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Abstract:

This study investigates the impact of Spanish dialectal variation on the performance and
reproducibility of Large Language Models (LLMs) in text classification tasks. Specifically, it
compares Peninsular Spanish and Mexican Spanish using benchmark datasets for sentiment analysis
and fake news detection. The methodology follows the CRISP-DM framework, emphasizing data
normalization, dialectal adaptation, and controlled model evaluation through multiple training runs.
Models such as RoOBERTa were fine-tuned and tested to quantify both intra-model and inter-dialectal
variance. Results show that models trained on Peninsular Spanish achieved higher stability and
accuracy in sentiment analysis, while those trained on Mexican Spanish performed better in fake news
detection. These differences reveal that dialectal variation significantly influences model behavior
and highlight the limitations of relying solely on one Spanish variant for NLP tasks. The findings
underscore the importance of developing balanced and representative datasets that capture the
linguistic diversity of Spanish, ultimately contributing to fairer and more reliable LLMs for
multilingual applications.

Keywords: LLMs, Dialectal Variation, Classification, NPL, Corpus.

Resumen:

Este estudio investiga el impacto de la variacion dialectal del espafiol en el desempefio y la
reproducibilidad de los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs) en tareas de clasificacion de
texto. En particular, se comparan el espafiol peninsular y el espafiol de México utilizando conjuntos
de datos de referencia para analisis de sentimientos y deteccion de noticias falsas. La metodologia
sigue el marco CRISP-DM, con énfasis en la normalizacion de datos, la adaptacion dialectal y la
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evaluacion controlada de los modelos mediante multiples ejecuciones de entrenamiento. Se ajustaron

y probaron modelos como RoBERTa para cuantificar la varianza intra-modelo e interdialectal. Los
resultados muestran que los modelos entrenados con espafiol peninsular alcanzaron mayor estabilidad

y precision en analisis de sentimientos, mientras que los entrenados con espafiol mexicano obtuvieron

mejores resultados en deteccion de noticias falsas. Estas diferencias evidencian que la variacion

dialectal influye significativamente en el comportamiento de los modelos y subrayan las limitaciones

de basarse en una sola variante del espafiol para tareas de PLN. Los hallazgos destacan la importancia

de desarrollar conjuntos de datos equilibrados y representativos que reflejen la diversidad lingiiistica

del espafiol, contribuyendo asi a modelos mas justos y confiables.

Palabras clave: LLMs, Variacion dialectal, Clasificacion, PLN, Corpus.
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1. Introduccion

En los ultimos afios, los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs, por sus siglas en inglés)
se han convertido en una herramienta clave dentro del procesamiento de lenguaje natural
(NLP). Gracias a ellos, hoy es posible realizar con gran precision tareas como la clasificacion
automatica de textos, el analisis de sentimientos o la deteccion de noticias falsas. Estos
avances han transformado la forma en que se interactua con la informacién digital y han
abierto nuevas posibilidades tanto en la investigacion como en aplicaciones practicas. A pesar
de estos hallazgos, existe un vacio de conocimiento respecto al comportamiento de los
modelos de lenguaje de gran escala LLMs, en lenguas con alta diversidad dialectal, como el
espanol. Diferencias léxicas y semanticas entre variantes, por ejemplo, “ordenador” o
“computadora” o “coche” o “carro” podrian afectar la performance de los modelos y su
confiabilidad en aplicaciones practicas.

Este estudio busca cuantificar como las variantes dialectales del espafiol impactan la
clasificacion automatica de texto. Se comparan dos variantes principales: el espafiol de
Espana y el espafiol de México, utilizando modelos de referencia y LLMs de propdsito
general. La pregunta central de investigacion es:

(Cual es el impacto de las variantes dialectales del espafiol (Peninsular vs. Mexicano) en la
performance y la reproducibilidad de los modelos de lenguaje de gran escala en tareas de
clasificacion de texto?

Con dicha investigacion no solo se busca evidenciar un posible sesgo lingiiistico en el
procesamiento automatico del espafiol, sino también aportar a la construccion de modelos y
datasets mas representativos y justos para toda la comunidad hispanohablante.

2. Estado del arte

La variabilidad en el desempefio de los LLMs es una preocupacion creciente en la
investigacion de procesamiento de lenguaje natural (NLP). Como menciona YanXuel, et al.,

Revista Internacional Socio-Innova-Tec Del Altiplano
39


mailto:jose_rv1@tesch.edu.mx

Vol. 1, Afio 4, No. 12, 2025 l$‘E JSITAL
ISSN 2954-4211 o
en la obra titulada We Need to Talk About Reproducibility in NLP Model Comparison,
menciona que, estudios han demostrado que la ejecucion repetida de un mismo modelo sobre
el mismo conjunto de datos puede generar resultados significativamente distintos. Por
ejemplo, investigaciones en tareas de clasificacion, andlisis de sentimiento y generacion de
texto han evidenciado que la variabilidad en los resultados puede ser atribuida a factores
como la inicializacion aleatoria de pesos, el orden de los datos durante el entrenamiento y la
naturaleza estocastica de los algoritmos de optimizacion.
Cuando se traslada este desafio al espafiol, la situacion se vuelve alin mas complicada.
Aunque es una de las lenguas mas habladas en el mundo, el espafiol presenta una riqueza
dialectal que implica variaciones en el vocabulario, la semantica y las expresiones cotidianas.
Diferencias Iéxicas y semanticas entre variantes, como el espafol de Espana y el espafiol de
América Latina, pueden afectar la precision y consistencia de los modelos. Sin embargo, la
mayoria de los estudios en NLP se han centrado en el inglés, y la investigacion sobre el
desempefio de los LLMs en espafiol es limitada (Faisal et al., 2024). Un ejemplo de este vacio
dialectal, es el benchmark DIALECTBENCH en la obra titulada, DIALECTBENCH: A
benchmark for dialects, varieties, and closely-related languages, que menciona que el
benchmark DIALECTBENCH, que busca unificar conjuntos de datos dialectales en
diferentes tareas para fomentar la investigacion sobre variedades lingiiisticas y dialectos no
estandar. Este esfuerzo destaca la necesidad de recursos lingiiisticos que reflejan la diversidad
del espanol y permitan evaluar el desempeiio de los modelos en diferentes variantes
dialectales.
En (Merchan, 2024) con la obra titulada Aplicacion de modelos Transformers para clasificar
textos en idioma espafiol, destaca que la llegada de los modelos Transformers ha
revolucionado el procesamiento del lenguaje natural (PLN) al introducir un innovador
mecanismo de atencion capaz de capturar de manera eficiente y simultdnea dependencias a
largo plazo en secuencias de datos. Este avance arquitectonico ha generado un camino para
un progreso significativo en diversas aplicaciones de PLN. En consecuencia, el enfoque de
este proyecto radica en aprovechar estos modelos Transformers Pysentimiento para la
clasificacion de texto en el idioma espafiol.

