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Fine-Tuning de Modelos Monolinglies BERT Preentrenados para el

Analisis de Sentimientos en Contextos de Jerga Peruana

Fine-Tuning Monolingual Pre-trained BERT Models for Sentiment

Analysis in Peruvian Slang Contexts

Resumen

La innovacion en el procesamiento del lenguaje natural (NLP) ha Ilevado a la creacion de modelos
como BERT, RoBERTa, GPT-40, Llama 3 y Gemini. Sin embargo, la adaptacion de estos
modelos a dialectos especificos, especialmente en lenguas distintas del inglés, sigue siendo poco
explorada, especialmente con jergas o lenguaje informal. En respuesta a esta necesidad, nuestra
investigacion evalla modelos monolingies al espafiol que mejor se adapten a las expresiones
coloquiales peruanas, siendo la mejor alternativa ROBERTuito, un modelo pre-entrenado en un
extenso corpus de tweets en espafiol que destaca su eficacia en tareas de clasificacion de texto.
Afinamos y comparamos este modelo para reflejar las caracteristicas del espafiol peruano.
Implementamos un proceso de recoleccion y preprocesamiento de datos de Facebook,
enfocandonos en comentarios en espafiol peruano. Este dataset especializado con méas de 11,000
comentarios etiquetados fueron usados para entrenar modelos monolinglies en la tarea de analisis
de sentimientos y obtener una deteccién mas precisa de la polaridad en textos que incluyen jergas
peruanas. ROBERTuito obtuvo un F1-score equilibrado de 0.750, con una precision de 0.858, un
recall de 0.870 y una exactitud de 0.789. En comparacién, BETO alcanzé una precision de 0.794,
recall de 0.725 y exactitud de 0.669; BERTuit, una precision de 0.751, recall de 0.869 y exactitud
de 0.722; y RoBERTa-BNE, una precisién de 0.783, recall de 0.759 y exactitud de 0.750. Este
estudio no solo proporciona una solucion para el analisis de sentimientos en espafiol peruano, sino
que también establece una base para adaptar modelos monolingiies a contextos lingisticos

especificos.

Palabras clave: Fine-tuning, Andlisis de sentimiento, Transformers, BERT, Espafiol,

Jergas



Abstract

The continuous advancements in natural language processing (NLP) have led to the development
of highly effective models such as BERT, RoBERTa, GPT-4, Llama 3, and Gemini. However,
adapting these models to specific dialects, especially in languages other than English, remains
underexplored, particularly in the context of slang or informal language. In response to this need,
our research evaluates monolingual Spanish models that best fit Peruvian colloguial expressions.
Our approach involved constructing a specialized dataset of 11,276 manually annotated social
media comments, preprocessed to retain the unique features of Peruvian slang. We also expanded
the models' vocabulary using a dictionary of Peruvian slang, ensuring better recognition of local
expressions. The dataset was used to fine-tune the models, with ROBERTuito demonstrating
superior performance, achieving an Fl-score of 0.750, significantly outperforming BETO
(0.661), BERTuit (0.700), and RoBERTa-BNE (0.696). This research not only offers a robust
solution for sentiment analysis in Peruvian Spanish but also sets a benchmark for adapting
monolingual models to linguistic contexts, with applications extending to other dialects and

informal language variants.

Keywords: Fine-tuning; Sentiment analysis; Transformers; BERT; Spanish; Slang
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1. Introduccién

El area de procesamiento del lenguaje natural (NLP) ha avanzado significativamente en
los ultimos afios, permitiendo la creacién de modelos basados en Transformers como
BERT, RoBERTa, GPT-40, Llama 3 y Gemini, entre otros, entrenados con cientos de
millones de parametros, los cuales han demostrado una capacidad para procesar el
lenguaje natural y brindar informacion de manera muy efectiva. Los modelos grandes de
lenguaje (LLMSs) en su mayoria estan preentrenados en un gran conjunto de datos en
inglés y en otros idiomas, con el propdésito de que el modelo aprenda funciones genéricas
o de alto nivel que se puedan transferir y ajustar para tareas especificas. Los LLMs pueden
realizar una amplia gama de tareas de NLP que incluyen traducir texto de un idioma a
otro, generar, resumir y clasificar texto, responder preguntas, entre otras. Para el caso del
lenguaje espafiol, los modelos multilinglies provenientes de grandes compafiias privadas
mostraron mejores resultados en ciertas tareas que los modelos monolingties (Agerri and
Agirre 2023), por lo que, en un principio, no seria necesario dedicar recursos a construir
modelos para el espafiol. Sin embargo, no existe garantia de que las grandes compafiias
mantendran sus modelos actualizados, provocando que estos se vuelvan obsoletos muy
rapidamente. Ademas, se demostrd en estudios de casos que modelos como el
Multilingual BERT tienen una gran propension por preferir oraciones parecidas al inglés
(Papadimitriou, Lopez, y Jurafsky 2022). En otros idiomas, Multilingual BERT ha sido
superado tras fallar en rendimiento en tareas de NLP frente a modelos monolingiies, tales
como FIinBERT (Virtanen et al. 2019), un modelo basado en BERT y entrenado con tres
diferentes corpus de texto en idioma finlandés.

Se ha demostrado que, cuando se complementa BERT con un método eficaz de
preprocesamiento, se logran precisiones de clasificacion superiores. Un ejemplo de esto

se observa en la lengua italiana, donde el analisis de sentimientos de tweets en este idioma



ha mostrado resultados positivos (Pota et al. 2021). Esta estrategia de preprocesamiento
podria ser aplicable y explorada en otros idiomas utilizando modelos preentrenados.

Bajo este contexto, se deben investigar el efecto del tamafio del corpus, la calidad
y las técnicas de preentrenamiento para que los modelos monolingiies en espafiol sean
significativamente mejores que los multilingies (Agerri y Agirre 2023). Tras esta
problematica surgieron modelos monolingles en espafiol, tales como BETO, un modelo
basado en BERT para el espafiol (Cafiete et al. 2023), TwilBERT, una adaptacion de
BERT entrenado con tweets en espafiol (Gonzélez, Hurtado, y Pla 2021), MarlA
(Gutiérrez-Fandifio et al. 2022), un modelo de lenguaje basado en RoBERTa y
desarrollado con un corpus masivo de 570 GB de texto de la Biblioteca Nacional de
Espafia, RigoBERTa (Serrano et al. 2022), RoBERTuito (Pérez et al. 2021), basado en la
arquitectura de RoBERTa y entrenado también con tweets, ALBETO y DistilBETO
(Caniete et al. 2022), basados en las arquitecturas ALBERT y DistilBERT para el lenguaje
espafiol, los cuales obtienen mejores resultados en comparacion con modelos
multilingues base.

