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RESUMEN

La poesia en espafiol, por su riqueza estilistica y el
uso de recursos retdricos, plantea retos particulares
para la clasificaciéon automdtica. Cualquier sesgo
en etapas clave, incluyendo la representacion del
texto, la arquitectura del modelo o el protocolo
de evaluacion, puede impactar el desempeio;
por ello, resulta pertinente comparar familias
de modelos bajo condiciones homogéneas. En
este articulo se estudia la efectividad relativa
de cuatro arquitecturas basadas en Transformers
ampliamente utilizadas: BERT-base uncased
(DCC), BERT-base cased (DCC), RoBERTa-base
(BERTIN) y DistilBERT uncased (DCC). La
metodologia emplea un protocolo tnico de ajuste

fino para cada modelo (mismos hiperparametros

iniciales, particion proporcional por clase y control
de semilla), con evaluacién mediante métricas
estdndar (accuracy, precision, recall, F1) y anélisis
cualitativo de embeddings antes y después del
entrenamiento. El objetivo es identificar, en un
escenario de datos limitados, qué arquitectura
ofrece el mejor equilibrio entre rendimiento y
costo computacional, asi como caracterizar errores
tipicos asociados al estilo poético. Los hallazgos
buscan ofrecer lineamientos reproducibles para la
seleccion de modelos en corpus pequefios de poesia
en lengua espafiola. Palabras clave: Transformers,
Clasificacion de texto, Poesia en espaiiol, BERT,
RoBERTa, DistilBERT
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ABSTRACT

Spanish poetry, with its stylistic richness and

rhetorical devices, poses specific challenges
for automatic classification. Any bias at key
stages, including text representation, model
architecture, or evaluation protocol, may affect
performance; therefore, comparing model families
under homogeneous conditions is pertinent. This
article studies the relative effectiveness of four
widely used Transformer architectures: BERT-

base uncased (DCC), BERT-base cased (DCC),
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hyperparameters, stratified split, and seed control),
with

precision, recall, F1), and includes a qualitative

evaluates standard metrics (accuracy,
analysis of embeddings before and after training.
The goal is to identify, in a limited-data scenario,
which architecture offers the best balance between
performance and computational cost, and to
linked

style. The findings aim to provide reproducible

characterize typical errors to poetic

guidelines for model selection on small Spanish

RoBERTa-base (BERTIN), and DistilBERT poetry corpora. Keywords: Transformers, Text

uncased (DCC). The methodology applies classification, Spanish poetry, BERT, RoBERTa,
a single fine-tuning protocol (shared initial DistilBERT
INTRODUCCION

La clasificacién automadtica de poesia en espaiiol es relevante para el andlisis literario, la curaduria digital
y la recuperacion temética de textos, pues permite identificar de forma sistematica estructuras estréficas
y patrones métricos que complementan la labor del especialista humano y facilitan la gestion de grandes
colecciones digitales [1,2]. A diferencia de otros géneros, los poemas presentan alta variacion formal,
ambigiiedad semdntica y uso intensivo de recursos retdricos, lo que dificulta su representacion y la

separacion consistente entre categorias como amor y politico-social.

Una elecciéon inadecuada del modelo o del protocolo de evaluaciéon puede traducirse en bajo
desempefio y conclusiones poco confiables, afectando la toma de decisiones sobre qué arquitectura
aplicar en colecciones reales de poemas. Este problema se acentia en escenarios con pocos datos y
con distribuciones de clase altamente desbalanceadas, donde pequefas variaciones en la muestra de
entrenamiento pueden producir cambios notables en el rendimiento por clase y en la estabilidad de los
modelos [3].

En este contexto, se plantea un estudio comparativo de cuatro arquitecturas Transformer ampliamente
utilizadas: BERT-base uncased (DCC), BERT-base cased (DCC), RoBERTa-base (BERTIN) y
DistilBERT uncased (DCC). El objetivo es identificar qué modelo ofrece el mejor equilibrio entre

desempefio y costo computacional cuando el corpus es reducido y heterogéneo.

