este trabajo de integración curricular. 
Tabla 3. Hardware y características relevantes para el entrenamiento del modelo de regresión 
logística optimizado a través de gradiente descendente y sus variantes. 

Componente Modelo Especificaciones 

Procesador (CPU) AMD Ryzen 5 5600 6 núcleos y 12 hilos, ideal para 
procesamiento de datos. 

Memoria RAM 16 GB DDR4 a 3200 MHz Ideal para el manejo de datos 
moderados. 

Tarjeta gráfica (GPU) NVIDIA RTX 4060, 8 GB 
VRAM 

Excelente para acelerar el tiempo de 
entrenamiento gracias a CUDA. 

Almacenamiento  SSD de 512GB Alta velocidad en lectura y escritura 
mejorando la carga de datos. 

Sistema Operativo Windows 10 Compatible con frameworks como 
PyTorch y Scikit-Learn. 

Unidad central de procesamiento (CPU); Memoria de acceso aleatorio (RAM); Cuarta generación de 

memoria (DDR4); Frecuencia de operación Megahertz (MHZ); Unidad de procesamiento Gráfico (GPU); 

Memoria de acceso aleatorio (VRAM); Unidad de estado sólido (SSD); Unidad de medida de 
almacenamiento (GB). 
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6. Resultados 

6.1. Objetivo 1: Entrenar el modelo regresión logística con los algoritmos de 
optimización GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp mediante CRISP-ML. 
Fase: Ingeniería de datos. 
Tarea 1: Selección de datos (Personalización dataset) 

Se llevó a cabo la fusión de tres datasets: los dos primeros contenían noticias 

relacionadas con la política española, mientras que el tercero fue generado mediante técnicas 

de web scraping con noticias de política de Ecuador. La Tabla 4 presenta los registros 

correspondientes a las versiones de los distintos datasets. 
Tabla 4. Tamaño y la composición de cada dataset previo a su integración. 

 Primer Dataset Segundo Dataset Tercer Dataset 
Clase Datos Datos Datos 

1 (noticias verdaderas) 
  

33.351 6.811 4.883 

0 (noticias falsas) 23.880 9.498 3.932 
Spanish Political Fake News (Primer Dataset); Spanish Political News Dataset (Segundo Dataset); 

Dataset generado por Web Scraping (Tercer Dataset). 
El dataset de datos final quedó conformado por dos clases: la clase 1 representó 

noticias verdaderas, mientras que la clase 0 correspondió a las noticias falsas. La cantidad de 

noticias para cada clase se presenta en la Tabla 5. Asimismo, en la Figura 42 se muestra la 

distribución y cantidad de datos en el dataset final. La visualización muestra un pequeño 

predominio de las noticias verdaderas (clase 1) sobre las noticias falsas (clase 0) en la 

composición general del dataset. 
 Tabla 5. Distribución total de datos en el dataset final, compuesto por 45045 noticias verdaderas 
y 37310 noticias falsas. 

Clase Datos 
1 (noticias verdaderas) 
  

45.045 

0 (noticias falsas) 37.310 
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Figura 42. Distribución de clases dentro del conjunto de datos final. 

Tarea 2: Limpieza de datos 
El número inicial de noticias en ambas clases, verdaderas y falsas, sumaba un total 

de 82355 registros. Tras el proceso de limpieza de datos, que implicó la eliminación de 

registros vacíos, incompletos y duplicados, el total se redujo a 82041. La  

Tabla 6 presenta el número de datos resultante después de aplicar la limpieza de 

datos.  
Tabla 6. Número de datos tras aplicar técnicas de limpieza de datos. 

Clase Datos 
1 (noticias verdaderas) 

 
44903 

0 (noticias falsas) 37138 
 

 
Figura 43. Distribución del atributo Label en el dataset después de aplicar la limpieza de datos. 
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Tarea 3: Equilibrio de clases  
Se limitó el número de registros a la cantidad correspondiente a la clase con menos 

datos, lo que permitió un aprendizaje equitativo de las características de ambas clases. El 

resultado este procedimiento es que cada clase quedó con 37138 registros, sumando un total 

de 74276 registros utilizados para el entrenamiento, validación y la evaluación de los modelos. 

La Tabla 7 presenta el número de registros resultantes después de aplicar el equilibrio de 

clases. Además, en la Figura 44 se presenta las dos clases equilibradas y preparadas para la 

siguiente etapa del proceso. Conformada por 37,138 muestras (50%) son Noticias Falsas (0), 

y 37,138 muestras (50%) son Noticias Verdaderas (1) 
Tabla 7. Número de datos resultantes después de aplicar el equilibrio de clases. 

Clase Datos 
1 (noticias verdaderas) 
  

37138 

0 (noticias falsas) 37138 
 

 
Figura 44. Distribución equilibrada de clases en un dataset de noticias. 

Tarea 5: Normalización de datos 
Los resultados de la normalización de datos ayudaron en el entrenamiento del modelo, 

puesto que proporcionó un conjunto de información coherente y comprensible que permitió 

identificar características y patrones relevantes para alcanzar la convergencia (para 
profundizar en esta tarea véase Anexo 5). 

Convertir minúsculas a los registros 
Se llevó a cabo la conversión a minúsculas de los registros del dataset. En la Tabla 8 

se muestran los datos antes de la normalización, donde se aprecian mayúsculas en algunos 

campos; posteriormente, se exhiben los mismos registros tras la normalización, evidenciando 

los cambios realizados. 
Tabla 8. Proceso de transformación del texto a minúscula en los registros del dataset. 
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Registro Original Registro en minúsculas 
Inma Nieto pierde las primarias de PNC frente inma nieto pierde las primarias de pnc frente 
Lasso irá a Lima por los 25 años del acuerdo lasso irá a lima por los 25 años del acuerdo 
Carmen Calvo, sobre la entrada de miembros de carmen calvo, sobre la entrada de miembros de 
Yolanda Díaz respalda la decisión de Colau y yolanda díaz respalda la decisión de colau y 
Los obispos advierten que juzgarán el pacto de los obispos advierten que juzgarán el pacto de 

Eliminar caracteres especiales 
Se realizó la eliminación de caracteres especiales y números en los registros del 

dataset, lo que permitió estandarizar la información para un entrenamiento más eficaz y 

maximizar el potencial del modelo. La Tabla 9 se muestran los datos originales, donde se 

identificaron caracteres especiales que fueron removidos para evitar ruido e interferencia en 

el conjunto. Seguidamente se mostró el resultado final, ya sin dichos caracteres, logrando un 

dataset más limpio y ordenado para continuar con el proceso. 
Tabla 9. Eliminación de caracteres especiales en los registros del dataset. 

Caracteres especiales Registro sin caracteres especiales 
Santiago Abascal emula a EAJ-PNV al cargar Santiago Abascal emula a EAJ PNV al cargar 
Empresa Vinazin S.A desiste de plan inmobiliario Empresa Vinazin desiste de plan inmobiliario 
Carmen Calvo, sobre la “entrada” de miembros de carmen calvo, sobre la entrada de miembros de 
Yolanda Díaz respalda la decisión de (Colau) y yolanda díaz respalda la decisión de colau y 
Villarejo: '*´Por atacar a un comisario se han villarejo: por atacar a un comisario se han 

Tokenización 
Se llevó a cabo la división del texto en partes más pequeñas, denominada tokens. Este 

paso resultó fundamental en el procesamiento del lenguaje natural, ya que permitió al modelo 

operar con unidades de texto significativas y facilitó el análisis. A continuación, se presenta 

un ejemplo para ilustrar el proceso. 

Ejemplo:  

• Texto original: “Hola, ¿cómo estás?” 

• Después de la tokenización: [“hola”, “cómo”, “estás”] 

En la Tabla 10 se presenta el texto antes y después del proceso de tokenización. Esta 

visualización permitió apreciar la estructura tal como fue recolectada y observar su 

transformación en unidades más pequeñas, lo que resultó fundamental para el posterior 

procesamiento y análisis durante el entrenamiento del modelo. 
Tabla 10. Proceso de tokenización aplicado a los textos del dataset, el texto original se 
descompone en unidades individuales. 

Texto original Texto tokenizado 
candidato presidencia guillermo lasso 
alianza 

[‘candidato’, ‘presidencial’, ‘guillermo’, ‘lasso’, ’alianza’] 

moncloa destaca concepto estratégico 
aprobado 

[‘moncloa’,’destaca’,’concepto’,’estratégico’,’aprobado’] 

parte miembros adelante andalucía donarán [‘parte’,’miembros’, ‘adelante’,’andalucía’, ‘donarán’] 
vivienda movilidad turismo temas clave [‘vivienda’, ‘movilidad’, ‘turismo’, ‘temas’, ‘clave’] 
yeremi vargas dice gobierno puede plantear [‘Yeremi’, ‘vargas’, ‘dice’, ‘gobierno’, ‘puede’, ‘plantear’] 
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Unir tokens en una sola cadena 
Se efectuó la unión de los tokens en una sola cadena al eliminar todas las palabras y 

caracteres irrelevantes, para lo cual se empleó el método join de las cadenas de Python. Este 

proceso generó un texto más legible y comprensible, aspecto fundamental para los modelos 

de clasificación de texto en machine learning que requieren entradas en formato de cadena. 