En Latinoamérica, los trabajos dedicados al andlisis de sentimiento en su mayoria
estan basados en lexicones con polaridad. Aplicaciones tales como SAET (Utitiaj,
Morillo, y Huanga 2020), en un contexto ecuatoriano, demuestran un rendimiento similar
comparado con herramientas comerciales de andlisis de sentimientos. Sin embargo, por
ser modelos lexicon-based, no alcanzan gran precision al no considerar mas parametros,
como las estructuras gramaticales del lenguaje espafiol. En el Perd, hasta la fecha de
elaboracion de este estudio, no se han identificado estudios comparables que apliquen
NLP utilizando modelos monolinglies de arquitectura Transformers para analizar el

lenguaje coloquial, incluyendo jergas locales en este mismo contexto o enfoque.



El anélisis de sentimientos es Util para entender opiniones en diversos temas como
politica, entretenimiento, deportes, productos y servicios locales, pero su precision en el
espanol peruano se ve limitada por las singularidades del lenguaje, la cultura y por los
desafios que existen al trabajar con jergas que a menudo perciben como ruido y puede ser
excluida del corpus (Bhattacharyya, Dhuliawala, y Kanojia 2016), Ademas, la
ambigliedad causada por abreviaciones y la falta de contexto complica la interpretacion
(Teodorescu y Saharia 2015), Por otro lado, las jergas no suelen ser parte de un
vocabulario estdndar de un lenguaje (Gémez-Adorno et al. 2016), por lo que dificulta su
reconocimiento, Asi mismo, el significado de una jerga puede variar entre positivo y
negativo dependiendo del contexto en que se use (Mao, Liu, y Zhang 2024). Por ello, los
modelos que procesan textos necesitan de diccionarios especificos para cada idioma en
estudio (Gémez-Adorno et al. 2016), y adaptar un modelo de Transformers al espafiol
peruano podria mejorar la comprension y precision en el analisis de sentimientos. Esta
investigacién aborda cdmo adaptar modelos monolinglies Transformers para optimizar
su eficacia en el contexto peruano, evaluando su rendimiento en el procesamiento del
lenguaje natural.

Las secciones que componen este estudio estan organizadas de la siguiente
manera: en Trabajos Relacionados, revisamos el estado del arte y los modelos relevantes,
contextualizando la necesidad de adaptar un modelo de lenguaje a jergas peruanas.
Posteriormente, describimos detalladamente el proceso metodoldgico, incluyendo la
construccion del conjunto de datos, las técnicas de preprocesamiento, la anotacion de los
datos y el ajuste fino de los modelos. En Resultados, presentamos la evaluacion
cuantitativa del rendimiento de los modelos y los resultados obtenidos. En Discusion,

examinamos la aplicabilidad de los hallazgos y su impacto en el anélisis de sentimientos



en contextos linguisticos especificos. Finalmente, en Conclusién, sintetizamos las

principales contribuciones del estudio y esbozamos futuras lineas de investigacion.

2. Trabajos Relacionados

La tarea de clasificacion de textos dentro del analisis de sentimientos se ha convertido en
un campo de investigacion activo en el procesamiento del lenguaje natural (Pota et al.
2021), con aplicaciones en diversas areas como el marketing, la politica, la atencién al
cliente y el turismo. De igual forma, es relevante para los profesionales e investigadores
que buscan estudiar la interaccion humano-computador (Hutto y Gilbert 2014).

En el procesamiento del lenguaje natural existen diferentes técnicas que se aplican
para la clasificacion de la polaridad de textos. Dentro de las tradicionales encontramos el
enfoque lexicon-based, una técnica muy util para el analisis de sentimientos (Hutto y
Gilbert 2014). Consiste en el uso de un diccionario léxico que asigna una polaridad
(positiva, negativa o neutral) a cada término o expresién. También encontramos los
algoritmos de deep learning mas utilizados en este campo, como Long Short Term
Memory (LSTM), Recurrent Neural Network (RNN) y Convolutional Neural Network
(CNN) (Wu et al. 2023).

En la actualidad, la arquitectura Transformers, y en particular los modelos basados
en BERT representan una de las técnicas mas avanzadas en el procesamiento del lenguaje
natural. Estos modelos se entrenan con grandes cantidades de datos textuales y luego se
ajustan para tareas especificas, como la clasificacion de polaridad en textos. (Karfi y
Fkihi) mencionan que los modelos basados en Transformers han alcanzado resultados de
vanguardia en muchas de las tareas de procesamiento automatico del lenguaje. Por otro
lado, (Pota et al. 2021) afirman que los modelos de codificacién bidireccional
Transformer logran resultados sobresalientes en el reconocimiento y clasificacion de

texto.



El modelo TWilBERT (Gonzélez, Hurtado, y Pla 2021), derivado de BERT y
especializado en el idioma espariol dentro del dominio de Twitter, aborda 14 tareas de
clasificacion de texto donde utiliza un predictor de orden de respuestas para aprender la
coherencia en cada tweet. De esta forma, supera a la version multilinglie de BERT hasta
en +11.07 en la métrica F1-Score. Esta investigacion proporciona un framework
utilizando la libreria Keras para entrenar y aplicar fine-tuning al modelo TwilBERT.

Por otro lado, ROBERTUuito (Pérez et al. 2021), un modelo Transformer que utiliza
la arquitectura de los modelos ROBERTa y BERTweet, esta entrenado con tweets en
espafol y es considerado por los autores competitivo en el multilenguaje. Para el
entrenamiento, se utilizaron 500 millones de tweets en espafiol y conjuntos de datos
especificos, como variantes regionales o tematicas. Los pesos del modelo estan
publicados en la plataforma HuggingFace para uso libre. Los resultados de la métrica F1-
Score promediada, en comparacion con otros modelos como ROBERTay BETO, superan
a estos en las tareas de analisis de sentimientos y deteccion de discurso de odio.