La metodologia emplea un tnico protocolo de ajuste fino con hiperpardmetros iniciales compartidos,
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division de los datos que preserva la distribucion por clase en entrenamiento, validacién y prueba, y
evaluaciéon mediante métricas estdndar (accuracy, precision, recall y F1 macro). Asimismo, se realiza
un andlisis cualitativo de embeddings antes y después del entrenamiento para explorar sefiales de
separabilidad y patrones de error vinculados al estilo poético.

Este articulo se organiza de la siguiente manera: la Seccién 2 presenta el estado del arte; la Seccion 3
expone el marco tedrico; la Seccion 4 describe la metodologia; la Seccién 5 muestra los resultados; y la

Seccidn 6 redne las conclusiones y lineas futuras.
ESTADO DEL ARTE

La clasificacion automatica de textos literarios (en particular, de poesia) plantea retos adicionales frente
a géneros informativos debido a la variacién formal, la ambigiiedad semdntica y el uso intensivo de
recursos retoricos. En este contexto, los modelos de lenguaje preentrenados basados en la arquitectura
Transformer han desplazado progresivamente a enfoques utilizados previomente (SVM, CNN, LSTM)

al ofrecer representaciones contextuales mds ricas y transferibles entre tareas.

Para el espafiol, la disponibilidad de modelos especificos ha sido determinante. BETO consolid6 el
uso de BERT preentrenado exclusivamente en espafiol y mostré ventajas sobre baselines multilingiies
en multiples tareas [4]. Posteriormente, la familia MarlA/BNE presenté modelos RoOBERTa entrenados a
gran escala con el corpus de la Biblioteca Nacional de Espana, ampliando sustancialmente la cobertura
y calidad de los datos en espaiol [5, 6]. En paralelo, variantes ligeras para espanol, como DistilBETO,

buscaron reducir costo computacional manteniendo un rendimiento competitivo [7].

En dominios poéticos y cercanos, la evidencia reciente sugiere que los modelos basados en
Transformers superan a arquitecturas anteriores cuando se dispone de un protocolo de ajuste fino
controlado y datos curados. En un estudio con poemas de la Poetry Foundation, BERT alcanz6
resultados de clasificacién multicategoria que oscilaron por corpus y configuracién, subrayando la
sensibilidad a tokenizacion, longitud maxima de entrada y balanceo [8] de clases. Estos trabajos
con BERT sobre poesia reportan mejoras frente a CNN/LSTM vy discuten efectos de desbalance y
tamafio de los conjuntos. De forma complementaria, en otras lenguas con recursos especificos (p.ej.,
arabe), AraBERT demostro el papel del preentrenamiento monolingiie en ganancias de precision para

clasificacion y andlisis de estilo [9].

Mas alla del espafiol, investigaciones en otras lenguas romances también han explorado la aplicacién
de modelos Transformer. En idiomas como el francés, el italiano y el portugués, el uso de modelos
Transformer para la identificaciéon y clasificacion de textos ha mostrado resultados especialmente
promete-dores. En francés, modelos monolingiies como CamemBERT han demostrado mejoras claras
en tareas de clasificaciéon de texto frente a modelos multilingiies y métodos tradicionales [10], lo
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que respalda la importancia de un preentrenamiento especifico en la lengua para capturar matices
Iéxicos y estilisticos propios. En italiano, trabajos recientes con variantes de BERT aplicadas a poesia
han puesto de relieve su capacidad para manejar estructuras sinticticas poco candénicas y fendmenos
léxico-semadnticos propios del dominio literario [11], lo que abre la puerta a tareas de clasificacion
de estilo y época. De forma andloga, en portugués, modelos monolingiies como BERTimbau se han
empleado con éxito en la clasifica-cién de poemas y de noticias [12], superando a representaciones
basadas en word embeddings cldsicos y evidenciando cémo factores como el desbalance de clases y
la brevedad de los textos inciden en la estabilidad del entrenamiento y en la eleccion de métricas y

estrategias de regularizacion.