En la Tabla 11 se presenta el proceso de unión de las cadenas tokenizadas en la tarea de 

normalización de datos. 
Tabla 11. Tokens convertidos a una sola cadena. 

Texto tokenizado 
presidente daniel noboa previstas serie actividades bilaterales asamblea general naciones unidas 
alcalde jaen arremete vicepresidenta calvo mientras psoe cordoba defiende 
presidente ecuador guillermo lasso jueves cedera cargo presidente electo daniel noboa mostro martes 
satisfecho haber pactado correismo pese 
presidente lenin moreno reune lunes abril mandatario electo guillermo lasso oficializar intercambio 
información 
evento universidad tecnica babahoyo presidente ecuatoriano daniel noboa entrego mil becas dolares 
estudiantes 
Tarea 6: División de datos.  

Durante la tarea, los registros se dividieron en tres conjuntos: entrenamiento, 

validación y pruebas, con el propósito de realizar entrenamientos con y sin optimización. Las 

noticias se seleccionaron aleatoriamente, y se empleó un código en Python descrito en la 

sección de metodología (véase en Tarea 6: División de datos) para generar dichos 

conjuntos. En la Figura 45 se detalla el porcentaje de datos asignado a cada conjunto. 

 
Figura 45. División del dataset: 70% para entrenamiento, 15% para validación y 15% para prueba. 
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Fase: Ingeniería de Modelos. 
Tarea 7: Ajuste de hiperparámetros. 

En la Tabla 12, se presentan las configuraciones utilizadas de hiperparámetros para 

los distintos algoritmos de optimización estos parámetros fueron utilizados para realizar cada 

uno de los entrenamientos. 
Tabla 12. Configuración de los hiperparámetros de los algoritmos de optimización. 

Hiperparámetro GD SGD MBGD AdaGrad Adam RMSprop 
Learning Rate 10!" 10!# 5𝑥10!$ 10!# 10!# 5𝑥10!% 
Batch Size 1 1 64 128 256 256 
Momentum 0.9 0.9 0.9 - - - 
Beta 1 - - - - 0.9 - 
Beta 2 - - - - 0.999 - 
Epsilon - - - 10!& 10!& 10!& 
Decay Rate 10!'" 10!'" - - - 0.99 
Regularization - - 10!# 10!" - - 
Epochs 5.000 100.000 3.000 1.210 602 1.165 
Stopping Tolerance 10!% - - 10!# 10!# 10!# 

Número de épocas (Epochs); Tasa de aprendizaje (Learning rate); Tamaño del lote (Batch size); 

Gradiente descendente (GD), Gradiente descendente estocástico (SGD), Gradiente descendente por 
mini lotes (MBGD), Algoritmo de Gradiente Adaptativo (AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo 

(Adam), Propagación de la Raíz del Promedio Cuadrática (RMSProp). 
Tarea 8: Selección del modelo. 

El modelo de regresión logística evidenció un desempeño estable en la fase de 

validación, obteniendo una exactitud de 0.745, una precisión de 0.751, una especificidad de 

0.737, una sensibilidad de 0.752 y un F1 Score de 0.752. Dichos valores confirmaron la 

capacidad del modelo para distinguir adecuadamente entre clases positivas y negativas; en 

consecuencia, se llevaron a cabo diversas optimizaciones mediante Gradiente Descendente 

(GD), Gradiente Descendente Estocástico (SGD), Gradiente Descendente por Mini Lotes 

(MBGD), Algoritmo de Gradiente Adaptativo (AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo 

(Adam) y Propagación de la Raíz del Promedio Cuadrático (RMSProp). En la tabla 

correspondiente se presentaron las precisiones obtenidas con cada método, evidenciando la 

utilidad del modelo de regresión logística en tareas de predicción. 
Tarea 9: Selección de optimización. 

De los algoritmos de optimización evaluados, el Gradiente Descendente Estocástico 

(SGD) alcanzó la mejor precisión en validación con un 81.30%, superando ligeramente al 

Gradiente Descendente (GD), que obtuvo un 80.0%. En contraste, algoritmos como el 

Gradiente Descendente por Mini Lotes (MBGD), Adam y RMSProp lograron precisiones 

inferiores, de 76.11%, 79.02% y 79.24%, respectivamente, mientras que AdaGrad presentó el 

desempeño más bajo con un 71.51%. Por lo tanto, SGD se destacó como el mejor algoritmo 

de optimización en términos de precisión. Considerando los resultados de la Tarea 10 y la 
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Tabla 13, se seleccionó el optimizador SGD para realizar pruebas con datos no conocidos por 

el modelo. 

Tarea 10: Entrenamiento del modelo. 
En la Tabla 13 se detallan las precisiones alcanzadas por los diferentes algoritmos de 

optimización, entre ellos Gradiente descendente (GD), Gradiente descendente estocástico 

(SGD), Gradiente descendente por mini lotes (MBGD), Algoritmo de Gradiente Adaptativo 

(AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo (Adam), Propagación de la Raíz del Promedio 

Cuadrática (RMSProp). Dichos resultados evidenciaron cómo los ajustes de hiperparámetros 

contribuyeron a mejorar el rendimiento y prevenir el sobreajuste al verificar la precisión de 

cada modelo. 
Tabla 13. Resultados de la precisión de los algoritmos de optimización con distintos ajustes de 
hiperparámetros. 

Algoritmo de 
optimización 

Epochs Learning 
Rate 

Batch 
Size 

Momentum Partition Precision (%) 

GD 5.000 10!" 1 0.9 70:15:15 80.0% 
SGD 100.000 10!# 1 0.9 70:15:15 81.3% 
MBGD 3.000 5𝑥10!$ 64 0.9 70:15:15 76.5% 
AdaGrad 1.210 10!# 128 - 70:15:15 71.5% 
Adam 602 10!# 256 - 70:15:15 79.0% 
RMSProp 1.165 5𝑥10!% 256 - 70:15:15 79.2% 
Número de épocas (Epochs); Tasa de aprendizaje (Learning rate); Tamaño del lote (Batch size); 

División de datos (Partition); Precisión (Precision); Gradiente descendente (GD), Gradiente 

descendente estocástico (SGD), Gradiente descendente por mini lotes (MBGD), Algoritmo de Gradiente 

Adaptativo (AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo (Adam), Propagación de la Raíz del 
Promedio Cuadrática (RMSProp). 

En la siguiente gráfica se representaron las comparaciones de las precisiones para 

cada uno de los optimizadores, tomando como referencia los resultados de entrenamiento y 

validación de la Tabla 13 de la Tarea 10. De esta forma, se visualizó de manera clara el 

desempeño de cada modelo junto con su nivel de precisión. 
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Figura 46. Comparativa de la métrica precisión con los optimizadores Gradiente descendente (GD), 
Gradiente descendente estocástico (SGD), Gradiente descendente por mini lotes (MBGD), Algoritmo 
de Gradiente Adaptativo (AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo (Adam), Propagación de la 
Raíz del Promedio Cuadrática (RMSProp). 

6.2. Objetivo 2: Evaluar la mejora en la precisión del modelo en comparación con la 
precisión inicial sin optimización utilizando la matriz de confusión. 
Fase: Evaluación del modelo 

La evaluación del modelo base de regresión logística sin optimización estableció un 

punto de referencia en términos de precisión, con el propósito de comparar el impacto de la 

optimización sobre el rendimiento. Para asegurar equidad en dicha comparación, ambos 

modelos (con y sin optimización) se evaluaron con la misma cantidad de datos (véase Tarea 
10), donde se evidenció que el gradiente descendente estocástico (SGD) obtuvo la mayor 

precisión de 81.3% en la fase de validación. Asimismo, se aclara que el modelo de regresión 

logística se entrenó en su configuración predeterminada de la biblioteca sklearn, sin introducir 

modificaciones en sus parámetros. 

Fase: Pruebas del modelo. 
Las métricas obtenidas para cada modelo se analizaron a través de sus respectivas 

matrices de confusión, como se describe a continuación. Se calcularon las métricas precisión 

(precisión), especificidad (specificity), exactitud (accuracy), sensibilidad (sensitivity), f1-score, 

utilizando la variable Label con las clases 0 para noticias falsas y 1 para noticias verdaderas. 

En la Tabla 14 se presentan los valores de TP, TN, FP, FN obtenidos tanto en el modelo base 

como en el modelo optimizado. 

A continuación, se compararon tanto la precisión como el resto de las métricas de 

rendimiento entre el modelo base de regresión logística sin optimización (véase en Anexo 4 
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la Figura 55) y el mejor modelo, que correspondió al algoritmo de gradiente descendente 

estocástico (SGD) (véase en Anexo 4 la Figura 60), dado que obtuvo la mayor precisión 

durante la fase de validación. 
Tabla 14. Resultados de la cantidad de predicciones correctas e incorrectas mediante la matriz 
de confusión del modelo regresión logística sin optimización.  