Entrenar un modelo desde cero, como BERT y su version en espafiol BETO,
conlleva el uso de grandes recursos computacionales y tiempo. Para evitar esto, se han
creado modelos Transformers ligeros con pardmetros reducidos, como ALBERT (Lan et
al. 2020) y DistilIBERT (Jiao et al. 2020), pero entrenados en idioma inglés. (Cafiete et al.
2022) propone ALBETO y DistilBETO, modelos preentrenados exclusivamente con
corpus en espafiol. Los resultados de estos modelos estan a la altura del modelo BETO.
Los autores han publicado libremente el modelo para investigaciones futuras.

También existen diferentes investigaciones que han creado modelos Transformers
preentrenados derivados de BERT con el objetivo de entrenarlos con un solo idioma
especifico. CamemBERT (Martin et al. 2020) y FlauBERT (Le et al. 2020) para el idioma

francés, ROBERT (Delobelle, Winters, y Berendt 2020) para el idioma holandés y



FinBERT, (Virtanen et al. 2019) para el idioma finlandés. Por otro lado, el modelo
indoBERT en idioma indonesio esta ajustado para el reconocimiento de jergas en ese
idioma (Fernandez et al. 2022). Todos estos modelos preentrenados han demostrado ser
mejores que los modelos multilingdes.

A pesar de que hay numerosas investigaciones previas que han aplicado modelos
basados en Transformers para clasificar la polaridad de textos, la mayoria de estos
estudios se han centrado en textos en inglés y muy pocos abordan el espafiol (Utitiaj,
Morillo, y Huanga 2020). Esto ha revelado una notable falta de modelos dedicados a la
clasificacion de polaridad en textos en espariol, especialmente en un contexto de lenguaje

coloquial peruano.

3. Desarrollo

Esta investigacion es de caracter explicativo y se centra en un aspecto poco explorado
dentro del andlisis de sentimientos: la adaptacion de modelos de lenguaje monolingles a
un conjunto de datos que contiene jergas del espafiol peruano. Aunque el andlisis de
sentimientos ha sido ampliamente estudiado en otros contextos y lenguas, hasta la fecha
no se han encontrado estudios especificos que aborden las particularidades del espafiol
peruano y sus expresiones coloquiales. Por lo tanto, nuestro trabajo busca llenar este vacio
para variantes dialectales, con un enfoque en la jerga peruana.

El presente estudio comenzd con la extraccién de textos provenientes de
comentarios en la plataforma Facebook, utilizando la Graph API de Meta, a través del
software libre Facepager®. Esta etapa inicial permitié conformar un corpus en espafiol.

Posteriormente, el corpus fue sometido a un riguroso proceso de limpieza y filtrado,

! https://github.com/strohne/Facepager



donde se aplico un diccionario especializado en jergas peruanas para identificar y excluir
comentarios que contenian jerga y expresiones coloquiales. Una vez refinado el corpus,
procedimos a la construccion del dataset mediante un proceso de anotacion manual. Este
dataset fue utilizado para llevar a cabo un ajuste fino (full finetuning) de 4 modelos
preentrenados al espafiol: ROBERTuito, BETO, BERTuit y RoBERTa-BNE. Por ultimo,
pusimos a prueba los modelos ajustados en la tarea de clasificacion de texto para el
andlisis de sentimiento, enfocdndonos en determinar la polaridad de los comentarios
como positiva, negativa o neutral. Para la evaluacion del desempefio de los modelos, se
emplearon las métricas estandar de clasificacion: precision, recall, exactitud y F1-score.

Estos pasos se detallan en la figura 1.

DATA COLLECTION DATA CLEANING DATASET PRE FROCESSNG FINE-TUNING SENTMENT

Figura 1. Diagrama del método propuesto de Fine-Tuning de los modelos BERT

3.1. Construccidn del conjunto de datos

La poblacion de estudio consistié en comentarios publicados por usuarios de Facebook
en Per0. La recoleccion de datos se llevo a cabo utilizando la Graph APl de Meta y
Facepager, basandonos en la metodologia y criterios de un estudio sobre influencers

peruanos (Forbes Perl 2023), que evalué factores como ndmero de seguidores,



interaccion, impacto e influencia en redes sociales. Se seleccionaron comentarios de los
creadores de contenido mas influyentes en areas como entretenimiento, tecnologia,
juegos, noticias, deportes, moda, gastronomia, estilo de vida, farandula, viajes, belleza y
maternidad. El periodo de recoleccion abarco cinco afios (2019-2023), lo que resulté en

un total de 2.2 millones de comentarios recopilados.

Tabla 1. Distribucion de dominios teméticos del conjunto de datos

Dominios tematicos %
Deportes 13%
Entretenimiento/Gamers 20%
Gastronomia/Foodies 13%
Maternidad 13%
Moda/Belleza/Estilo de vida 13%
Noticias 6%
Populares/farandula 12%
Tecnologia 3%
Viajes 7%
Total 100%

Para conformar el conjunto de datos definitivo, se llevo a cabo un proceso de limpieza 'y
filtrado sobre los 2.2 millones de comentarios iniciales, y tomando como referencia el
estudio de (Cuzcano et al. 2020), consideramos incluir comentarios con emojis para
reforzar las emociones en los mensajes. Este procedimiento nos proporcioné un conjunto
con mas de 90,000 comentarios, cada uno caracterizado por la inclusion de jergas
identificadas mediante nuestro diccionario de jergas. Con el objetivo de obtener una
vision preliminar, decidimos seleccionar una muestra representativa de estos
comentarios. Para esto, aplicamos una técnica de muestreo basandonos en la

determinacion de muestra en poblaciones finitas (Montesinos et al. 2010).
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Donde:

e N: 90000, el tamafio de la poblacion

e Z:2.58, el nivel de confianza del 99%

e p: 0.5, proporcidn estimada de la caracteristica de interés

e E:0.01, margen de error
Como resultado obtuvimos alrededor de 14,044 comentarios. Tras el proceso de limpieza
y depuracién de comentarios, la muestra final se redujo a 11,276 comentarios validos, los
cuales conformaron nuestro dataset final al cual se ha denominado
SocialMediaPeruvianSentiment (SMPS). Este procedimiento nos permitié obtener un
conjunto de datos diverso y, al mismo tiempo, manejable para analisis posteriores.
Para el filtrado de comentarios, construimos un diccionario con jergas que recopilamos
de foros, redes sociales, chats, paginas y del diccionario de americanismos de la
Asociacion de Academias de la Lengua Espafiola (ASALE 2024). Este diccionario de

jergas peruanas® puede ser descargado libremente.