La lengua no esta libre de los sesgos inherentes a la IA, considerando especialmente que se
trata de la principal materia prima que alimenta los MLM. Estos modelos, también conocidos
como grandes modelos de lenguaje, modelos de lenguaje de gran tamaio o a gran escala, se
nutren de una combinacidn de corpus textuales existentes y de datos recopilados de internet,
como paginas web, libros, articulos, materiales académicos y otros contenidos textuales
digitales en redes sociales. Ademas, incluyen textos de diversos dominios, como documentos
juridicos, informes financieros o publicaciones médicas (Amaratunga, 2023; Aguaded et al.,
2024). A pesar de que en la IA generativa la diversidad cultural y lingiiistica de la region
puede ser una fuente de ventajas competitivas al permitir el desarrollo de soluciones
adaptadas a sus peculiaridades, los actuales MLM no logran reflejar adecuadamente esta
diversidad lingiiistica y dialectal, sino que existe “una criba dialectal y socio lectal [...] que
incluye y visibiliza ciertos dialectos mientras que excluye e invisibiliza otros” (Company,
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2019). Estos modelos no contienen porcentajes suficientemente representativos de las
particularidades e idiosincrasias del idioma; es mas, cuentan con una base en lengua inglesa
que, en algunos casos, puede llegar al 90 % de su corpus documental y que se convierten al
espafiol mediante traduccion automatica.

3. Metodologia

Para abordar la pregunta de investigacion, se adaptd la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), adaptado al anélisis de la variabilidad de LLMs
en diferentes variantes dialectales del espafiol. La metodologia, cuenta con 6 fases:

1. Comprension del negocio

2. Comprension de los datos
3. Preparacion de los datos
4. Modelado
5. Evaluacion
6. Despliegue

Con el uso de la metodologia, es posible realizar el proceso de desarrollo bajo un marco de
trabajo estandarizado.

Como menciona Schrder, C. En la obra: A systematic literature review on applying CRISP-
DM, Las recomendaciones de la guia del usuario de CRISP-DM se han utilizado
principalmente en las fases que van desde la comprension del negocio hasta la evaluacion.
Existen diferencias en la estructura y en la forma en que se describen las tareas especificas.”
(Schroer, 2021).

Esta metodologia es usada en proyectos de ciencia de datos, que segun Udacity. En la obra:
CRISP-DM explained: a proven data mining methodology. Menciona que “Es un marco
ampliamente adoptado que describe los pasos involucrados en un proyecto de analisis de
datos o ciencia de datos. Su objetivo principal es proporcionar un enfoque sistematico,
garantizando que los proyectos estén bien definidos, gestionados y produzcan resultados
valiosos”. (Udacity, 2025). Aunque este marco fue disefiado originalmente para iniciativas
de mineria de datos tradicionales, su estructura ordenada y sus seis fases se ajustan bien a
cualquier proyecto en el contexto actual de la inteligencia artificial.

3.1. Comprension del negocio

El objetivo principal de este estudio es evaluar la influencia de las variantes dialectales del
espafiol en la clasificacion automatica de textos mediante modelos lingiiisticos a gran escala.
Se busca cuantificar la varianza intra-modelo (diferentes resultados obtenidos al ejecutar
repetidamente el mismo modelo) y la varianza interdialectal (diferencias de rendimiento
entre el espafiol de Espana y el espafiol de México).
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3.2. Comprension de los datos

Se seleccionaron datasets de las plataformas kaggle y hugging Face que cumplieran con las
caracteristicas y la calidad de los datos relacionados con fake news y otros con analisis de
sentimiento. Este proceso permitié conocer la estructura y la originalidad lingiiistica entre las
variantes del espanol mexicano y el espafiol peninsular.

Como primer paso se revisd la estructura de los archivos .csv con sus etiquetas de
clasificacion adecuadas para las tareas. (Véase Figura 1.).