MARCO TEORICO

La clasificacion de textos es una aplicacion central de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje
automético (ML), en la que se asigna a cada documento = una etiqueta y partiendo de datos etiquetados
y una funcién de pérdida adecuada. Su evaluacién se realiza con métricas estdndar como exactitud,
precision, exhaustividad y F1, recomenddndose reportes por clase cuando existen posibles desequilibrios
o ambigiiedades [13]. En este contexto, el aprendizaje profundo (DL) aporta representaciones distribuidas
que capturan regularidades semadnticas y sintdcticas de manera mds rica que los enfoques puramente

contadores [14].
Representaciones del texto

Las representaciones estéticas (p. ej., word2vec, GloVe, fastText) asignan un vector fijo a cada palabra
a partir de grandes corpus, con buenos resultados para relaciones 1éxicas generales, aunque limitadas
para la polisemia y el contexto [15—17]. Las representaciones contextuales, habilitadas por arquitecturas
modernas, generan vectores dependientes del entorno del token, lo que mejora sensiblemente tareas de

clasificacion, especialmente en textos breves y con ambigiiedad como la poesia [18, 19].
Arquitectura Transformer y modelos preentrenados

La arquitectura Transformer introduce el mecanismo de autoatencién para modelar dependencias
de corto y largo alcance sin recurrencia ni convoluciones, con entrenamiento estable y paralelizable
[18]. Sobre esta base, los modelos preentrenados (PLMs) aprenden representaciones contextuales en
grandes corpus y se adaptan a tareas especificas mediante el ajuste fino [19]. Entre los mdas usados
para clasificacion estdn los encoders bidireccionales tipo BERT y sus variantes compactas (DistilBERT)
[20,21].

En espaiiol, destacan opciones monolingiies como BETO [4] y familias entrenadas en grandes
colecciones hispanas (BERTIN y RoBERTa-BNE) [5,6,22], asi como alternativas multilingiies (mBERT,

XLM-R) [20, 23]. La evidencia empirica sugiere que, cuando el corpus objetivo es enteramente en
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espaiol, los modelos monolingiies alinean mejor vocabulario y estadisticas del idioma; los multilingiies

resultan atractivos si se persigue transferencia entre lenguas o se dispone de datos escasos.
Tokenizacion para espaiiol

Los modelos PLM emplean segmentacién por subpalabras para equilibrar cobertura y tamafio de
vocabulario. WordPiece (BERT/BETO) y BPE a nivel de byte (RoBERTa/GPT-2) son los enfoques
predominantes; SentencePiece-Unigram es otra alternativa extendida [24-28]. En espaiiol, preservar
diacriticos, mayusculas y signos propios (;;) suele ser beneficioso; en corpus poéticos, la fragmentacion
estable y el respeto a cliticos y contracciones (“ddmelo”, “poniéndose”) ayudan a retener sefiales sutiles
de tema y estilo. Por comparabilidad, se recomienda utilizar siempre el tokenizador nativo del modelo

evaluado y reportar longitud media en tokens y porcentaje de truncado.
Protocolos de evaluacion

Para realizar comparaciones justas, es aconsejable fijar particiones (entrenamiento/validacion/prueba),
semillas aleatorias y criterios de seleccion, asi como reportar F1 macro junto con métricas globales
cuando hay clases potencialmente desbalanceadas o de dificil separacion [13]. En poesia, la separaciéon
a nivel de poema evita fugas por textos similares; cuando es posible, controlar por autor/obra reduce la

sobrestimacion asociada a estilo 1diosincratico.