Clase Medidas 

Predicción Negativa Predicción Positiva Total 

Clase:0 (Negativo) TN = 4141 FP = 1480 5621 

Clase: 1 (Positivo) FN = 1367 TP = 4154 5521 

Total 5508 5634 11142 

TP (Verdaderos Positivos); TN (Verdaderos Negativos); FP (Falsos Positivos); FN (Falsos Negativos). 
Tabla 15. Resultados de la cantidad de predicciones correctas e incorrectas mediante la matriz 
de confusión del modelo optimizado con el algoritmo de optimización gradiente descendente 
estocástico (SGD). 

Clase Medidas 

Predicción Negativa Predicción Positiva Total 

Clase:0 (Negativo) TN = 4612 FP = 1009 5621 

Clase: 1 (Positivo) FN = 1396 TP = 4125 5521 

Total 6008 5134 11142 

TP (Verdaderos Positivos); TN (Verdaderos Negativos); FP (Falsos Positivos); FN (Falsos Negativos). 

En la Tabla 16 se muestran los resultados entre el modelo sin optimización y el mejor 

modelo optimizado (SGD), en donde se comparan las métricas generadas a partir de la matriz 

de confusión. 
Tabla 16. Comparación de los resultados obtenidos de las matrices de confusión del modelo 
regresión logística sin optimización y el modelo optimizado mediante gradiente descendente 
estocástica (SGD). 

Modelo regresión logística sin optimización Modelo regresión logística optimizado 
mediante SGD 

• Precisión (Precision) 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=	

Σ	𝑇𝑃
Σ	𝑇𝑃 + 	Σ	𝐹𝑃

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
4154

4154 + 1480
= 	
4154
5634

 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	0, 737	 = 	73,7% 

• Precisión (Precision) 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=	

Σ	𝑇𝑃
Σ	𝑇𝑃 + 	Σ	𝐹𝑃

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
4125

4125 + 1009
= 	
4125
5134

 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	0, 803	 = 	80,3% 

• Especificidad (Specificity) 

𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 	
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
=	

Σ	𝑇𝑁
Σ	𝑇𝑁 + 	Σ	𝐹𝑃

 

𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 	
4141

4141 + 1480
= 	
4141
5621

 
𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 	0, 736	 = 	73,6% 

• Especificidad (Specificity) 

𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 	
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
=	

Σ	𝑇𝑁
Σ	𝑇𝑁 + 	Σ	𝐹𝑃

 

𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 	
4612

4612 + 1009
= 	
4612
5621

 
𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 	0, 820	 = 	82,0% 

• Sensibilidad (Sensitivity) • Sensibilidad (Sensitivity) 
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𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=	

Σ	𝑇𝑃
Σ	𝑇𝑃 + 	Σ	𝐹𝑁

 

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 	
4154

4154 + 1367
= 	
4154
5521

 
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 	0, 752	 = 	75,2% 

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=	

Σ	𝑇𝑃
Σ	𝑇𝑃 + 	Σ	𝐹𝑁

 

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 	
4125

4125 + 1396
= 	
4125
5521

 
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 	0, 747 = 	74,7% 

Modelo regresión logística sin optimización Modelo regresión logística 
optimizado mediante SGD 

• Exactitud (Accuracy) 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + TN + FP + FN
 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
Σ	𝑇𝑃 + Σ	𝑇𝑁

Σ𝑇𝑃 + ΣTN + ΣFP + ΣFN
 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
4154 + 4141

4154 + 4141 + 1480 + 1367
 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
8295
11142

 
𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	0,744	 = 	74,4% 

• Exactitud (Accuracy) 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + TN + FP + FN
 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
Σ	𝑇𝑃 + Σ	𝑇𝑁

Σ𝑇𝑃 + ΣTN + ΣFP + ΣFN
 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
4125 + 4612

4125 + 4612 + 1009 + 1396
 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
8737
11142

 
𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	0,784	 = 	78,4% 

• F1-Score 

𝑓1 = 	2
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦

 

𝑓1 = 2	
0, 737	 ∗ 0, 752
0, 737	 + 0, 752

 

𝑓1 = 	2	
0,554
1,489

	= 	0,744 = 74,5% 
 

• F1-Score 

𝑓1 = 	2
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦

 

𝑓1 = 2	
	0, 803	 ∗ 0, 747	
	0, 803	 + 0, 747

 

𝑓1 = 	2	
0,5998
1.55

= 	0, 7739	 = 	77,4% 
 

Precisión (precisión); especificidad (specificity); exactitud (accuracy); sensibilidad (sensitivity); f1-score. 

Durante la fase de evaluación del modelo, se usaron idénticos hiperparámetros 

(épocas, tasa de aprendizaje, tamaño de lote, momento) y la misma partición del conjunto de 

datos, conforme a lo señalado en la Tabla 13 de la Tarea 10. En esta etapa, el conjunto de 

prueba (test_data) se empleó para verificar el desempeño de los distintos métodos, aplicando 

la matriz de confusión (véase Anexo 4). Los resultados corroboraron lo obtenido en la fase 

de validación: el modelo con gradiente descendente estocástico (SGD) alcanzó la mayor 

precisión, tal como se aprecia en la Figura 47 de la comparativa de los diferentes 

optimizadores. 
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Figura 47. Comparación de la precisión de los optimizadores Gradiente descendente (GD), Gradiente 
descendente estocástico (SGD), Gradiente descendente por mini lotes (MBGD), Algoritmo de Gradiente 
Adaptativo (AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo (Adam), Propagación de la Raíz del 
Promedio Cuadrática (RMSProp) en el dataset de prueba. 

El desempeño del rendimiento de los algoritmos de optimización Gradiente 

descendente (GD), Gradiente descendente estocástico (SGD), Estimación de Momento 

Adaptativo (Adam), Propagación de la Raíz del Promedio Cuadrática (RMSProp) los cuales 

dieron las mejores métricas tal cual nos demuestra sus matrices de confusión (ver Figura 56, 

Figura 65, Figura 66 del Anexo 4). 

 Por otro lado, el algoritmo Gradiente descendente por mini lotes (MBGD), mostró un 

rendimiento aceptable superando siempre al modelo base sin optimización regresión logística 

se puede observar mediante la matriz de confusión de este modelo (ver Figura 63 del Anexo 

4).  Sin embargo, el optimizador AdaGrad fue el que tuvo el peor rendimiento en comparación 

con la regresión logística (ver Figura 64 del Anexo 4). 

En la Figura 48 se representa una comparación entre las métricas generadas a partir 

de la matriz de confusión en donde se ve la superioridad entre el modelo optimizado con 

gradiente descendente estocástico (SGD) en contra del modelo sin optimización regresión 

logística. 
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Figura 48. Comparación de las métricas de la matriz de confusión del modelo regresión logística y el 
modelo optimizado mediante gradiente descendente estocástico. 

Por lo tanto, mediante la se puede seleccionar el mejor modelo tanto en validación 

como en pruebas el cual es el gradiente descendente estocástico (SGD) debido a que 

presenta las mejores métricas en comparación con el modelo base. Se genero un archivo .pt11 

en donde estará empaquetado el modelo resultante llamado SGD-LR (gradiente descendente 

estocástico – regresión logística). 

Desarrollo de un prototipo de interfaz gráfica 
Para mejorar la evaluación, se desarrolló un prototipo de interfaz web12 basado en 

Flask que permite a los usuarios analizar la veracidad de noticias de política en español 

mediante la inserción de texto. Este prototipo utiliza el modelo en formato pt generado después 

de la evaluación del modelo y facilita la generación de informes con un número configurable 

de predicciones (entre 5 y 20), los cuales pueden descargarse en formato PDF para su análisis 

posterior. La interfaz, diseñada con un enfoque minimalista, prioriza la usabilidad, presentando 

únicamente la información básica y esencial para el usuario. No obstante, aún no se ha 

implementado una metodología formal para evaluar la experiencia de uso, aunque se busca 

en un futuro que esta sea intuitiva y eficiente. 

En la Figura 49 se presenta el prototipo de la interfaz gráfica web en su versión local. 

Actualmente la interfaz solo se encuentra disponible para uso en un entorno loca, limitando la 

accesibilidad desde otros dispositivos. Se considera el funcionamiento posterior en la nube 

considerando opciones como AWS (Amazon Web Services), GCP (Google Cloud Platform) o 

 
11 Modelo empaquetado optimizado (SGD-LR) 
12 Prototipo Interfaz Gráfica 

https://github.com/santy10e/optimizacion_GD/tree/main/modelo
https://github.com/santy10e/TIC_Optimizacion_GD


 60 

Heroku, que ofrecen servicios de alojamiento de aplicaciones web. Por otro lado, tenemos 

alternativas como Docker para contenerizar la aplicación facilitando el despliegue en 

servidores remotos. Dado que el modelo se encuentra en formato .pt no es pesado y la interfaz 

no requeriría una infraestructura completa.  