3.2. Preprocesamiento

La limpieza y normalizacion del texto incluyd la eliminacion de ruido, como caracteres
especiales y errores tipograficos. Se evitd el uso de técnicas como stemming o
lematizacion para no alterar la estructura semantica de las jergas y comprometer su
correcta interpretacion. Para asegurar la calidad y coherencia del conjunto de datos, se

implementaron los siguientes procedimientos:

2 https://huggingface.co/datasets/pyupeu/peruvian-slangs-dictionary



e [Estandarizacion del uso de mayudsculas y minusculas: Todo el texto fue
convertido a minGsculas para garantizar la uniformidad y minimizar
discrepancias, lo que reduce la variabilidad del corpus. Esta estandarizacién
simplifica el vocabulario y disminuye el nimero de palabras Unicas, mejorando
asi el rendimiento de los modelos de clasificacion.

e Eliminacion de acentos: Los acentos y caracteres no-ASCII, a excepcion de los
emojis, fueron eliminados debido a su uso inconsistente en el lenguaje informal.
Algunos modelos de clasificacién experimentan ligeras mejoras de rendimiento
cuando el texto es procesado sin acentos.

¢ Reduccidn de caracteres repetitivos. Se establecié un limite de tres caracteres
consecutivos para mitigar la repeticibn excesiva en palabras como
“Paltaaaaaaaaaaa”, que se transformo en "Paltaaa", y “Causaaaaaaa”, que se
normalizé a “Causaaa”.

e Estandarizacion de expresiones de risa. Las expresiones de risa como
para mantener la consistencia en el dataset.

e Estandarizacion de emojis. En el caso del modelo ROBERTuito los emojis se

convirtieron a una representacion textual, por ejemplo “G2” a “emoji cara

vomitando” o “@)” a “emoji cara sonriendo” debido a que el modelo base esta

entrenado de esta forma para esto usamos la libreria emoji®, para el resto de los

modelos se entrenaron con los emojis en formato hexadecimal, se evalud eliminar

% https://github.com/carpedm20/emoji/



los emojis para todos los modelos, sin embargo, no hubo una mejora significativa

en rendimiento al momento de eliminarlos.

e Eliminacion de menciones, hashtags y links: Las menciones de usuarios fueron
reemplazadas por el texto “@username”, los hashtags se normalizaron
manteniendo solo el contenido de texto (por ejemplo, "#BreakingNews" se
convirtio en "breaking news"), y las URLs fueron eliminadas por completo. Este
proceso contribuyd a la consistencia del dataset, preservo el anonimato de los
usuarios mencionados y elimino datos irrelevantes contenidos en las URLS. Sin
embargo, en algunos casos. las menciones hechas en Facebook incluian nombres
parciales o completos, lo que permitio identificar esos comentarios como
invalidos durante el proceso de anotacion. Como en el ejemplo: “Juan Andres es
tu jato jajaja”. Debido a la naturaleza del lenguaje informal, estas menciones no
se identificaron como etiquetas o enlaces especificos. En su lugar, se evalud la
relevancia del comentario en funcién de su contenido y longitud.

El uso de un diccionario especializado en jergas peruanas fue esencial para
identificar casos en los que las palabras contenian jergas incrustadas en su estructura
Iéxica. Por ejemplo, en el comentario “Yo mirando todo el video y diciendo ahorita le da
una patada a la pared”, aqui, la palabra “patada” encapsula la jerga “pata”, que en el
argot peruano se interpreta como “Amigo”. De manera similar, se detectaron términos
polisémicos en numerosos comentarios. Por ejemplo, “mi perro también se lastimo la
pata...”, el término “pata” se entiende en su sentido literal. Sin embargo, en un contexto
diferente, como en “Yo concuerdo en muchas cosas con el pata...”, el mismo término
“pata” adquiere su significado coloquial, refiriéndose a un amigo. Esta observacion
resalta la complejidad y la riqueza semantica propia del lenguaje coloquial y la jerga que

puede referirse a mas de un significado a la vez (Teodorescu y Saharia 2015).



Para abordar esta dificultad, implementamos una validacion adicional basada en
la similitud de coseno (Kwartler 2017), la formula general (2) da como resultado el
coseno del angulo 6 entre dos vectores, que varian entre 0 y 1, una similitud de coseno
cercana a 1 indica que la palabra y la jerga estan altamente alineadas semanticamente,

mientras que un valor cercano a 0 indicaria poca o ninguna similitud.
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Durante esta validacion, observamos que el 91% de los comentarios del conjunto

Similitud Coseno =

de datos presentan una similitud coseno mayor a 0.7, lo que indica una alta precision en
la identificacion de las jergas dentro de los comentarios. La tabla 2 muestra algunos

ejemplos del célculo en cada jerga identificada.

Tabla 2. Ejemplos de similitud Coseno entre la jergas y palabras reconocidas

. Similitud
Comentarios Jerga Palabra ImifTt
€0oseno
Joel Apolaya broder & @) broder Joel 0.292
Literal fria yara62 6@ 6@ yara fria 0.325
Cholo.. En Premios la Zona estabas Bien Charlie... . .
IS charli Charlie... 0.444
Te quedo de lujo!! Me has dado varias ideas de
como darle mas sabor a mi chaufita, chau chaufita, 0.478
Gracias!! @ &)
...la teleton es una estafa@no entiendo chaparrén chapa chaparrt?n 0.565
chapar chaparron 0.738
... CONERAS los alaracos de mi barrio (& habla hablar 0.734

BUENO ESO ENTENDI XD 1ravez ENTENDI

. ) conera CONERAS 0.877
bien hablar los chilenos. SALUDOS

Melanie Arce Rodriguez mira amor que capo!! ¢ capo capo!! 0.858

la firme firme 0.790
O chino pagales con un turrén y a la firme que feo chino chino 1.000
MOStro..... & (& firme firme 1.000

turréon turron 1.000




En la figura 2, podemos observar los términos predominantes, mostrando los

desafios de NLP ante la riqueza del idioma.
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Figura 2. N-Grama de las Jergas del conjunto de datos.