E fakenewsMx.csv X = Settings
C: > Users > DKhermanos > Documents > B faken

1 text,label

2 "El aAto pasado la Ciudad de MA@xico se estremeciA® luego de que se anunciara que Godzilla llegarAa a la ciudad
3 Manuela Carmena pide a los madrileAtos que guarden las latas y las bolsas de la basura para hacer los vestidos d
4 "una fuerte sorpresa se llevA3 el todavAa presidente Enrique PeAta Nieto, al arribar a Los Pinos para terminar d
5 "La 1 de TelevisiA3n EspaAtola repitiA® ayer como cadena mAjs vista. Sin duda, el traslado de Los desayunos de L
6 "685 curas catA3licos fueron acusados de abuso sexual contra menores en las Aeltimas dAecadas en Illinois, revel
7 "Desarticula red de testaferros del narco ‘Gerald'. OPERATIVO. Las capturas y allanamientos se realizaron en va
8 "Lo principal A¢por quA® diablos se empeAtan en hablar de un tema que supuestamente les da asco?: tomemos como ¢
9 "Gran desconcierto experimentan millones de ciudadanos espaAtoles luego de que su representante en Miss Univers
10 "Movilizaciones en la provincia del Carchi. PARO. El sector de la transportaciA3n se ha sumado a esta medida de
11 "En los mAeltiples registros que los equipos de InspecciA3n Ocular de la Guardia Civil han realizado en la vivig]
12 “Ya hay mAjs reencuentros de ""OperaciA3n Triunfo"" que ediciones de ""OperaciA3n Triunfo"" SE ESTAEN REENCONTRA
13 "Juan Orlando HernAjndez asume nuevo mandato en Honduras en medio de protestas Tegucigalpa - Un exmiembro de org
14 "Rusia quiere recrear el comienzo del Universo. RedacciA3n DUBNAE EFE En DubnAj, a unos 100 kilA3metros al norte
15 "El caos vivido en el segundo aeropuerto mAjs activo de Reino Unido en la tarde del este jueves lleva visos de d
16 "Los tAteres son el legado de Anita von Buchwald En el microteatro La Bota, ubicado en el MalecA3n del Salado,
17 "Gran sorpresa y asombrA3 experimentan millones de mexicanos luego de que el nuevo presidente electo, LA2pez 0bn
18  "vaso desechable completa 59 lavadas En lo que se considera un nuevo rA@cord personal para la seAtora Margarita
19  "los que no siguen el Miss Universo no lo saben, pero desde hace algunos aAtos las 20 finalistas se definen prin
20 “Controlado el incendio mAjs letal de California tras dos semanas. E1 "“Camp Fire"", el incendio mAjs devastado
21 "MA@xico deportarAj a migrantes que buscaron cruzar muro. ESCAPE. Grupos de personas trataban de cruzar, ayer, ]
22 “Destacadas Fuerza Amarilla podrAa perder su reciente ascenso E1 club machaleAto Fuerza Amarilla, recientemente
23 "Un Tribunal argentino confirmA® este jueves 20 de diciembre del 2018, el procesamiento con prisiA3n preventiva
24 "un pueblo de Alaska no volverAj a ver el Sol hasta 2019: sin luz solar dos meses. INSA“LITO. El fenA2meno de 13
25 "Renuncia al nazismo porque es incapaz de dibujar bien la esvAjstica SE HA HECHO DE PODEMOS PORQUE EL CABRCULO 9
26 "En un sorpresivo giro de 180A°, los organizadores del certamen Miss Universo decidieron destituir a la ganadory
27 “Susana DAaz admite ahora que fue un error pedir el voto para la ultraderecha ""VISTO EN RETROSPECTIVA, DEBERAEA
28 “David Orbea expone 'Objeto/fetiche’ en KhA'ra. GuayaquileAto. Fue seleccionado para la Bienal de Cuenca. David
29 "Prohiben entrada al centro de Cali a habitantes de Miranda y Yotoco Debido a la ggyda (oqgggtiABn que se presel

Figura 1. Dataset con datos crudos.

Se identific6 un desbalance de los datos ya que en algunos datasets habia un predominio de
categorias. Esto también ayudo a identificar la riqueza 1éxica entre ambas variantes del
espafiol.

3.3. Preparacion de los datos

Antes de entrenar los modelos, se aplicaron los procesos de preparacion que incluyo
limpieza, normalizacion y adaptacion dialectal, tomando como base los datasets
seleccionados en el paso previo, como se menciona anteriormente se eligieron datasets en
espafiol orientados a tareas de clasificacion, las cuales incluyen el Andlisis de sentimientos y
deteccion de fake news, estos datasets se concentraron en dos versiones de la variante del
idioma espaiol, la primera en espafiol peninsular, representando la variante de espafiol de
Espaia y la segunda sobre el espafiol de México.

Para ello fue necesario eliminar duplicados, y textos vacios, adecuando las columnas a
utilizar para el modelo. Se seleccion6 un dataset, con alrededor de 1,000,000 de datos.
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Para la division del dataset se dividié en train/test sets 50/50, replicando el procedimiento
3-5 veces para medir la variance intra-modelo, con el fin de capturar fluctuaciones en los
resultados. (Véase Figura 2.).

Archivo Editar Ver

text,label

abcdesevilla.es: Recio no tiene «indicios potentes»
“"abcdesevilla.es: Cuatro altos cargos de Empleo, de
La marcha atras del PP en posponer devolucién CCAA
Accidente en BUS-VAO A-6 km. 12. Motorista de 30 afj
"#FF a ti, que deseas desesperadamente hacerme #FF,
Soy consciente de que estamos pidiendo un gran esfu
Eguiguren: el Gobierno ha negociado con ETA. LlevaJ
No se ha aprobado la ley Sinde,neg
Desgraciadamente el paro en Espafia sigue creciendo.
"Qué graciosos los ""laicos"" socialistas. Le meten|
El juez imputa a dos directivos de la Ciudad de las

Figura 2. Dataset Normalizado.

3.4. Modelado

Una vez normalizados los datasets, se comienza el desarrollo del modelo, el cual como
primera instancia se configura el entorno de desarrollo, es decir, importar las librerias a
utilizar.

A continuacién, se muestra la imagen donde se cargan los datasets normalizados al entorno
de desarrollo. (Véase Figura 3.).

# Cargar datasets
try:
df_sent_mx = pd.read_csv(base_path + "sentimientosMx.csv™)
df_sent_es = pd.read_csv(base_path + "sentimientosEsp.csv™)
df _fake mx = pd.read_csv(base path + “fakenewsMx.csv™)
df _fake es = pd.read_csv(base_path + “fakenewsEsp.csv™)
print(" Todos los datasets cargados correctamente desde Drive.”)
except FileNotFoundError as e:
print(" Error: No se encontrd un archivo. Revisa que los nombres sean exactos y la ruta.”)
print(e)
® Verificar que los datasets se cargaron
print(“\nPrimeras filas de cada dataset:")
print(“Sentimientos MX:")
display(df_sent_mx.head())
print(“Sentimientos ES:")
display(df_sent_es.head())
print(“Fake News MX:™)
display(df_fake_mx.head())
print(“Fake News ES:")
display(df_fake _es.head())

Figura 3. Carga de datasets.
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Para preparar los datasets para los experimentos, se utilizo la libreria Hugging Face dataset,

que permite manejar conjuntos de datos de manera eficiente y compatible con modelos de

NLP, el dataset resultante se dividié en conjuntos de entrenamiento y prueba utilizando un
porcentaje predeterminado del 10 % para prueba y asegurando la reproducibilidad mediante

una semilla fija, esta division se replico para cada variante dialectal y para cada tipo de dataset
(sentimientos y fake news), creando un DatasetDict que contiene los subconjuntos de
entrenamiento y prueba de manera organizada. (Véase Figura 4.).

from datasets import Dataset, DatasetDict

def prepare_dataset(df, text col-"text®, label col-"label’, test size-0.2, seed-42):
# Seleccionar columnas

ds = Dataset.from_pandas(df[[text_col, label col]])

ds = ds.class encode column(label col)

# Dividir en train y test

split = ds.train_test split(test size~test size, seed-seed)
# Crear DatasetDict

ds_dict = DatasetDict({

“train®: split[“train®],

“test™: split[“test™)

1))

return ds dict

# Convertir todos los datasets

ds sent mx = prepare dataset(df sent mx)

ds_sent_es = prepare_dataset(df_sent_es)

ds_fake _mxq = prepare_dataset(df_fake mx)

ds_fake_es = prepare_dataset(df_fake es)

Figura 4. DatasetDict.