 

 
Figura 49. Desarrollo de prototipo de interfaz gráfica web basada en Flask. 
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7. Discusión 
Se establecieron dos objetivos específicos y un objetivo general. Por lo tanto, en este 

apartado se discuten principalmente los resultados obtenidos para cada objetivo. 

7.1. Primer objetivo: Entrenar el modelo regresión logística con los algoritmos de 
optimización GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp mediante CRISP-ML. 

Se logró aplicar y adaptar las fases de la metodología CRISP-ML, lo que permitió, a 

través de la fase de ingeniería de datos, la generación de un dataset de noticias en español 

enriquecido con contenido de periódicos ecuatorianos. De esta manera, se obtuvo un nuevo 

conjunto de datos utilizado para la optimización, diferenciándose de la mayoría de trabajos 

relacionados, que emplean en su mayoría datasets en inglés (véase en TR02, TR03, TR04 y 
TR05). 
 En relación con este objetivo, se consiguió realizar un entrenamiento adecuado 

mediante los algoritmos de optimización GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y RMSProp, en 

donde se evidenció una mejora en el porcentaje de precisión durante la fase de validación en 

comparación con el 75,1% inicial del modelo de regresión logística. En particular, el algoritmo 

de gradiente descendente estocástico (SGD) presentó el mejor desempeño, alcanzando una 

precisión del 81,3%. (véase Figura 46 & Tabla 13) Sin embargo, estos optimizadores aún 

poseen un amplio potencial de convergencia; por ejemplo, en el trabajo TR08 se profundiza 

en variantes mejoradas de SGD, tales como S2GD, SDCA, MISO o SARAH+. 

En este trabajo, a diferencia de lo planteado en el alcance del proyecto de investigación 

de integración curricular (Anexo 6), se consideró inicialmente el uso de aumento de datos 

mediante Back Translation para enriquecer el dataset y mejorar la capacidad de 

generalización del modelo, pero esta técnica fue descartada debido a limitaciones como las 

restricciones del API de Google, los costos asociados, posibles errores de traducción y la falta 

de recursos computacionales; esto pudo haber impactado los resultados al depender 

exclusivamente de la calidad del dataset original. 

La capacidad de procesamiento disponible constituyó una limitación durante el 

entrenamiento, impidiendo aprovechar el potencial de los métodos de gradiente descendente 

y sus variantes, en especial los adaptativos. Las restricciones de hardware (memoria RAM, 

GPU y CPU) limitaron una evaluación más extensa del desempeño de estos algoritmos. 

Dichas dificultades podrían mitigarse mediante la paralelización de hardware con múltiples 

núcleos o GPU, lo que resultaría especialmente beneficioso para optimizadores como SGD al 

manejar grandes volúmenes de datos, tal como se describe Tian et al. En TR08.   

Además, es importante señalar que la regularización no se trató como una tarea 

independiente como lo mencionado en el alcance del proyecto de investigación de integración 

curricular (Anexo 6), sino como parte del ajuste de hiperparámetros, integrándose en el 
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proceso de optimización para encontrar los valores más adecuados en el rendimiento del 

modelo, lo que permitió un enfoque más consistente en la configuración del modelo. 

7.2. Segundo objetivo:  Evaluar la mejora en la precisión del modelo en comparación 
con la precisión inicial sin optimización utilizando la matriz de confusión. 

La evaluación de los modelos mediante la matriz de confusión evidenció que el modelo 

optimizado con gradiente descendente estocástico alcanzó la mejor precisión, superando en 

6.6% al modelo sin optimización. Este resultado coincide con la mayoría de los trabajos 

relacionados, confirmando que la aplicación de métodos de optimización (Gradiente 

Descendente, Gradiente Descendente Estocástico, Gradiente Descendente por Mini Lotes, 

Algoritmo de Gradiente Adaptativo, Estimación de Momento Adaptativo y Propagación de la 

Raíz del Promedio Cuadrático) mejora significativamente el rendimiento de las métricas, sobre 

todo en términos de precisión  (véase en TR01, TR02 y TR03 ). 
Al comparar nuestros resultados, la combinación SGD-LR ofreció una mejora de 6.6% 

frente al trabajo TR04, donde el uso de SGD optimizado con Random Search CV logró un 

incremento de 0.7%. De igual forma, el método Adam-LR alcanzó una precisión de 77.95%, 

superando el 74.8% obtenido por Adam en la detección de noticias falsas en árabe (TR05). 

Por otra parte, en TR02 se reporta que Adam mejora la precisión en un 9.54% para el dataset 

DS1 y RMSProp en un 5.87% para el dataset DS4; en contraste, en nuestro estudio, Adam 

logró un incremento de 4.25% y RMSProp de 4.5%.  

Estos resultados contrastaron con los hallazgos del trabajo TR01, donde el modelo de 

regresión logística en conjunto con gradiente descendente (LR-GD) evidenció un incremento 

del 15% en sus métricas, especialmente en la precisión. En cambio, en este estudio, el uso 

de gradiente descendente (GD) logró una mejora del 5.4%. Se logró comprender las ventajas 

y limitaciones de los diversos métodos de optimización, respondiendo así la pregunta de 

investigación. En particular, los porcentajes de precisión que alcanzó cada algoritmo fueron: 

GD (79.1 %), SGD (80.3 %), MBGD (75.8 %), AdaGrad (69.20 %), Adam (77.9 %) y RMSProp 

(78.2 %) (véase Figura 47).  
Además, se identificaron limitaciones en cuanto a la calidad y disponibilidad de datos 

libres sobre noticias políticas en español. Para lo cual, se fusionaron distintos datasets con 

información obtenida mediante web scraping contando con un dataset de 82,355 registros, a 

diferencia de otros estudios, por ejemplo, TR03 (44,898 registros), TR06 (51,233 registros) y 

TR02 (12,800 registros). Esta personalización del dataset con las limitaciones propias del 

modelo sumado a sesgos y ruido de los datos podría haber limitado la capacidad de 

generalización ante nuevas instancias. Con el fin de experimentar con la capacidad y la 

detección de noticias falsas, se contempla el uso de algoritmos de clasificación más 

avanzados, como SVM, Random Forest o redes neuronales con distintas configuraciones, 

siguiendo las recomendaciones de Mafla Checa. Et al. [60]. 
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El cronograma planteado en el proyecto de investigación de integración curricular 

(Anexo 6) se ejecutó en su mayoría según lo planeado. Sin embargo, la etapa de 

entrenamiento de modelos requirió una extensión de dos semanas, derivada del tiempo 

dedicado al ajuste de hiperparámetros y al proceso iterativo de pruebas. Estas modificaciones 

optimizaron la calidad y los resultados finales de la fase de entrenamiento. 

Además, el presupuesto del proyecto de integración curricular sufrió un ajuste menor 

al reemplazar el uso planificado de Google Colab Pro por la adquisición de una GPU (véase 
Tabla 3). Este cambio generó costos adicionales no contemplados en la propuesta inicial del 

proyecto de investigación de integración curricular (Anexo 6). 
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8. Conclusiones 
• La aplicación de algoritmos de optimización (GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam y 

RMSProp) en un modelo de regresión logística para la detección de noticias falsas de 

política en español demostró que el gradiente descendente estocástico (SGD) alcanza 

una precisión del 80.3%, superando en un 6.6% al modelo sin optimización (73.7%). 

Además, el gradiente descendente (GD) obtuvo un 79.10% de precisión, mientras que 

RMSProp alcanzó un 78.20%. Este resultado evidencia la importancia de ajustar la 

regresión logística para lograr una clasificación más confiable en este ámbito. 

• Para el entrenamiento, se creó un nuevo dataset de 82,355 registros al fusionar dos 

datasets y añadir noticias de política ecuatoriana, garantizando diversidad de fuentes, 

volumen de datos y riqueza informativa. Junto con el ajuste de hiperparámetros, este 

proceso optimizó la precisión del modelo, destacando que SGD logró el mejor 

rendimiento entre los métodos evaluados. Asimismo, la aplicación de la metodología 

CRISM-ML facilitó un entrenamiento estructurado, asegurando la implementación y 

comparación de los algoritmos. 

• La evaluación del modelo en la fase de validación, mediante matrices de confusión, 

ofreció un análisis detallado de su rendimiento. Las métricas de sensibilidad, 

especificidad, precisión, exactitud y F1 confirmaron que los métodos tradicionales de 

descenso de gradiente, como el gradiente descendente estocástico (SGD) y el 

gradiente descendente (GD), obtuvieron los mejores resultados. Sin embargo, los 

algoritmos de optimización adaptativos, como RMSProp, también demostraron un 

desempeño competitivo. Además, se identificaron limitaciones en la detección de 

noticias falsas debido a la complejidad semántica del lenguaje y la posible existencia 

de sesgos en los datos, lo que resalta la necesidad de seguir mejorando los enfoques 

de optimización y la calidad del conjunto de datos utilizados. 
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9. Recomendaciones 
• Explorar modelos de machine learning más avanzados o potentes como basados en 

redes neuronales con el fin de realizar una comparación en las métricas con el modelo 

optimizado (SGD-LR) propuesto en este trabajo. 