3.3. Proceso de Anotacién

Para la anotacion de los comentarios, se utiliz6 Doccano®, una herramienta de software
libre, con funciones para el etiquetado de texto de forma colaborativa. La anotacion
consistié en una revision por parte de 8 personas, peruanos nativos con edades entre 18 y
40 afios, a quienes se le dio acceso a la herramienta Doccano para comenzar a anotar los
comentarios de forma aleatoria, donde 1=positivo, 2=neutral y 3=negativo. (ver tabla 3).
Una vez terminada la anotacion de comentarios, obtuvimos la distribucion de polaridades,
(ver tabla 4), de igual forma la figura 4 muestra las jergas con mayor frecuencia en cada
clase positiva, negativa y neutral. ElI conjunto de datos SMPS ha sido compartido

publicamente en Hugging Face®.

* https://github.com/doccano/doccano

® https://huggingface.co/datasets/pyupeu/social-media-peruvian-sentiment



Cada anotador revisd los comentarios de manera aleatoria, y estos fueron

etiquetados en tres categorias: positivo (1), neutral (2) y negativo (3). A continuacion,

definimos de manera clara cada una de estas polaridades:

Positivo: Se clasificaron como positivos aquellos comentarios que expresaban
opiniones favorables, satisfaccion o elogios hacia una persona, evento o idea. En
el contexto de las jergas peruanas, se incluyeron términos coloquiales que
cominmente denotan aprecio o admiracion, tales como "capo”, "buenazo" y
"trome". Estos términos suelen utilizarse para resaltar las cualidades positivas de
una persona, como en el caso de "Buena Carlitos, eres un capo™ (expresando que
alguien es muy talentoso o sobresaliente). Asimismo, se incluyeron como
positivos los comentarios que, aunque en tono humoristico o de broma, no
contenian insultos o mala intencién (chascarrillo).

Negativo: Los comentarios negativos reflejaban opiniones de desaprobacion,
criticas o descontento. En muchos casos, se identificaron insultos caracteristicos
de la cultura urbana, burlas o un uso elevado de sarcasmo. Términos como "palta™
(en referencia a una situacion embarazosa o problematica) fueron cominmente
etiquetados como negativos, al igual que los comentarios que expresaban
insatisfaccion o rechazo, ya sea de manera explicita 0 mediante el uso de ironia.
Estos comentarios podian incluir lenguaje directo o implicar descontento a través
de connotaciones culturales especificas.

Neutral: Los comentarios fueron etiquetados como neutrales cuando no
mostraban una opinion clara ni positiva ni negativa. En la mayoria de los casos,
estos comentarios consistian en descripciones o informacion sin una carga
emocional significativa. En cuanto a las jergas, se consideraron neutros aquellos

términos que no transmitian una emocion especifica 0 que eran utilizados de



forma descriptiva, como en "Su chapa es el gordo” (su apodo es el gordo) o "Con

solo ver este video de comida ya me dio la bajada” (me dio hambre al ver el video),

donde las palabras "gordo" y "bajada" no contenian juicio ni intencién ofensiva.

Algunas jergas, como "pulpin" (joven), fueron particularmente dificiles de

clasificar debido a su ambigliedad, ya que su interpretacion depende del contexto.

Por ejemplo, en "Ese pulpin, ¢a donde se fue?" (;Ese joven a donde se fue?),

"pulpin” puede ser neutral si no se expresa ningln juicio sobre la edad de la

persona.

Se identifico la necesidad de gestionar de manera rigurosa las muestras que
contenian Unicamente emojis, comentarios demasiado cortos o largos que carecian de
sentido, mensajes de spam o publicidad, abreviaciones intencionalmente distorsionadas,
0 menciones de usuarios sin contenido relevante. En estos casos, los anotadores fueron
instruidos para evaluar la intencion general del comentario y, si se consideraba que
carecia de sentido o relevancia, clasificarlo como "invalido". Estos comentarios invalidos
fueron eliminados del conjunto de datos SMPS utilizado para el entrenamiento de los

modelos, asegurando asi la calidad y coherencia del corpus.

Tabla 3. Ejemplo de comentarios etiquetados del conjunto de datos SMPS

ID Comentarios Jerga Polaridad
2037 Buena carlitos!!! Eres un capo = . capo Positivo
Que éxito!!!!unos tromes todos !'no hay como .
7041 trome Positivo

nuestro chifa !l Es delicioso = .
3810  Mira Camilo Ahi tienes que empujarte tu cevillano. cevillano  Neutral
Con solo ver este video de comida ya me dio la

19964 bajada.

bajada Neutral

18615 piola Negativo

que no la sigan atacando =,
*/#/%/ %%/ causal Ta con todas las publicaciones q
244536 realizas y mas palta los gobiernos que hemos
elegido hasta antes de Vizcarra 2% o,

palta,

Negativo
causa




Tabla 4. Distribucion de polaridades en el dataset etiquetado

Polaridades Cantidad de comentarios %
Positive 4,736 42%
Negative 3,280 29%
Neutral 3,260 29%
Total 11,276 100%

La jerga mas frecuente en el andlisis es "chino”, un término coloquial utilizado
comunmente para referirse a un amigo o conocido, 0 como apodo. En algunos casos,
también puede aludir a rasgos faciales asociados con ascendencia asiatica. Este término
aparece en las tres categorias de polaridad, lo que indica su ambigiedad semantica y su
capacidad para adquirir diferentes interpretaciones segun el contexto. De manera similar,
la palabra "carajo" se utiliza predominantemente en las categorias positiva y negativa, y
su connotacion varia segin el uso. En ciertos contextos, “carajo" puede expresar
frustracion o enojo, como en "jNo puede ser que hayan perdido el partido otra vez,
carajo!". En otros casos, puede emplearse para expresar entusiasmo o afecto, como en
"iViva el Perq, carajo!". Por otro lado, se observa que la palabra "buenazo" es la méas
frecuente dentro de la categoria positiva, reflejando su uso en situaciones de aprobacién

o elogio.
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Figura 3. Frecuencia de las jergas en cada clase positiva, negativa y neutral.