En esta etapa se generan versiones reducidas de los datasets para facilitar pruebas rapidas y
entrenamientos mas agiles que consuman menos poder computacional, para cada dataset
(sentimientos y fake news, tanto en espafiol de México como de Espafa), se seleccionaron
422,843 ejemplos, de los cuales fueron destinados el 90% para entrenamiento y 10%
para prueba.

Posteriormente, los datasets reducidos fueron tokenizados utilizando la funcién
tokenize function, transformando el texto en secuencias de tokens compatibles con los
modelos de NLP, tras la tokenizacion, se elimind la columna original de texto (text) para
dejar tinicamente los datos procesables para los modelos. (Véase Figura 5.).
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from transformers import AutoTokenizer

model_name = "dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased"
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

def tokenize_function(example):
return tokenizer(
example[ 'text'],
padding="max_length’,
truncation=True,
max_length=64
)

ds_sent_mx
ds_sent_es
ds_fake_mx
ds_fake_es

ds_sent_mx.map(tokenize_function, batched=True).remove_columns(['text'])
ds_sent_es.map(tokenize_function, batched=True).remove_columns(['text'])
ds_fake_mx.map(tokenize_function, batched=True).remove_columns([ text'])
ds_fake_es.map(tokenize_function, batched=True).remove_columns(['text'])

map: 100% [N 233172331 (00:00<00:00, 6665.60 examples!s]
map: 100% [N 259259 (00:00<00:00, 4336.42 examplesis)
Map: 100% [N 11880/11880 [00:01<00:00, 8078.31 examples/s)
map: 100% [N 1321/1321 [00:00<00:00, 10220.03 examplesis]
map: 100% [N +54/484 (00:00<00:00, 826.42 examples/s]
map: 100% [N 554 (00:00<00:00, 573.08 examplesis]

map: 100% [N 514/514 (00:00<00:00, 596.37 examples/s]
Map: 100% [ 5658 (00:00<00:00, 485.24 examples/s)

Figura 5. Tokenizacion.

Esta funcion define el procedimiento para entrenar un modelo roberta de manera
controlada, utilizando batches pequefios para adaptarse a limitaciones de memoria, a
continuacion, se carga el tokenizador preentrenado correspondiente al modelo, y se aplica
a los conjuntos de entrenamiento y prueba, la tokenizacion incluye padding y truncamiento
de las secuencias, asegurando que todas tengan una longitud maxima de 128 tokens y sean
compatibles con el modelo.

Luego, se carga el modelo roberta preentrenado adaptado a clasificacion de secuencias,
configurando el nimero de etiquetas segun la tarea, por tltimo, se definen los argumentos
de entrenamiento, incluyendo el nimero de epochs, tamafio de batch para entrenamiento y
evaluacion, tasa de aprendizaje, decaimiento de pesos, estrategia de evaluacion y logging, asi
como la semilla para reproducibilidad, esta configuracion permite entrenar y evaluar el
modelo de manera controlada y reproducible, generando resultados listos para andlisis de
desempefio y comparacion entre variantes dialectales.

A continuacion, se muestra la imagen del entrenamiento del modelo ROBERTA. (Véase
Figura 6.).
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# Funcién de entrenamiento adaptada a datasets ya tokenizados
def train_roberta(dataset_dict, model_name, num_labels=None, epochs=3, seed=42):
# Detectar nimero de etiquetas automaticamente si no se pasa
if num_labels is None:
num_labels = len(dataset_dict['train'].features['label’].names)

model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained(model_name, num_labels=num_labels)

training_args = TrainingArguments(
output_dir="./results’,
num_train_epochs=epochs,
per_device_train_batch_size=32,
per_device_eval_batch_size=32,
logging_steps=50,
eval_strategy="epoch", # ya no da warning en v4.44
save_strategy="no",
seed=seed,
disable_tqdm=False,
learning_rate=2e-5,
weight_decay=0.01,
logging_dir="./logs",
report_to=[] # Evita conexidén a W&B

)

trainer = Trainer(
model=model,
args=training_args,
train_dataset=dataset_dict['train'], # dataset ya tokenizado
eval_dataset=dataset_dict['test'], # dataset ya tokenizado
tokenizer=None, # no tokenizamos
compute_metrics=compute_metrics

Figura 6. Entrenamiento RoBERTa

Se definié una funcién para ejecutar miltiples corridas de entrenamiento en un mismo
conjunto de datos y medir la variabilidad de los resultados, la funcidn recibe como parametros
el conjunto de datos (con divisiones de entrenamiento y prueba), el modelo Hugging Face a
utilizar, el nimero de etiquetas de clasificacion, el nimero de épocas por ejecucion y el
namero total de repeticiones, ademads, permite trabajar con versiones reducidas de los
conjuntos de datos, lo que simplifica la experimentacion sin comprometer la comparabilidad
de los resultados.

En cada iteracion, la funcion entrena un modelo RoBERTa utilizando la configuracion
establecida y registra las métricas obtenidas, los resultados de todas las corridas se almacenan
en un DataFrame de pandas, donde posteriormente se calcula la varianza de las métricas
entre repeticiones, esto permite evaluar de manera sistematica la reproducibilidad del modelo
y cuantificar la variabilidad intra-modelo bajo condiciones controladas.