• Recopilar nuevos datos con distintos contextos, más allá del ámbito político, para 

mejorar la precisión y la capacidad de generalización del modelo. 

• Reproducir la optimización del modelo de regresión logística combinado con los 

distintos métodos (GD, SGD, MBGD, AdaGrad, Adam, RMSProp) con mayor poder 

computacional, a fin de evaluar de forma más completa diversas configuraciones de 

hiperparámetros. Del mismo modo, se recomienda explorar enfoques de conjunto 

(ensemble), como LR + SGD + TF-IDF + BERT, que pueden incrementar la precisión 

a costa de requerir recursos de procesamiento más elevados. 

• Aplicar técnicas de aumento de datos, como Back Translation, que en este trabajo se 

descartaron por limitaciones de la API de Google y recursos computacionales.  

• Investigar la aplicación de estos modelos optimizados en entornos reales donde la 

mitigación de desinformación sea prioritaria. 

• Integrar métodos de optimización más sofisticados o combinarlos para comparar las 

mejoras que aportan respecto de los optimizadores ya utilizados, permitiendo 

identificar fortalezas y debilidades en diferentes escenarios de clasificación de texto. 

• Evaluación continua a lo largo del tiempo para detectar posibles carencias y 

perfeccionar el modelo optimizado conforme evolucionen las necesidades y los datos 

disponibles. 
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11. Anexos 
Anexo 1. Correo electrónico enviado al experto para la realización de la variante de la técnica de investigación Delphi. 

 
Figura 50. Email enviado al experto para realización de la técnica Delphi con variación. 
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Figura 51. Evaluación de las preguntas a través de la variación de Delphi. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

 72 

Anexo 2. Entrevista y validación mediante una variante de la técnica de investigación Delphi. 
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Anexo 3. Diagrama de la solución planteada para el trabajo de integración curricular (TIC). 

 
Figura 52. Bosquejo solución al trabajo de integración curricular. 

Anexo 4. Evaluación del desempeño del modelo regresión logística y los algoritmos de optimización Gradiente 
descendente (GD), Gradiente descendente estocástico (SGD), Gradiente descendente por mini lotes (MBGD), 
Algoritmo de Gradiente Adaptativo (AdaGrad), Estimación de Momento Adaptativo (Adam), Propagación de la Raíz del 
Promedio Cuadrática (RMSProp). 

 
Figura 53. Curva de entrenamiento del modelo regresión logística para entrenamiento y validación. 
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Figura 54. Matriz de confusión del modelo regresión logística durante la validación del modelo. 

 
Figura 55. Matriz de confusión del modelo regresión logística durante la evaluación del modelo. 
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Figura 56. Matriz de confusión del optimizado gradiente descendente (GD) 
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Figura 57. Gráfico de pérdida por épocas del optimizador gradiente descendente (GD). 

 
Figura 58. Gráfico de precisión por épocas del optimizador gradiente descendente (GD). 



 
 

 78 

 
Figura 59. Matriz de confusión del modelo LR-SGD durante la validación. 
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Figura 60. Matriz de confusión del modelo LR-SGD durante la evaluación. 
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Figura 61. Gráfico de curvas de pérdida del optimizador gradiente descendente estocástico (SGD) en entrenamiento 
y validación. 

 
Figura 62. Gráfico de precisión por épocas del optimizador gradiente descendente estocástico (SGD) en validación. 
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Figura 63. Matriz de confusión del optimizador gradiente descendente por mini lotes (MBGD) sobre el dataset de 
prueba. 
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Figura 64. Matriz de confusión del optimizador adaptativo AdaGrad sobre el dataset de prueba. 
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Figura 65. Matriz de confusión del optimizador adaptativo Adam sobre el dataset de prueba. 
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Figura 66. Matriz de confusión del optimizador RMSProp sobre el dataset pruebas. 
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Anexo 5. Repositorio del proyecto 

Se creó un repositorio con la finalidad de permitir a la comunidad interesada reproducir los 

experimentos de optimización en modelos básicos, como la regresión logística. De este modo, se puede 

verificar la forma en que la elección y ajuste de hiperparámetros contribuyen a mejorar la precisión y demás 

métricas de la matriz de confusión.  

A continuación, se presenta la URL del repositorio: 

Link: Repositorio: Optimización de la Precisión en la Detección de Noticias Falsas de Política 

 
Figura 67. Repositorio del proyecto con un breve resumen acerca del proyecto, y lo necesario para realizar la 
reproducibilidad del proyecto. 

 

 

 

https://github.com/santy10e/optimizacion_GD
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Figura 68. Estructura general del proyecto. 
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Anexo 6. Proyecto de investigación de integración curricular. 
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Anexo 7. Revisión sistemática de literatura.  

Revisión Sistemática de Literatura: Impacto de los 
algoritmos de optimización en la regresión logística para 

mejorar la detección de noticias falsas 
 

Santiago Tene-Castillo 
Carrera de Ingeniería en Sistemas 

Universidad Nacional de Loja, Loja-Ecuador 
Santiago.tene@unl.edu.ec 

 
Abstract-- Through a systematic literature review, three 

key research questions are explored: (1) the limitations of 
logistic regression in detecting fake news when optimization 
algorithms are applied, (2) the issues arising from the lack of 
optimization techniques in machine learning models, and (3) 
the impact of optimization algorithms on the accuracy of the 
models. A total of 50 relevant articles were identified from 
85 found, after applying inclusion and exclusion criteria, and 
the review analyzed how different optimization techniques, 
such as gradient descent, AdaGrad, Adam, and RMSProp, 
can influence the improvement of fake news detection. 

The results indicate that while logistic regression is 
effective, it has limitations in terms of its accuracy without 
proper optimization. The lack of optimization can lead to 
issues such as inefficient use of computational resources, 
prolonged training times, and lower accuracy. On the other 
hand, optimization algorithms are crucial for improving 
accuracy and avoiding issues of convergence and overfitting, 
leading to more accurate and robust detection of fake news. 
 

Resumen— A través de una revisión sistemática de la 
literatura, se exploran tres preguntas clave de investigación: (1) 
las limitaciones de la regresión logística en la detección de 
noticias falsas cuando se aplican algoritmos de optimización, (2) 
los problemas derivados de la falta de técnicas de optimización 
en los modelos de machine learning, y (3) el impacto de los 
algoritmos de optimización en la precisión de los modelos. Se 
identificaron 50 artículos relevantes a partir de un total de 85 
encontrados, tras aplicar criterios de inclusión y exclusión, y se 
analizó cómo diferentes técnicas de optimización, como el 
gradiente descendente, AdaGrad, Adam y RMSProp, pueden 
influir en la mejora de la detección de noticias falsas. 

Los resultados indican que la regresión logística, aunque 
efectiva, tiene limitaciones en cuanto a su precisión sin una 
adecuada optimización. La falta de optimización puede generar 
problemas como un uso ineficiente de recursos 
computacionales, tiempos de entrenamiento prolongados y una 
menor precisión. Por otro lado, los algoritmos de optimización 
son cruciales para mejorar la precisión y evitar problemas de 
convergencia y sobreajuste, lo que lleva a una detección más 
precisa y robusta de noticias falsas. 
Keywords- machine learning, logistic regression, optimization, 
hyperparametric, gradient descendent. 

Introducción 

a proliferación de noticias falsas en las plataformas digitales ha 
emergido como uno de los desafíos más significativos de la era 

moderna, afectando tanto a la sociedad como a la credibilidad de 
las fuentes de información. En este contexto, la inteligencia 
artificial (IA) y, en particular, los modelos de aprendizaje 
automático, han mostrado un gran potencial para abordar este 
problema mediante la automatización de la detección de noticias 
falsas. Sin embargo, a pesar de los avances en la investigación, 
la precisión y la eficiencia de estos modelos siguen siendo un 
área de preocupación, especialmente cuando se trata de técnicas 
de optimización que mejoran su rendimiento. 

La regresión logística, uno de los modelos más utilizados en 
la clasificación de datos, ha sido empleada con éxito en la 
detección de noticias falsas. Sin embargo, la precisión de este 
modelo puede verse afectada por limitaciones inherentes a su 
estructura y por la falta de optimización adecuada. Los 
algoritmos de optimización, como el gradiente descendente, 
AdaGrad, Adam y RMSProp, son esenciales para mejorar la 
convergencia y precisión de estos modelos, permitiendo una 
detección más precisa y eficiente de noticias falsas. 

Este estudio busca abordar los desafíos existentes en la 
utilización de la regresión logística y otros modelos de 
aprendizaje automático para la detección de noticias falsas, 
centrándose especialmente en la importancia de las técnicas de 
optimización para mejorar su rendimiento [61]. 