3.4. Proceso de Tokenizacion

Se implementd la técnica de tokenizacion de palabras (Word Tokenization) para
descomponer los textos en unidades minimas o palabras individuales. Durante este
proceso, se observo que los tokenizadores predefinidos de los modelos de lenguaje no
reconocian adecuadamente las jergas peruanas presentes en el dataset. Un ejemplo claro
de esta deficiencia se observa en el caso de la frase "no es pituca causa”, donde el
tokenizador de los modelos no tenian indexada la palabra "pituca™ u otros peruanismos
que no estan en el tokenizador.

Para superar estas limitaciones, se realizd una expansion manual del vocabulario
base de los modelos, originalmente compuesto por 30,000 tokens. Este proceso implicd
la incorporacion de nuevos tokens extraidos del diccionario de jergas peruanas, resultando

en un vocabulario ampliado de 31,886 tokens. Esta expansion permitié una



descomposicion mas precisa de los textos que incluian jergas o palabras nuevas,
mejorando significativamente la calidad del preprocesamiento de datos previo a la fase

de entrenamiento. La figura 4 ilustra esta mejora.

Text in comment:

“no es pituca causa"

( ;
Expanded

Tokenizer :
Tokenizer
l {
llnoH ‘ lanH
:»4 llesll j- Ilesll
"pit" .‘“ llpitucaﬂ
“uca” - "causa"
| ! ”Causa"

Figura 4. Tokenizacion de palabras.

La arquitectura de los modelos RoBERTuito, BETO, BERTuit y RoBERTa-BNE
pertenece a la familia de modelos Transformer, introducida originalmente por (Vaswani
etal. 2017). Esta arquitectura, representada en la Figura 5, permite a los modelos procesar
secuencias extensas de texto. Gracias a su mecanismo de self-attention y multi-headed
attention, los modelos son capaces de capturar relaciones complejas dentro del texto. En
particular el modelo ROBERTuito basado en la arquitectura ROBERTa (Liu et al. 2019)
y BERTweet (Nguyen, Vu, y Nguyen 2020) ha sido entrenado con 12 “self-attention

layers”, cada una con 12 “attention heads”, y un “hidden size” de 768 dimensiones. Para



RoBERTuito usamos la version deacc donde el modelo fue entrenado en minusculas y

elimina acentos.

- Haod
Atlerton

pon Output
Embeccing Emoedding

ngras Quitpeas
shifted nght)

Figura 5. Arquitectura Transformer

3.5. Entrenamiento de los Modelos

Con el objetivo de adaptar los modelos preentrenados en espafiol ROBERTuito, BETO,
BERTuit y RoBERTa-BNE a nuestra tarea especifica de clasificacion de texto,
realizamos un ajuste de los parametros de los modelos. Este proceso incluyo la
configuracién de una tasa de aprendizaje de (5e-5), siguiendo las directrices de (Devlin
et al. 2019), que sugieren una tasa pequefia para cambios graduales y efectivos en los
pesos preentrenados del modelo, train batch size de 32 y evaluation batch size de 16. El
proceso de ajuste se llevé a cabo durante un total de 5 épocas, lo cual se considerd
suficiente para permitir que los modelos capturen las particularidades de la tarea
especifica sin perder la riqueza de las representaciones linguisticas adquiridas durante la

fase de preentrenamiento. Este enfoque también ayuda a mitigar el riesgo de sobreajuste.



Ademas, se implement6 un calentamiento (warm up) del 10% de los pasos de
entrenamiento, lo que permitié un inicio suave del proceso de optimizacion.

Los embeddings de cada modelo fueron redimensionados a un tamafio de 31,886,
de acuerdo con el vocabulario especifico de su propio tokenizador, asegurando una
representacion precisa de los peruanismos. Para la division de los datos, se empleé el
80% del conjunto total para el entrenamiento y el 20% restante se destind a la prueba y
validacion.

Los modelos fueron entrenados utilizando una computadora equipada con una tarjeta
NVIDIA RTX 3060 con 12 GB de RAM, asi como una instancia con GPU Nvidia T4 en
un entorno de Google Colab. El tiempo de entrenamiento por modelo oscil6 entre 15y
20 minutos, lo que demuestra que el ajuste fino de modelos monolingues preentrenados,
enfocados en dialectos y jergas especificas, puede realizarse de manera eficiente sin

requerir recursos computacionales excesivamente altos.

4. Evaluacion y Resultados

Para la evaluacion de los modelos de clasificacion de analisis de sentimientos, se
aplicaron las métricas estandar de precision, recall, accuracy, F1 Score y Macro F1 Score
(Murphy 2012). Estas métricas proporcionan una vision integral de la efectividad de los
modelos en la clasificacion correcta de los comentarios analizados. La exactitud
(Accuracy) indica la proporcion de predicciones correctas en general, lo que significa que
es la cantidad total de casos que el modelo clasifica correctamente, considerando tanto
los positivos como los negativos. La precision, por su parte, mide cuan exactas son las
predicciones positivas, indicando la proporcion de casos que fueron correctamente
identificados como positivos en comparacion con el total de predicciones realizadas. La
sensibilidad (Recall), por su parte, evalua la capacidad del modelo para identificar todos

los casos positivos, representando la proporcion de casos positivos que fueron



pronosticados correctamente en relacion con el nimero total de casos positivos reales. La
puntuacion F1 proporciona una medida equilibrada que considera tanto la precision como

el recall, calculada como la media armonica de ambas métricas (Hidayat et al. 2021).

tp + tn (3)
Accuracy =
tp +tn + fp + fn
t
Precision = _P 4)
tp + fp
t
Recall = _P ®)
tp + fn
recision X recall
F1 Score =2 - P ()

precision + recall

(7)

NeE

1
MacroF1=N F1;

i=1
Donde tp representa el numero de verdaderos positivos, es decir, los casos donde el
modelo ha identificado correctamente un comentario como positivo; tn denota el nimero
de verdaderos negativos, o comentarios negativos correctamente clasificados; fp
corresponde a los falsos positivos, donde un comentario negativo es incorrectamente
identificado como positivo; y fn refleja los falsos negativos, situaciones en las que
comentarios positivos son erréneamente clasificados como negativos. EI Macro F1 Score,
por su parte, calcula la media aritmética de los F1 Scores obtenidos para cada una de las
clases del modelo, ofreciendo asi un panorama equilibrado que no esté influenciado por
el desbalance entre clases. En la tabla 4 podemos observar que RoBERTuito muestra el
desempefio méas destacado en términos de precision y recall para comentarios positivos y
negativos. En particular, ROBERTuito logra una precision de 0.858 para comentarios
positivos y 0.828 para negativos, con un recall de 0.870 y 0.798, respectivamente. Estos

resultados indican que RoBERTUuito es altamente efectivo en identificar correctamente



tanto comentarios positivos como negativos, y su F1-Score de 0.864 para positivos y
0.813 para negativos.