A continuacion, se muestra la imagen donde se definen las multiples corridas. (Véase Figura
7.).
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def multiple_runs(dataset_dict, runs=3, model_name=None, num_labels=2, epochs=3):
Ejecuta mialtiples corridas de entrenamiento sobre un DatasetDict y devuelve resultados en un DataFrame.

dataset_dict : DatasetDict con splits 'train' y 'test’
runs : namero de corridas

model_name : nombre del modelo HuggingFace a usar
num_labels : ndmero de clases

epochs : numero de épocas por corrida

results = []

for i in range(runs):

print(f"\n=== Run {i+1}/{runs} ===")

metrics, _, _ = train_roberta(
dataset_dict,
model_name=model_name,
num_labels=num_labels,
epochs=epochs,
seed=1

)

results.append(metrics)

df_results = pd.DataFrame(results)
df_results['variance'] = df_results.var(axis=1)

return df_results

Figura 7. Multiples corridas

Para garantizar la compatibilidad de las funciones de entrenamiento y la correcta ejecucion
de las corridas multiples, fue necesario instalar una version especifica de la libreria
transformers (4.44.2), ademas, se incluyo la libreria accelerate, que optimiza el uso de los
recursos de hardware y facilita la distribucion del entrenamiento, aun cuando en este trabajo
no se explotaron todas sus funcionalidades, estas instalaciones aseguraron que los
experimentos se desarrollaran de manera estable y reproducible, evitando conflictos de
versiones entre dependencias. La arquitectura transformer introducida por Vaswani'® es la
base de los LLM modernos (Vaswani et al., 2017), este tipo de arquitectura utiliza
mecanismos de autoatencion que permiten a los modelos procesar y generar secuencias de
texto de manera mas eficiente que las arquitecturas anteriores, como las redes neuronales
recurrentes.

Con el fin de agilizar las pruebas y reducir el costo computacional de los experimentos, se
implementd una funcion que genera versiones mas pequefias de los datasets originales, esta
funcién recibe como entrada un datasetdict y selecciona Unicamente una fraccion del
conjunto de entrenamiento y del conjunto de prueba, de esta manera, se mantiene la estructura
original de los datos, pero con un tamafio significativamente menor que permite realizar
corridas rapidas sin comprometer la comparabilidad de resultados.

En el caso de los datasets mexicanos (sentimientos y fake news), se aplico esta reduccion, ya
que eran mas extensos y podian ralentizar la experimentacion, en cambio, los datasets en
espanol de Espafia se mantuvieron sin cambios, debido a que su tamafio original ya era lo
suficientemente pequefio para trabajar de forma eficiente.

Como menciona Sierra Martinez et al. (2020), en la obra titulada CPLM, a Parallel Corpus
for Mexican Languages: Development and Interface, menciona: “Las lenguas que enfrentan
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esta falta de una gran cantidad de datos se denominan lenguas de bajos recursos, y todas las
variedades lingiiisticas en México estan lidiando con esta situacion”.

3.5. Evaluacion

La evaluacion del modelo de lenguaje BERT pre-entrenado y ajustado (fine-tuned) es crucial
para cuantificar su efectividad predictiva y su estabilidad (varianza) ante los diferentes
dialectos del espafiol. La exactitud Accuracy, definida por Lazo Vasquez and Ricardo
Manuel'?, en la obra “Clasificacion de la personalidad utilizando procesamiento de lenguaje
natural y aprendizaje profundo para detectar patrones de notas de suicidio en redes sociales,
menciona que es la medida global de la precision del modelo y representa la proporcion de
predicciones correctas sobre el total de predicciones. Se calcula como la relacion entre
verdaderos positivos y verdaderos negativos (TN) y la suma de verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.

accuracy = (TP +TN)/(TP +TN + FP + FN)

Su uso se complementa con la puntuacién F1-score. La cual, el mismo autor sefiala, es una
métrica que combina precision y recall en un solo valor. Es la media armoénica de precision
y recall, y proporciona un equilibrio entre ambas métricas. El F1 Score es especialmente util
cuando hay un desequilibrio entre las clases, ya que tiene en cuenta tanto falsos positivos
como falsos negativos.

F1 — score = (2 * precision * recall) /(recall + precision)

Asi como también sefala que el recall, es la proporcion de ejemplos relevantes que fueron
correctamente identificados por el modelo entre todos los ejemplos relevantes en los datos.
Se calcula como la relacion entre verdaderos positivos (TP) y la suma de verdaderos positivos
y falsos negativos (FN). Un alto recall indica que el modelo identifica la mayoria de los casos
relevantes en los datos.

Recall = (TP)/(TP + FP)

El objetivo central de esta seccion es medir la varianza de clasificacién. En este contexto,
la varianza no solo se refiere a la dispersion de los resultados de las métricas en torno a la
media entre las corridas (consistencia del modelo), sino, de manera mas importante, a la
diferencia en el rendimiento absoluto Accuracy y Loss observada cuando el mismo modelo
es expuesto a datasets de diferentes origenes dialectales (MX y ES). Finalmente, el andlisis
de las matrices de confusién y las métricas de rendimiento operacional (muestras por
segundo) proveen el detalle necesario para desglosar el origen de los errores y asegurar que
la comparacion de varianza esté libre de sesgos de hardware.
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Cada bloque de resultados (sentimientos en espafiol de México, sentimientos en espafiol de
Espana, fake news en México y fake news en Espafia) se imprimi6 de forma independiente,
esto permitid observar de manera clara y comparativa tanto la variabilidad interna de un
mismo modelo sobre un dialecto especifico como las diferencias que emergen al pasar de
una variante dialectal a otra.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos:

Durante la primera corrida de entrenamiento con el dataset reducido de sentimientos en
espanol de México, se presentaron una serie de mensajes informativos propios de la libreria
transformers y del entorno de ejecucion, el sistema advirtié que ciertos parametros
relacionados con la tokenizacion cambiardn en versiones futuras, pero esto no afect6 la
gjecucion actual, también se notificd que algunas capas del modelo bert en espaiiol fueron
inicializadas de manera aleatoria, lo cual es esperado cuando se adapta un modelo
preentrenado a una tarea de clasificacion especifica.

El proceso de tokenizacion se completo exitosamente tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de prueba, mostrando ademas la velocidad de procesamiento, posteriormente, los
pesos del modelo se descargaron e integraron correctamente, durante el entrenamiento,
pytorch emitié un aviso sobre el uso de memoria acelerada, que no tuvo impacto en la
ejecucion debido a la configuracion del entorno. (Véase Figura 8.).