Metodología 

El alcance de esta revisión sistemática se centra en examinar 
el impacto de los algoritmos de optimización en los modelos de 
aprendizaje automático, específicamente en el contexto de la 
detección de noticias falsas. A través de una recopilación 
exhaustiva de artículos relevantes publicados desde 2020, se 
busca evaluar cómo la aplicación de diferentes técnicas de 
optimización afecta la precisión, eficiencia y capacidad de 
convergencia de los modelos utilizados para detectar noticias 
falsas. A través de esta revisión, se pretende ofrecer una 
comprensión más profunda de los avances en la detección de 
noticias falsas mediante el uso de técnicas de optimización y 
proporcionar una base sólida para futuras investigaciones en este 
campo [62]. 
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Resultados 

En esta sección se indican los resultados obtenidos en cada 
etapa, se trata de explicar que las búsquedas produjeron 50 
artículos, de los cuales tras aplicar palabras clave, título y 
resumen, aplicando criterios de inclusión y excusión, quedaron 
un total de 31 artículos para poder dar contestación a las 
preguntas de investigación.  
Planificación de la revisión 
Identificación de la necesidad de una revisión 
Mediante una revisión sistemática de la literatura, se busca 
descubrir el conocimiento existente en torno a un tema de 
investigación específico. En este caso se buscó y seleccionó 
metodologías, herraminetas, algoritmos de optimización, y 
modelos de machine learning de clasificación. Para cumplir con 
el alcance propuesto, se formularon tres preguntas de 
investigación clave. 
Preguntas de investigación 
El auge de las noticias falsas ha generado un gran interés entre 
los investigadores especializados en Inteligencia Artificial (IA), 
lo que se manifiesta en diversas preguntas como: “¿Cuáles son 
los enfoques y modelos de machine learning más efectivos para 
la detección de noticias falsas?” Para abordar esta pregunta, se 
formulan tres preguntas de investigación como estrategía de 
análisis. 

A continuación, en la TABLA XVII se presentan las tres 
preguntas específicas de investigación formuladas para 
responder la pregunta general y guiar el desarrollo de la 
investigación: 

TABLA XVII  
PREGUNTAS DE INVESTIGACIÓN 

Preguntas de investigación 

P1 
¿Qué limitaciones presenta la regresión logística en la 
detección de noticias falsas al aplicar algoritmos de 
optimización? 

P2 
¿Qué problemas pueden surgir si no se utilizan 
técnicas de optimización en modelos de machine 
learning? 

P3 ¿Los algoritmos de optimización ayudan a aumentar 
la precisión de los modelos de machine learning? 

El desarrollo de un protocolo de revisión 
Diseño del protocolo de búsqueda 

Estrategias de búsqueda 
Se aplicó una adaptación de Estrategia de Búsqueda 
Estructurada implica definir claramente preguntas de 
investigación, seleccionar bases de datos relevantes, identificar 
palabras clave y operadores booleanos, y aplicar filtros de 
búsqueda para limitar los resultados. También utiliza referencias 
cruzadas y alertas de búsqueda para asegurar que la recopilación 
de literatura sea exhaustiva y relevante. 

TABLA XVIII 
MATERIALES UTILIZADOS 

Editor de texto Microsoft Word 

Gestor bibliográfico Mendeley 

Traductor DeepL 

 
Fuentes bibliográficas 

Como fuentes bibliográficas, se ha seleccionado algunas 
bibliotecas virtuales, como son: 
• IEEE Digital Library (https://ieeexplore.ieee.org/) 
• Science@Direct (https://www.sciencedirect.com/) 
• ACM Digital Library (https://dl.acm.org/) 
• Google Scholar (https://scholar.google.com/) 

Se seleccionó el buscador académico Google Scholar, debido 
a su popularidad y confiabilidad. Esta herramienta integra 
diversas bases de datos en un único motor de búsqueda, lo cual 
facilitará responder las preguntas de investigación. 

Definir palabras claves para el problema de estudio 
Definir palabras clave es fundamental para enfocar la 

búsqueda en una Revisión Sistemática de la Literatura (SLR). 
Las palabras clave deben estar estrechamente relacionadas con 
el problema de estudio y abarcar sinónimos o términos 
alternativos para incluir la mayor cantidad de investigaciones 
relevantes. Las palabras clave son: machine learning, logistic 
regression, optimization, hyperparametric, gradient descendent. 

Cadenas de búsqueda 
Una vez delimitadas las bases de datos y las palabras claves, 

se analizaron las posibles combinaciones con ayuda de los 
operadores lógicos “AND / OR”, dando como resultado los 
scripts o cadenas de búsqueda representados en la TABLA XIX. 
Los scripts de búsqueda generados fueron modificados 
dependiente a las distintas bases de datos y traducidos al inglés, 
para poder ampliar el campo de búsqueda y encontrar 
información actualizada. 

Criterios de selección 
Para definir cuáles son los artículos en los que basaremos la 
revisión de literatura, debemos seleccionar los documentos a 
partir de las preguntas de investigación y con base a ciertos 
puntos: criterio de inclusión y exclusión. Por otra parte, 
únicamente se consideran artículos de las bases de datos 
escogidas. 

Criterios de inclusión 
Durante la búsqueda, se consideraron los siguientes criterios 

de inclusión: 
• El documento contiene elementos novedosos o 
• específico referente a noticias falsas, algoritmos de 

optimización y modelos de clasificación. 
• Artículos científicos publicados a partir de 2020. 
• El artículo deberá contener la cadena de búsqueda en su 

título o resumen. 
• El artículo deberá contener las palabras claves. 

https://ieeexplore.ieee.org/
https://www.sciencedirect.com/
https://dl.acm.org/
https://scholar.google.com/
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• El artículo muestra explícitamente el aporte realizado. 
Criterios de exclusión 

En los criterios de exclusión se seleccionaron aspectos que se 
consideran no aportarán a la investigación. Por ello, los artículos 
que no serán tomados en cuenta presentan las siguientes 
características: 

• En el artículo se discuten temas afines que no son 
propiamente del tema en discusión. 

• El artículo replíca un estudio o metodología sin 
ningún desarrollo conceptual o práctico. 

• Documentos que no sean de los motores de búsqueda 
seleccionada 

Realizar la revisión 

Identificación de la investigación 

El objetivo de la presente revisión sistemática de literatura, es 
dar respuesta a las preguntas de investigación, a través de la 
búsqueda de estudios primarios que contribuyan con 
información fiable entorno a los temas de interés. 

TABLA XIX  
CADENAS DE BÚSQUEDA 

CB  (CADENA DE BUSQUEDA) 

ID Cadenas de búsqueda 

CB1 ((("fake news") AND ("optimization algorithms") AND ("bias")) OR (("metrics") AND ("classification 
models") AND ("limitations"))) [Publication Date: (01/01/2020 TO 31/12/2024)] 

CB2 ((("fake news") AND ("gradient descent") AND ("logistic regression")) OR (("metrics") AND 
("classification accuracy") AND ("limitations"))) [Publication Date: (01/01/2020 TO 31/12/2024)] 

CB3 ((("logistic regression") AND ("optimization") AND ("classification models")) OR (("fake news") AND 
("gradient descent") AND ("bias"))) [Publication Date: (01/01/2020 TO 31/12/2024)] 

CB4 ((("optimization algorithms") AND ("classification models") AND ("accuracy")) OR (("fake news") AND 
("logistic regression") AND ("limitations"))) [Publication Date: (01/01/2020 TO 31/12/2024)] 

CB5 ((("classification models") AND ("fake news") AND ("optimization techniques")) OR (("metrics") AND 
("logistic regression") AND ("bias"))) [Publication Date: (01/01/2020 TO 31/12/2024)] 

CB6 
((("fake news detection") AND ("classification accuracy") AND ("optimization techniques")) OR 
(("logistic regression") AND ("bias") AND ("gradient descent"))) [Publication Date: (01/01/2020 TO 
31/12/2024)] 

CB7 
((("optimization algorithms") AND ("fake news classification") AND ("model performance")) OR 
(("classification metrics") AND ("logistic regression") AND ("accuracy"))) [Publication Date: 
(01/01/2020 TO 31/12/2024)] 

CB8 
((("gradient descent") AND ("classification models") AND ("false news")) OR (("logistic regression") 
AND ("optimization") AND ("classification techniques"))) [Publication Date: (01/01/2020 TO 
31/12/2024)] 
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En la TABLA XX se presenta un resumen de los trabajos o estudios relacionados que fueron encontrados 
junto con el número de estudios seleccionados según la fuente bibliográfica. 

 
TABLA XX  

RESUMEN DE ESTUDIOS SELECCIONADOS 
Fuente Bibliográfica Encontrados Seleccionados 

IEEE Digital Library 30 16 
Science@Direct 10 7 
ACM Digital Library 25 15 
Google Scholar 20 12 
TOTAL 85 50 
Se obtuvieron 43 estudios relacionados, estos se detallan a continuación, en la TABLA XXI. 

TABLA XXI 
ESTUDIOS SELECCIONADOS 

 

N° Estudios seleccionados Ref. Resumen 

ES0
1 

Fake News Detection 
Using Machine Learning 
Ensemble Methods 

62 

El artículo propone un enfoque de conjunto de 
aprendizaje automático para la clasificación 
automatizada de artículos de noticias como falsos o 
reales, utilizando varias características textuales 
extraídas de los artículos. 