Tabla 5. Resultados de evaluacién de rendimiento en los modelos ajustados

RoBERTuito BETO BERTUuit RoBERTa-BNE
Meétricas

P Neu N P Neu N P Neu N P Neu N

Precision  0.858 0565 0.828 0.794 0.502 0.701 0.751 0.629 0.746 0.783 0.561 0.746
Recall 0.870 0.578 0.798 0.725 0.588 0.669 0.869 0.492 0.736 0.759 0.590 0.740

F1-Score 0.864 0572 0.813 0758 0.542 0.685 0.806 0.552 0.741 0.771 0.575 0.743

Accuracy  0.789 0.669 0.722 0.750

MacroF1  0.750 0.661 0.700 0.696

BETO y BERTuit también muestran resultados prometedores. BETO logra un F1-Score
de 0.758 para comentarios positivos y 0.685 para negativos, con una precision de 0.794
para positivos y 0.701 para negativos. BERTuit obtiene un F1-Score de 0.806 para
positivos y 0.741 para negativos, con una precision de 0.751 y 0.746, respectivamente.
Estos modelos demuestran su capacidad para clasificar correctamente los comentarios,
aunque con un rendimiento ligeramente inferior al de ROBERTUuito.

El modelo ROBERTa-BNE presenta un rendimiento equilibrado, con una
precision de 0.783 para comentarios positivos y 0.746 para negativos, y un recall de 0.759
y 0.740, respectivamente. Su F1-Score de 0.771 para positivos y 0.743 para negativos
indica un buen equilibrio entre precision y recall en estas categorias.

Se ha evidenciado que todos los modelos presentan dificultades en la clasificacion
de comentarios neutrales, con puntuaciones de precision y recall significativamente mas
bajas en esta categoria. ROBERTa-BNE tiene el mejor rendimiento en comentarios
neutrales entre los modelos evaluados, con un F1-Score de 0.575. RoBERTuito y
BERTuit le siguen con F1-Scores de 0.572 y 0.552, respectivamente. BETO también

muestra un rendimiento moderado en esta categoria, con un F1-Score de 0.542. Estas



dificultades sugieren la necesidad de un mayor refinamiento de los modelos para mejorar
la clasificacion de comentarios neutrales.

Las matrices de confusidn presentadas en la figura 6 muestran el rendimiento de
los modelos RoBERTuito, BERTuit, ROBERTa-BNE y BETO en la clasificacion de
comentarios en tres categorias: negativos, neutrales y positivos. EI modelo RoOBERTuito
demuestra una capacidad sélida para clasificar comentarios negativos (31.10%) vy
positivos (21.17%), aunque, al igual que los otros modelos, presenta desafios al identificar
comentarios neutrales, con un 13.31% de aciertos y una tendencia a confundir

comentarios negativos con neutrales (14.04%).

roBERTuito BERTuit
Negative 0% 11 Nepat ew 101% 3 06
3 3
o ¥
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roBERTa Base BNE BETO
Negative 201% 2.906% Negate
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2 2

y Neutrsl a4.38% 12.04% 364% o Meutral B.T6% ERI% 248%
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Posive L2E%N &N Pesitve 3% 1.34% 1631%
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Negative Noutral Positive Nogutlive Noutral Pasitive
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Figura 6. Matrices de confusion de los Modelos Ajustados



Por otro lado, BERTuit muestra el mejor rendimiento en la clasificacion de comentarios
negativos, con un 39.28% de precision, pero también una mayor confusion al clasificar
comentarios neutrales como negativos (7.07%) y positivos (22.02%). Esto indica que
BERTuit tiene una inclinacion a clasificar de manera mas extrema, pero mantiene una
buena precision en los extremos de la polaridad.

RoBERTa-BNE, aunque similar en su desempefio a BERTuit en la clasificacion
de comentarios positivos (22.97%), muestra una menor capacidad para identificar
comentarios neutrales, con un 12.04% de aciertos y una confusion significativa al
clasificar comentarios negativos como neutrales (9.61%). Este modelo parece encontrar
un equilibrio en la clasificacién de comentarios negativos y positivos, pero sufre en la
identificacion precisa de neutralidad.

Finalmente, BETO, con un desempefio notable en la clasificacion de comentarios
negativos (42.82%), muestra la mayor confusién en la categoria de neutrales, con un
8.76% de aciertos y un considerable nimero de falsos positivos y negativos. BETO
también tiene la menor precision en la identificacion de comentarios positivos (16.31%),
lo que demuestra que este modelo tiene dificultades para captar correctamente el contexto
positivo.

Tabla 6. Evaluacion de Modelos BERT con Fine-Tuning en la Clasificacion de

Textos, los niUmeros en negrita indican puntajes altos.

Modelos Macro F1 Macro F1 (Fine-Tuned)
RoBERTuito 0.707 0.750
BETO 0.665 0.661
BERTuit 0.632 0.700
RoBERTa-BNE 0.669 0.696

Los resultados globales mostrados en la Tabla 6, comparados con los resultados

reportados en las tareas de clasificacion de texto de cada modelo respectivo (Pérez et al.



2021) y (Huertas-Tato, Martin, y Camacho 2023), indican que el modelo con mejor
desempefio en la clasificacion de polaridad es ROBERTUuito, alcanzando un Macro F1 de
0.750, seguido por BERTuit, que exhibe una puntuacion de 0.700. Estos dos modelos
demuestran una gran capacidad para la clasificacion de textos dentro del conjunto de
datos. Por otro lado, BETO muestra un rendimiento respetable con una puntuacién de
0,661. El modelo RoBERTa-BNE también presenta un solido rendimiento con un Macro
F1 de 0,696, lo que indica que, aunque es ligeramente inferior a BERTuit y ROBERTUuito,

sigue siendo eficaz en la clasificacion de la polaridad.