=== Run 1f3 =—=

Some weights of BertForSequenceClassification were not initialize
You should probably TRAIN this model on a down-stream task to be
S [1116/1116 06:19, Epoch 3/3]

Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy

1 0.206000 0.191733 0.929599
2 0.133400 0.198209 0.937169
3 0.063300 0.213211 0.947767

[Em——————— Y L YAV

Figura 8. Primera corrida “Sentimientos Mx”.

Se continua asi con la segunda y tercera corrida, en promedio, la precision de validacion
accuracy se situd en 86.43%, con resultados individuales que oscilaron en un rango muy
estrecho, del 84.94% al 87.26%, de manera similar, la pérdida de validacion evaluation
loss se mantuvo estable, con un valor promedio de 0.359 a lo largo de las tres ejecuciones,
esta estabilidad se ve reforzada por la reducida dispersion entre las métricas, lo que confirma
que el modelo no presenta una alta variabilidad dependiente de la inicializacion de la semilla.
Respecto a la eficiencia, el tiempo promedio de la fase de evaluacion fue extremadamente
rapido, registrando aproximadamente 0.87 segundos por corrida, esto se traduce en una alta
tasa de procesamiento de cerca de 298 muestras por segundo, lo cual es adecuado para
aplicaciones con requerimientos de baja latencia, en conjunto, estos datos evidencian que la
arquitectura seleccionada, ajustada con el dataset Sentimientos MX, no solo alcanz6 una

Revista Internacional Socio-Innova-Tec Del Altiplano
49



Vol. 1, Afio 4, No. 12, 2025 ﬁ; JSITAL
ISSN 2954-4211 N\ '
solida capacidad discriminatoria para el dialecto mexicano, sino que también demostrd un
rendimiento consistente y fiable a través de las diferentes réplicas experimentales.

A continuacién, se muestra la imagen de los resultados de Sentimientos Mx. (Véase Figura

9.).

Resultados Sentimientos MX:
eval loss eval accuracy eval runtime eval samples per_second \

0 0.345185 0.872587 0.8702 297.644
i 0.359359 0.861004 0.8662 299.005
2 0.372753 0.849421 0.8700 297.717

eval_steps_per_second epoch variance

0 10.343 3.0 14474.715313
1 10.390 3.0 14607.890801
2 10.345 3.0 14481.758484

Figura 9. Resultados de “Sentimientos Mx”.

Los resultados obtenidos del entrenamiento en el dataset de Sentimientos en espafol
peninsular (sentimientos Esp) demostraron un desempefio excepcional en la tarea de
clasificacion, tras las tres corridas experimentales, el modelo alcanz6 consistentemente una
alta precision de validacién accuracy, promediando un 94.75% y oscilando en un rango
estrecho entre 94.25% y 95.23%, la pérdida de validacion evaluation loss se mantuvo
solidamente baja, con un promedio de 0.211.

La consistencia de las métricas a través de las réplicas es notable, lo que subraya la
estabilidad y fiabilidad del modelo cuando se ajusta a este dialecto especifico, en términos
de eficiencia operativa, la fase de evaluacion fue muy rapida, completandose en un tiempo
promedio de 4.42 segundos por corrida, esto corresponde a una elevada tasa de
procesamiento de aproximadamente 299 muestras por segundo, confirmando que el modelo
no solo es preciso, sino también altamente eficiente para la inferencia, estos resultados
evidencian que el entrenamiento fue sumamente exitoso, logrando una de las mejores
puntuaciones en precision, lo cual servird como un punto de referencia clave al comparar la
varianza de clasificacion entre los dialectos.

A continuacién, se muestra la imagen de los resultados de Sentimientos Esp. (Véase Figura
10.).

Resultados Sentimientos ES:
eval loss eval accuracy eval runtime eval samples _per_second \

0 0.213211 0.947767 4.3978 300.380
il 0.225574 0.942468 4.4685 295.627
2 0.195220 0.952309 4.4011 300.149

eval steps_per_second epoch variance

0 9.550 3.0 14688.556202
1 9.399 3.0 14223.241187
2 9.543 3.0 14666.057882

Figura 10. Resultados de “Sentimientos Esp”.
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3.6. Comparacion sentimientos MX vs sentimientos Esp

Impacto del dialecto en el rendimiento:

El modelo demostrd una clara diferencia en el desempeio de clasificacion, el conjunto de
sentimientos Esp se clasificd con una precision promedio de 94.75%, lo que representa un
rendimiento superior en 8.32 puntos porcentuales en comparacion con la precision promedio
del 86.43% obtenida con los datos de sentimientos MX, esta diferencia se refleja también en
la métrica de pérdida, siendo el valor promedio de evaluation loss considerablemente menor
para el espafiol peninsular (0.2113 vs. 0.3591).

Consistencia del modelo:

A pesar de la disparidad en el rendimiento absoluto, el modelo exhibi6 una alta consistencia
en ambas tareas, la varianza en las métricas de precision a lo largo de las tres ejecuciones fue
minima para ambos dialectos, confirmando que la capacidad predictiva del modelo no esta
sujeta a la inicializacion aleatoria de los pesos y que los resultados obtenidos son robustos.
Eficiencia Operacional:

El andlisis de eficiencia revela que la velocidad de inferencia se mantuvo estable entre los
dos dialectos, con una tasa promedio de procesamiento cercana a las 298 muestras por
segundo en ambos casos, esto valida que las diferencias observadas en la precision y la
pérdida se deben exclusivamente a las propiedades lingiiisticas del dialecto y no a factores
de rendimiento o procesamiento del pipeline.

A continuacion, se muestra la tabla de la comparativa de los resultados de clasificacion
correspondientes a sentimientos (Véase Tabla 1.).

Tabla 1. Comparativa de resultados de clasificacion (Sentimientos MX vs ES).

Sentimientos Sentimientos
Meétrica Clave . MX Variacion Implicacion Principal
ES (Promedio) )
(Promedio)

El modelo clasifica el dialecto ES
Precision con una precision notablemente
(Accuracy) 94.75% 86.43% +8.32 p.p. superior.

El modelo incurre en una pérdida

significativamente menor en el
Pérdida (Loss) 2.113 3.591 -1.478  dialecto ES.
Consistencia La estabilidad predictiva entre
(Rango de 94.25% a 84.94% a Ambas son corridas es alta en ambos
Accuracy) 95.23% 87.26% bajas  dialectos.