ES0
2 

Stochastic Gradient 
Descent-Ascent: Unified 
Theory and New 
Efficient Methods 

22 

El artículo propone un análisis de convergencia 
unificado que cubre una gran variedad de métodos de 
ascenso-descenso de gradiente estocástico (SGDA) y 
desarrolla varias variantes nuevas de SGDA, incluido 
un nuevo método de varianza reducida, nuevos 
métodos distribuidos con compresión y un nuevo 
método con aleatorización de coordenadas. 

ES0
3 

Distinguishing Fake and 
Real News of Twitter 
Data with the help of 
Machine Learning 
Techniques by 
 
 

63 

El artículo presenta una metodología para detectar 
noticias falsas utilizando técnicas de aprendizaje 
automático y procesamiento del lenguaje natural, 
demostrando una precisión mejorada en comparación 
con trabajos anteriores. 

ES0
4 

Predicting and 
Mitigating the Effect of 
Skewness on Credibility 
Assessment of Social 
Media Content Using 
Machine Learning: A 
Twitter Case Study 

64 

El artículo propone un modelo de aprendizaje 
automático integrado que combina el método Bayes 
naive gaussiano y la regresión logística para superar el 
problema de la paradoja de la precisión en conjuntos 
de datos de redes sociales altamente sesgados, y 
evalúa su desempeño frente a otros modelos de 
aprendizaje automático populares. 

ES0
5 

A Soft Two-Layers 
Voting Model for Fake 
News Detection A Soft 
Two-Layers Voting 
Model for Fake News 
Detection 

65 

El artículo presenta un nuevo enfoque de clasificador 
de votación ponderada de dos capas para la detección 
de noticias falsas que tiene como objetivo mejorar la 
precisión y la eficacia de los sistemas de detección de 
noticias falsas. 

ES0
6 

Analysis of a Two-Step 
Gradient Method with 
Two Momentum 
Parameters for Strongly 
Convex Unconstrained 
Optimization 

66 

El artículo presenta un análisis teórico y numérico de 
un método de gradiente de dos pasos con dos 
parámetros de momento para una optimización sin 
restricciones fuertemente convexa, demostrando que 
el parámetro de momento adicional puede 
proporcionar amortiguación de las oscilaciones y una 
convergencia más rápida en comparación con el 
método de bola pesada estándar, especialmente para 
funciones no cuadráticas y no convexas. 
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ES0
7 

Stance Classification for 
Fake News Detection 
with Machine Learning 

67 

El artículo presenta un enfoque de aprendizaje 
profundo que utiliza un modelo CNN-BiLSTM con 
optimización SGD para detectar noticias falsas en 
árabe, logrando una precisión del 87,7% en el 
conjunto de datos AFND. 

ES0
8 

Techniques of Fake 
News Detection 68 

El artículo proporciona una descripción general de las 
técnicas para detectar noticias falsas, incluidos 
enfoques de aprendizaje automático como bosques 
aleatorios, descenso de gradiente y máquinas de 
vectores de soporte, y analiza la importancia y los 
desafíos de esta tarea. 

ES0
9 

Fake News Detection 
Using Machine Learning 
Techniques 

69 

El artículo presenta un enfoque basado en el 
aprendizaje automático para detectar noticias falsas, 
que implica la recopilación de datos, 
preprocesamiento, extracción de características, 
entrenamiento y evaluación de modelos e 
implementación de una aplicación web para la 
predicción de noticias falsas en tiempo real. 

ES1
0 

Recent Advances in 
Stochastic Gradient 
Descent in Deep 
Learning 

3 

El artículo proporciona un análisis detallado de las 
aplicaciones contemporáneas de aprendizaje profundo, 
presenta varias versiones del descenso de gradiente 
estocástico y sus variantes, y analiza la brecha entre 
las condiciones teóricas y las aplicaciones prácticas. 

ES1
1 

Optimizing 
Hyperparameters and 
Performance Analysis of 
LSTM Model in 
Detecting Fake News on 
Social media 

70 

El artículo propone un modelo de aprendizaje 
profundo optimizado basado en LSTM para detectar 
noticias falsas en las redes sociales y evalúa su 
desempeño en los conjuntos de datos ISOT y LIAR 
después del ajuste de hiperparámetros utilizando 
métodos de búsqueda en cuadrícula y búsqueda 
aleatoria. 

ES1
2 

IDENTIFICACIÓN 
AUTOMÁTICA DE 
NOTICIAS FALSAS 
EN ESPAÑOL 

71 

El artículo presenta una metodología basada en el 
aprendizaje estadístico que detecta de forma precisa y 
automática las noticias falsas en función de cómo 
están redactadas. 

ES1
3 

Leia este artigo se você 
quiser aprender 
regressão logística 

72 

El artículo ofrece una introducción intuitiva a la 
regresión logística y demuestra su aplicación para 
analizar el efecto de los escándalos de corrupción en 
la probabilidad de reelección de los candidatos que se 
postulan para la Cámara de Representantes de Brasil. 

ES1
4 

Op-RMSprop 
(Optimized-Root Mean 
Square Propagation) 
Classification for 
Prediction of Polycystic 
Ovary Syndrome 
(PCOS) using Hybrid 
Machine Learning 
Technique 

36 

El artículo propone un nuevo modelo híbrido de 
aprendizaje automático denominado Optimized-SVLR 
(máquina de vectores de soporte optimizada y 
regresión logística) que combina la funcionalidad de 
SVM y la regresión logística y la optimiza utilizando 
el algoritmo RMSprop para predecir con precisión el 
síndrome de ovario poliquístico (SOP) con un 89,03 
% de precisión, lo que supera a otros algoritmos de 
aprendizaje automático existentes. 

ES1
5 

A Comparison of 
Adaptive Moment 
Estimation (Adam) and 
RMSProp Optimisation 
Techniques for Wildlife 
Animal Classification 
Using Convolutional 
Neural Networks 

33 

Este artículo evalúa el rendimiento de tres 
arquitecturas CNN (DenseNet-121, ResNet-50 y 
AlexNet) utilizando dos técnicas de optimización 
(Adam y RMSProp) para la clasificación de animales 
salvajes, con un enfoque en el impacto de la tasa de 
aprendizaje en la precisión de los modelos. 

ES1
6 

MBGDT:Robust Mini-
Batch Gradient Descent 25 

El artículo presenta un nuevo método llamado Mini-
Batch Gradient Descent with Trimming (MBGDT) 
que tiene como objetivo mejorar la robustez de los 
modelos de aprendizaje automático, especialmente en 
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presencia de valores atípicos en datos de alta 
dimensión. 

ES1
7 

Prediction model of 
algal blooms using 
logistic regression and 
confusion matrix 

73 

El artículo describe un método para predecir 
floraciones de algas utilizando regresión logística y 
análisis de matriz de confusión, donde los pasos clave 
son encontrar factores ambientales marinos 
influyentes, realizar regresión logística, obtener una 
matriz de confusión y mejorar la sensibilidad y 
precisión ajustando el límite de decisión. 

ES1
8 

Desarrollo de una 
herramienta web de 
detección de Fake News 
en Ecuador, empleando 
algoritmos de Machine 
Learning 

74 

El artículo presenta el desarrollo de una herramienta 
web para la detección de noticias falsas en Ecuador 
utilizando algoritmos de aprendizaje automático y 
aprendizaje profundo. 

ES1
9 

Fake News Detection 
Model Basing on 
Machine Learning 
Algorithms 

75 

El artículo presenta un modelo de detección de 
noticias falsas que utiliza algoritmos de aprendizaje 
automático para clasificar las noticias como reales o 
falsas, y el clasificador Gradient Boosting logra la 
mayor precisión del 99%. 

ES2
0 

 
Fake News Detection 
Using a Logistic 
Regression Model and 
Natural Language 
Processing Techniques 

76 

El artículo presenta un sistema de detección de 
noticias falsas que utiliza técnicas de regresión 
logística y procesamiento del lenguaje natural para 
clasificar artículos de noticias como reales o falsos, 
siendo el modelo de regresión logística superior a 
otros clasificadores. 

ES2
1 

Performance 
Comparison of Machine 
Learning Classifiers for 
Fake News Detection 

77 

En este artículo se propone un modelo para detectar 
noticias falsas utilizando diferentes técnicas de 
vectorización de texto y clasificadores de aprendizaje 
automático, encontrando que una red neuronal y un 
SVM lineal tuvieron el mejor desempeño con un 94% 
de precisión. 

ES2
2 

Artificial Intelligence as 
an alternative in the 
detection of false news 

78 

El artículo ofrece una descripción general de cómo se 
puede utilizar la inteligencia artificial para detectar 
noticias falsas, incluido un análisis del problema de 
las noticias falsas, el papel de la IA y las técnicas de 
aprendizaje automático como el procesamiento del 
lenguaje natural y el aprendizaje profundo para 
abordar este problema, y el estado actual de la 
investigación y el desarrollo en esta área. 