5. Discusién

Esta investigacion destaca la naturaleza desafiante en la clasificacidn de sentimientos en
textos coloquiales, y la relevancia de considerar las particularidades linguisticas y
culturales en los modelos de NLP. A pesar de los avances alcanzados por modelos como
RoBERTuito, BERTuit, BETO y RoBERTa-bne en el procesamiento de textos en espafiol
estandar, persisten desafios al adaptarlos a variantes dialectales, tal como lo evidencia
nuestro analisis de jergas peruanas y sus resultados. En nuestro estudio, hemos empleado
modelos de arquitectura Transformers, obteniendo resultados prometedores. En linea con
nuestras observaciones, la investigacion de (Merayo et al. 2024) ha demostrado mejoras
significativas en la clasificacion de sentimientos y emociones al evaluar a ROBERTuito
en comparacion con algoritmos tradicionales dentro de un contexto de lenguaje informal
como es el gaming donde se destaca que la falta de contexto y el uso del lenguaje informal
como lo son las jergas en los videojuegos son las limitantes debido a que prima las
abreviaturas y repeticiones de letras. Por consiguiente, se sugiere abordar no solo a las
jergas peruanas, sino que también incluir las jergas propias de redes sociales con enfoque

mas detallado y contextualizado en futuras investigaciones.



Al contrastar con investigaciones previas, nuestro estudio remarca la importancia
de un conjunto de datos bien definido, especifico y no necesariamente extenso para
mejorar la clasificacion de sentimientos. A diferencia de enfoques generales, que pueden
no captar las idiosincrasias del lenguaje coloquial y su contexto, nuestro enfoque
orientado a un dialecto particular muestra que la precision en la clasificacion de
polaridades puede mejorar con mejores técnicas de preprocesamiento y adaptaciones de
BERT. Un claro ejemplo es la investigacion de (Kannan y Kothamasu 2022), quienes
alcanzaron en promedio hasta un 25% mas en el rendimiento de su modelo modificado
comparado con un modelo base BERT tras usar un procedimiento de preprocesamiento
que incluia convertir la jerga de Twitter, incluidos los emojis y emoticones, en texto sin
formato y usar una versién de BERT que fue entrenada con texto sin formato. Por otro
lado, (Fernandez et al. 2022) lograron una Accuracy de 60.35% en un contexto similar de
lenguaje coloquial, aplicando fine-tuning a IndoBERT, una version de BERT para el
idioma indonesio con un corpus relativamente pequefio. En contraste, nosotros obtuvimos
una accuracy de 78.9%. Aunque no se compara el mismo lenguaje, es cierto que ambas
investigaciones abordan un contexto informal y obtienen resultados prometedores. Esto
refuerza la idea de que el fine-tuning de modelos monolingties no requiere necesariamente
grandes volimenes de texto para obtener resultados destacados. Es fundamental
considerar la complejidad de las jergas y la ironia, ya que estos elementos dependen en
gran medida del contexto y no tanto del significado literal de las palabras, como
mencionan (Gonzalez, Hurtado, y Pla 2020). A partir de esto, se abren nuevas
posibilidades para investigar como los modelos monolingles, junto con técnicas de
anotacion mas precisas, pueden abordar mejor los desafios que presentan los comentarios

ambiguos 0 emocionalmente confusos.



6. Conclusionesy Trabajo Futuro

Esta investigacion aborda la problematica de la clasificacién de textos con jergas propias
de la cultura peruana, aplicando un conjunto de datos de textos etiquetado manualmente
con polaridades y entrenado con modelos monolinges al idioma espafiol. EI modelo con
mejor rendimiento fue ROBERTUIto, alcanzando un Macro F1 Score de 0.750 después
del ajuste fino. A este modelo ajustado lo denominamos ROBERTUuito.pe®. Este hallazgo
demuestra que el ajuste de modelos pre-entrenados al espafiol con Iéxicos especificos
propios del espafiol en Perd puede mejorar significativamente la clasificacion de
textos. Sin embargo, se identificaron areas de mejora, particularmente en la clasificacién
de comentarios neutrales, lo que indica la necesidad de un mayor refinamiento del modelo
explorando otras técnicas avanzadas de NLP que puedan manejar mejor las ambigliedades
y el contexto para este tipo de datos.

A lo largo de este estudio, se ha confirmado que la variedad y la integridad del
conjunto de datos ejercen una influencia en los resultados. Por consiguiente, se planea
ampliar la recoleccién de datos para expresiones coloquiales mas actuales y llevar a cabo
mas experimentos para perfeccionar los hallazgos. El conjunto de datos’ desarrollado
puede utilizarse y descargarse libremente desde la plataforma Hugging Face y hemos
puesto a disposicion tanto el corpus de texto® como los scripts utilizados en todo el
proceso en un repositorio® de GitHub. Esto facilita su uso en investigaciones futuras para

otras tareas que aborden el espafiol peruano, tales como la clasificacién de emociones o

® https://huggingface.co/pyupeu/robertuito-peruvian-sentiment
" https://huggingface.co/datasets/pyupeu/social-media-peruvian-sentiment
® https://huggingface.co/datasets/pyupeu/social-media-peruvian-corpus

® https://github.com/jairleo95/peruvian-slang-sentiment



desafios que persisten en NLP, especialmente en dialectos especificos como la ironia,
sarcasmo o discurso de odio.

Por otro lado, la extensa variedad de comentarios en nuestro estudio present6
desafios para establecer una concordancia entre anotadores. Dado que los anotadores
trabajaron aleatoriamente en méas de 11,000 comentarios, no se calcul6 directamente el
indice de acuerdo. Por tanto, proyectamos como linea de investigacion futura el andlisis
detallado de la concordancia entre tres o mas anotadores. Este esfuerzo permitira no solo
validar la consistencia de las etiquetas asignadas, sino también afinar la precision de
nuestro conjunto de datos anotados. Por ultimo, planteamos comparar el rendimiento de
los modelos monolingtes frente a los LLMs més recientes en la tarea de clasificacion de

texto con el dataset propuesto.
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