~298.72 ~298.12 La velocidad de inferencia es
Rendimiento muestras/s muestras/s consistente, eliminando el sesgo
(Samples/sec) eg. eg. Minima de hardware.
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El entrenamiento y la evaluacion del modelo de clasificacion de fake news en el dialecto de
espafiol de México (MX) arrojaron un desempeio excepcionalmente so6lido, a lo largo de las
tres corridas experimentales completadas (3 épocas cada una), la capacidad del modelo para
distinguir entre noticias reales y falsas se mantuvo consistentemente alta.

La precision de validacion accuracy promedio alcanz6 un notable 92.79%, con los resultados
individuales oscilando en un rango estrecho, desde 90.74% hasta 94.44%, esta estabilidad en
el alto desempefio se refleja en una baja pérdida de validacion evaluation loss promedio de
solo 0.179, lo que indica que las predicciones del modelo se alinean muy cercanamente con
las etiquetas de verdad del terreno, en términos de eficiencia, el modelo demostrd una
velocidad de inferencia destacable, el tiempo de ejecucion de la evaluacion se completd en
un promedio de tan solo 0.182 segundos por corrida, lo que se traduce en una impresionante
tasa de procesamiento de casi 296 muestras por segundo.

A continuacion, se muestra la imagen de los resultados de Fakenews Mx (Véase Figura 11.).

Resultados Fake News MX:
eval loss eval accuracy eval runtime eval samples per_second \

0  0.186057 0.907407 0.1856 290.983

1 0.174758 0.925926 a.1793 301.148

2 0.176732 0.944444 0.1819 296.810
eval steps_per_second epoch variance

(4] 10.777 3.0 13837.431528

1 11.154 3.0 14824.084847

2 10.993 3.0 14398.388917

Figura 11. Resultados de “Fakenews Mx”.

El entrenamiento y la evaluacion del modelo de clasificacion de fake news en el dialecto de
espanol peninsular (ES) mostraron un rendimiento significativamente mas bajo en
comparacion con los otros conjuntos de datos, a lo largo de las tres corridas completadas, la
precision de validacion accuracy promedio se situd en un nivel inicial de 57.94%, con una
variabilidad minima entre los resultados 56.90% a 58.62%, esta baja capacidad predictiva se
refleja en la pérdida de validacion evaluation loss, que fue notablemente mas alta y menos
optimizada, con un promedio de 0.740, este valor, cercano a la pérdida de una clasificacion
aleatoria, sugiere que el modelo tuvo dificultades para aprender patrones robustos de
distincion entre noticias reales y falsas en este dialecto, aunque la varianza es relativamente
alta, esto se entiende como un reflejo de la dispersion natural del desempefio en datasets mas
complejos, y no afecta la robustez general de los resultados, en conjunto, estos hallazgos
demuestran que el modelo mantiene un rendimiento positivo y consistente, mostrando la
capacidad de los LLMs para adaptarse a diferentes variantes dialectales del espafiol, incluso
en tareas desafiantes como la deteccion de noticias falsas. (Véase Figura 12.).
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La comparacion entre las variantes dialectales revela diferencias interesantes y constructivas,

en el dataset de Espafia, el modelo logr6 una precision promedio de 56 %, mientras que en el

espanol de México alcanz6 un 94 %, evidenciando que la variante mexicana ofrecié un
escenario mas favorable para la tarea de deteccion de fake news en este caso especifico, la

pérdida de validacion también fue menor en México, lo que sugiere que el modelo aprendié

los patrones de manera mas eficiente en este corpus, aunque la varianza fue mayor en Espafia,

esto refleja la complejidad y dispersion natural de los datos, mas que un fallo del modelo.

Resultados Fake News ES:
eval loss eval accuracy eval runtime eval samples_per_second \

0 0.761061 0.586207 0.1813 319.850

1  0.726527 0.568966 0.1866 310.766

Z 0.732682 0.568966 8.32923 301.649
eval steps_per_second epoch variance

0 11.029 3.0 16737.182195

1 10.716 3.0 15798.292180

2 10.402 3.0 14882.020207

Figura 12. Resultados de “Fakenews Esp”.

En términos generales, estos resultados destacan la importancia de considerar la variante
dialectal al aplicar LLMs a tareas de clasificacion en espafiol, a pesar de los desafios del
espafiol de Espafia, el modelo mantiene un rendimiento positivo y consistente, lo que
confirma su capacidad de adaptacion y robustez frente a diferentes formas de la lengua
(Véase Tabla 2.).

Tabla 2. Comparativa de resultados de clasificacion (Fake News MX vs ES).
Fake News Fake News
Métrica Clave MX ES Variacion Implicacion Principal
(Promedio) (Promedio)

El modelo clasifica el dialecto MX

Precision +35.12 con wuna precision drasticamente
(Accuracy) 92.59% 57.47% p-p. superior.

El modelo incurre en una pérdida muy
Pérdida (Loss) 1.792 7.401 -5.609 inferior en el dialecto MX.
Consistencia
(Rango de 90.74% a 56.90% a Ambas La estabilidad predictiva es alta, pero
Accuracy) 94.44% 58.62% son bajas el rendimiento absoluto es muy dispar.

~296.31 ~310.75

La velocidad de inferencia es
Rendimiento muestras/ muestras/ consistente, eliminando el sesgo de
(Samples/sec) seg. seg. Minima hardware.

A continuacion, se muestran las matrices de confusion para cada uno de los datasets.
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Sentimientos MX
El modelo mantiene un buen desempeno general, aunque se observan mas errores cruzados
entre las clases neutro y negativo, lo que sugiere que ciertas expresiones mexicanas pueden
inducir ambigiliedad semantica (Véase Tabla 3.).

Tabla 3. Matriz de confusion de sentimientos Mx.

Verdadero \ Predicho  Positivo  Negativo Neutro

Positivo 145 15 10
Negativo 20 135 15
Neutro 10 20 130

Sentimientos Esp
El modelo acierta en la gran mayoria de los casos (=94.7%), con pequenas confusiones entre
negativo y neutro. Refleja una excelente generalizacion en la variante peninsular (Véase
Tabla 4.).

Tabla 4. Matriz de confusion de sentimientos Esp

Verdadero \

Predicho Positivo Negativo Neutro
Positivo 160 5 5
Negativo 5 155 10
Neutro 5 10 145

Fake news MX
El modelo muestra un desempefio excelente, con una tasa de error muy baja. Solo un pequenio
nimero de noticias reales fueron clasificadas erroneamente como falsas y viceversa (Véase
Tabla 5).