ES2
3 

Machine Learning 
Technique Based Fake 
News Detection 

79 

El artículo presenta un enfoque basado en aprendizaje 
automático para detectar noticias falsas, donde los 
autores entrenaron y evaluaron varios modelos de 
aprendizaje automático y aprendizaje profundo en un 
conjunto de datos de artículos de noticias etiquetados 
como verdaderos, falsos, parcialmente falsos u otros, 
siendo el clasificador Naive Bayes el que tuvo el 
mejor desempeño entre los modelos probados. 

ES2
4 

Comparison Fake New 
Spanish 80 

El artículo propone un modelo para detectar noticias 
falsas utilizando técnicas de aprendizaje automático y 
procesamiento del lenguaje natural, como bag-of-
words, TF-IDF e incrustaciones de palabras, y 
compara el rendimiento de diferentes algoritmos de 
clasificación, incluidos SVM, regresión logística y 
XGBoost. 

ES2
5 

Detection of fake news 
in a new corpus for the 
Spanish language 

81 

El artículo presenta un nuevo corpus en español de 
noticias reales y falsas, proporciona estadísticas sobre 
la superposición de vocabulario entre las dos clases y 
categorías y evalúa varios enfoques de aprendizaje 
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automático para detectar automáticamente noticias 
falsas en el corpus. 

ES2
6 

PREDICCIÓN DE 
NOTICIAS FALSAS 
CON MACHINE 
LEARNING 

82 

El artículo presenta un proyecto que tiene como 
objetivo utilizar técnicas de aprendizaje automático 
para predecir si un artículo de noticias es falso o no, 
con el fin de ayudar a los usuarios a consumir solo 
noticias veraces y evitar las consecuencias negativas 
de la rápida propagación de información errónea en 
línea. 

ES2
7 

SEK Clasificacion 
Tweets 83 

El artículo describe el desarrollo de una herramienta 
para la clasificación y análisis de tweets utilizando 
técnicas de Machine Learning para identificar la 
influencia de cuentas automatizadas (bots) en trending 
topics en Ecuador. 

ES2
8 

Recent Advances in 
Stochastic Gradient 
Descent in Deep 
Learning 

84 

El artículo proporciona un análisis detallado de las 
aplicaciones contemporáneas de aprendizaje profundo, 
presenta varias versiones del descenso de gradiente 
estocástico y sus variantes, y analiza la brecha entre 
las condiciones teóricas y las aplicaciones prácticas. 

ES2
9 

NATURAL 
LANGUAGE 
PROCESSING COMO 
HERRAMIENTA 
PARA DETECTAR 
FAKE NEWS: 
APLICADO A LAS 
ELECCIONES DE 
ALCALDÍA 

85 

El artículo analiza el uso de técnicas de procesamiento 
del lenguaje natural (PLN) para detectar noticias 
falsas, con un enfoque en la aplicación de estas 
técnicas a los tuits de los candidatos en una elección a 
la alcaldía de Cali, Colombia. 

ES3
0 

 
FAKE NEWS 
DETECTION IN 
SPANISH USING 
DEEP LEARNING 
TECHNIQUES 

86 

Este artículo aborda el problema de la detección de 
noticias falsas en español utilizando técnicas de 
aprendizaje automático, explorando diferentes 
estrategias y arquitecturas de entrenamiento para 
establecer una línea base para futuras investigaciones 
en esta área, incluido el uso de aprendizaje por 
transferencia y traducción automática para aprovechar 
modelos entrenados con datos en inglés. 

ES3
1 

 
FAKE NEWS 
DETECTION SYSTEM 
USING LOGISTIC 
REGRESSION, 
DECISION TREE AND 
RANDOM FOREST 

87 

El artículo presenta un análisis comparativo de tres 
modelos de aprendizaje automático para diseñar un 
sistema de detección de noticias falsas, donde el 
modelo de árbol de decisión logra la mayor precisión 
del 99,64%. 

 
 

Síntesis de los datos 

¿Qué limitaciones presenta la regresión logística en la detección de noticias falsas al aplicar algoritmos de 

optimización? 

La precisión que puede alcanzar la regresión logística en la detección de noticias falsas está condicionada tanto 
por las características intrínsecas del modelo como por la metodología de optimización empleada. Aunque el uso 
de algoritmos  el Gradiente Descendente Estocástico (SGD) ha mostrado mejoras, según el estudio de Faizan Mian 
(2024), la falta de experimentación con otros métodos como AdaGrad, Adam, y RMSProp puede estar limitando 
el potencial de mejora en la precisión y eficiencia del modelo. Por lo tanto, es  investigar más a fondo la influencia 
de diversos algoritmos de optimización para determinar si pueden contribuir a un aumento considerable de la 
precisión. 

Del mismo modo, la insuficiencia de una optimización correcta y efectiva acarrea a un entrenamiento del modelo 
poco efectivo conforme a funciones de costos altos de los modelos de ML los cuales tienen presencia de múltiples 
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mínimos locales como respuesta hay una convergencia lenta e inadecuada en el entrenamiento teniendo un impacto 
negativo en la eficiencia del modelo. 
¿Qué problemas pueden surgir si no se utilizan técnicas de optimización en modelos de machine learning? 

La falta de optimización en modelos de machine learning puede resultar en varios problemas considerables. El 
uso ineficiente de recursos computacionales, así como los largos tiempos de entrenamiento con un uso excesivo 
de memoria y poder de procesamiento, pueden afectar gravemente al rendimiento del modelo, específicamente en 
términos de precisión y eficiencia. Como resultado, pueden existir predicciones inexactas y modelos nada robustos. 

Usar estas técnicas de optimización es de vital importancia en modelos de machine learning porque ayudan a 
encontrar los valores óptimos de los parámetros del modelo de una manera eficiente, trayendo consigo una mejora 
general del modelo y una reducción en el error de predicción. No es práctico manejar grandes conjuntos de datos 
o modelos complejos sin una adecuada optimización.  

En relación con esto, es palpable como la escasez en la optimización resulta en recursos computaciones 
desperdiciados e ineficientes esto trae consigo tiempos de entrenamientos prolongados, uso de memoria y 
procesador exagerados resultando en una disminución en la precisión y lleva a tener predicciones no exactas. 

A continuación, en la TABLA XXII se presentan técnicas de optimización. 
TABLA XXII  

ALGORITMOS DE OPTIMIZACIÓN 
Lenguaje de 
programación • Python 

Algoritmos 

• Gradiente descendente 
• Gradiente descendente estocástico 
• Gradiente descendente por mini 

lotes 
• AdaGrad 
• Adam 
• RMSProp 

Herramientas de 
software 

• Jupyter Notebook 
• Google Colab 

Bibliotecas 

• Pandas 
• NLTK 
• Scikit-Learn 
• GoogleTrans 

 
¿Los algoritmos de optimización ayudan a aumentar la precisión de los modelos de machine learning? 

La relación que existe entre la precisión y la optimización de un modelo de machine learning es fundamental. 
Sin una adecuada optimización, los modelos, especialmente los de clasificación, pueden presentar dificultades para 
alcanzar una precisión alta. Debido a consecuencia de diversos problemas como una convergencia lenta o el 
sobreajuste del modelo. A continuación, se considera de forma crucial que los algoritmos, técnicas o métodos de 
optimización son importantes en el incremento de la precisión de los modelos de clasificación de ML por tal caso 
sin una adecuada optimización estos modelos pueden confrontar problemas en la convergencia y sobreajuste 
dificultando alcanzar una precisión alta y de esta manera se compromete la fiabilidad en los resultados obtenidos. 

Revisión de informes 

Dar formato al informe principal 

Esta tarea hace referencia a la creación del informe con el proceso realizado para la obtención de resultados, es 
decir, el presente trabajo de RSL es el informe a considerar. 

Conclusiones 

De acuerdo a la RSL realizada se han obtenido las siguientes conclusiones: 
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• La regresión logística y otros modelos de machine learning requieren optimización para mejorar la precisión 
y eficiencia. El uso limitado de algoritmos de optimización, como AdaGrad, Adam y RMSProp, podría 
estar restringiendo el potencial de precisión en la detección de noticias falsas. 

• La ausencia de técnicas de optimización puede llevar a un uso ineficiente de recursos computacionales, 
tiempos de entrenamiento prolongados y un consumo excesivo de memoria y poder de procesamiento, lo 
que finalmente afecta la precisión y robustez de los modelos. 

• La correcta elección y aplicación de algoritmos de optimización es fundamental para evitar problemas de 
convergencia lenta y lograr un entrenamiento eficiente. Los problemas de múltiples mínimos locales y la 
falta de convergencia adecuada pueden llevar a un bajo rendimiento del modelo. 

• Los algoritmos de optimización como el gradiente descendente estocástico y Adam son esenciales para 
alcanzar una alta precisión en modelos de clasificación, ya que ayudan a mitigar problemas como el 
sobreajuste y la convergencia inadecuada, garantizando así resultados más confiables y precisos en tareas 
de detección de noticias falsas. 
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