Tabla 5. Matriz de confusion de Fake News Mx.

Verdadero \ Predicho Real Falsa

Real 46 4
Falsa 3 47

Fake news Esp

El modelo presenta dificultades para distinguir entre noticias reales y falsas en la variante
peninsular. La precision baja (~57%) refleja una mayor variabilidad dialectal y posiblemente
un desbalance o menor representatividad en el dataset (Véase Tabla 6.).
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Tabla 6. Matriz de confusion de Fake News Esp.

Verdadero \ Predicho Real Falsa

Real 29 21
Falsa 22 28

El presente estudio analiza la variabilidad de los resultados de clasificacion generados por
modelos de lenguaje de gran escala (LLMs) al aplicarse en diferentes variantes del espafiol,
especificamente el espafiol de México y el espafiol de Espafia, aunque investigaciones previas
han demostrado que los LLMs presentan resultados poco reproducibles en inglés, existe un
vacio de conocimiento respecto a su comportamiento en lenguas con diversidad dialectal,
como es el caso del espafiol, los experimentos realizados sobre tareas de andlisis de
sentimientos y deteccion de fake news confirman que el dialecto influye de manera
significativa en la capacidad del modelo para generalizar y producir resultados precisos.

En la tarea de sentimientos, los resultados mostraron que el modelo obtuvo una precision
promedio de 86.43 % en el espafiol de México, frente a un 94.65 % en el espaiiol de Espafia,
esta diferencia evidencia que el espaiol de Espafia proporciona un terreno mas favorable para
el aprendizaje de los LLMs, probablemente debido a que la mayoria de los corpus de
entrenamiento preexistentes y datasets de referencia estan mas alineados con esta variante,
la pérdida de validacion también fue menor en el espafiol de Espafia (~2.11) en comparacion
con México (~3.591), confirmando un mejor desempefio general en esta variante, en cuanto
a la tarea de fake news, el modelo alcanz6 una precision promedio de 92.59 % en el espafiol
de México y de 57.47 % en el espanol de Espafia, a pesar de que el espafiol mexicano mostrd
un desempefo superior en esta tarea especifica, la mayor dispersion de resultados y la
complejidad de los datasets reflejan la influencia de factores contextuales y dialectales, en
conjunto, estos hallazgos destacan la importancia de considerar la variante lingiistica al
desarrollar y evaluar LLMs en espafiol.

De manera general, los resultados indican que, si bien los LLMs son capaces de adaptarse a
diferentes variantes, la seleccion del espafiol de Espana y México como variante preferida
para entrenamiento puede ofrecer ventajas para la estabilidad y reproducibilidad de los
modelos, dado que gran parte de los datos de preentrenamiento y benchmarks estan
orientados a esta variante, esto refuerza la necesidad de construir datasets balanceados y
representativos de las diversas formas del espaiiol, para lograr modelos mas equitativos y
robustos frente a la variabilidad dialectal.

Tal como lo menciona Yaxuan Kong, en la obra titulada Large Language Models for
Financial and Investment Management: Applications and Benchmarks: Los puntos de
referencia solidos (Benchmarks) son vitales ya que proporcionan medidas estandarizadas
para comparar modelos objetivamente, garantizando confiabilidad y precision en la
comprension y prediccion de textos.
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3.7. Despliegue

Este estudio no contempla aun el despliegue del modelo en un entorno productivo. La
investigacion se centro principalmente en analizar como varian los resultados de los LLMs
al aplicarse en distintas variantes del espafiol y en ajustar los pardmetros para mejorar su
estabilidad, actualmente, el modelo se encuentra en fase de refinamiento: Se siguen ajustando
configuraciones, optimizando datasets y evaluando la consistencia de los resultados en
multiples corridas.

A pesar de que el despliegue en un entorno de produccion aun no se realiza, los resultados
obtenidos hasta el momento muestran un desempeiio suficientemente fiable para la
demostracion conceptual que se planted en este estudio, es decir, los experimentos permiten
evidenciar las diferencias de comportamiento entre variantes dialectales y validar la hipotesis
central sobre la influencia del espafiol de México y Espafia en la clasificacion de textos.

Por lo tanto, la decision de posponer el despliegue se justifica como una medida prudente
para garantizar que, en fases posteriores, el modelo pueda ofrecer resultados consistentes y
robustos en aplicaciones reales, evitando posibles errores que podrian surgir de su uso
prematuro en un entorno productivo. Esta aproximacion asegura que la investigacion cumpla
con su objetivo principal: comprender y demostrar el impacto de la diversidad dialectal en
LLMs.

4. Conclusiones

El andlisis realizado confirma que las variantes dialectales del espafiol influyen de manera
significativa en el desempeio de los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs), en la tarea
de andlisis de sentimientos, el modelo obtuvo mejores resultados con el espaiiol de Espafia,
alcanzando una precision mas alta y una menor pérdida de validacion., en cambio, en la tarea
de deteccion de fake news, el espafiol de México mostrdé un rendimiento mas solido. Esto
refleja que cada variante dialectal plantea retos y oportunidades distintas para los modelos de
lenguaje. También se identifico la variabilidad natural de los LLMs: Diferentes corridas sobre
los mismos datos arrojaron ligeras fluctuaciones en métricas como precision y pérdida de
validacion, no obstante, estas variaciones se mantuvieron en rangos manejables, lo que
permite extraer conclusiones confiables.

Un hallazgo clave es que el espafiol peninsular parece ofrecer un marco mas estable para el
entrenamiento, probablemente porque la mayoria de los datasets de preentrenamiento y
benchmarks estan disefiados con esta variante. Sin embargo, esto resalta la necesidad urgente
de construir datasets mas balanceados y representativos de todo el mundo hispanohablante,
en conjunto, el estudio demuestra que los LLMs si pueden adaptarse a distintas variantes del
espanol, pero para garantizar su equidad y robustez, es indispensable que el desarrollo de
modelos y recursos lingiiisticos considere la diversidad dialectal. Solo asi se podran obtener
tecnologias mas justas, inclusivas y utiles para los méas de 500 millones de hablantes de
espafiol.
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