En este trabajo, adoptamos F1 macro como métrica principal para evaluar de forma equitativa
el desempefio en ambas categorias, particularmente relevante dada la sensibilidad de la poesia a
ambigiiedades tematicas. Los detalles operativos del protocolo (particionado estratificado, fijacién de

semillas y criterios de seleccion del mejor modelo) se describen en la Seccién 4 (Metodologia).
Implicaciones para este estudio

La naturaleza breve, metaférica y a menudo ambigua de la poesia en espafiol sugiere que los modelos
con representaciones contextuales finas y buen manejo de subpalabras deberian aventajar a enfoques més
simples. Esta hipdtesis estd respaldada por estudios recientes que muestran como las representaciones

contextuales capturan mejor la polisemia, la ironia y las metaforas, que son rasgos centrales del lenguaje

poético, en comparacién con embeddings estiticos o modelos no contextuales [8, 19].
En este marco, comparar BERT-base (cased/uncased, DCC), RoBERTa-base (familias BERTIN/BNE)

y variantes distilled (DistilBERT/DistilBETO) es pertinente por cuatro razones tedricas:

= Alineacion lingiiistica (monolingiie vs. multilingiie). .os modelos entrenados especificamente en
espaiol tienden a capturar mejor diacriticos, cliticos y flexion, rasgos frecuentes y semdanticamente

relevantes en poesia.

= Unidad basica de segmentacion. WordPiece (BERT/BETO) y BPE a nivel de byte (RoBERTa)
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inducen patrones de fragmentacion distintos; ello puede afectar qué sefales tematicas quedan

disponibles por verso/estrofa.

= Capacidad vs. eficiencia. Las variantes distilled reducen pardmetros y costo, lo que plantea la
pregunta conceptual de cudnto rendimiento temdtico se pierde (0 conserva) en textos cortos y

figurativos.

= Estabilidad semantica en textos breves. En poemas con sefales dispersas, la robustez de las
representaciones contextuales frente a polisemia, metéfora e intertextualidad es crucial para separar

motivos como amor y politico—social.

Diferencias entre los modelos evaluados

Los cuatro modelos comparados en este estudio comparten la arquitectura base de Transformer, pero
difieren en aspectos clave de su preentrenamiento, tokenizacion y disefio, lo que puede influir en su

desempefio en tareas poéticas. A continuacidn se resumen sus caracteristicas distintivas:

= BERT-base (DCC): Entrenado en espaiol sobre un corpus extenso del Common Crawl. Utiliza
tokenizacion WordPiece y aplica Whole Word Masking (WWM), lo que mejora la coherencia
semdntica en palabras compuestas o con cliticos (p.ej., “ddmelo”). Viene en versiones cased
(preserva mayusculas y acentos) y uncased (normaliza a mindsculas) [29]. La preservacion de
mayusculas es relevante en poesia, donde el uso estratégico de mayusculas iniciales o acentos

puede indicar énfasis o ironia.

= RoBERTa-base (BERTIN): Variante de RoBERTa entrenada en espafiol sobre un conjunto de
datos ain mds grande (incluyendo libros y prensa histdrica). Usa tokenizacion BPE a nivel de byte,
que maneja mejor caracteres fuera del vocabulario y es mds robusta ante variaciones ortograficas
[30]. A diferencia de BERT, no utiliza segmentacion por oraciones (no necesita token [SEP]) y
fue entrenado con mayor tamaifio de lote y més pasos de optimizacion, lo que suele traducirse en

representaciones mas estables.

= DistilBERT (DCC): Version destilada de BERT-base uncased, con 40 % menos de pardmetros
[31]. Conserva gran parte del rendimiento en tareas de clasificacion al retener el 95 % de la
capacidad de BERT en promedio, pero con menor capacidad para capturar matices finos en

contextos altamente ambiguos o metaféricos, como los comunes en la poesia.

Estas diferencias (especialmente en tokenizacién, sensibilidad a la forma ortografica y capacidad

contextual) son relevantes en un dominio como la poesia, donde la forma y el significado estidn
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estrechamente entrelazados. Asimismo, la pérdida de sefales como mayusculas o acentos en versiones

uncased puede diluir pistas estilisticas criticas.

METODOLOGIA

Este estudio sigue un protocolo experimental disefiado para comparar de forma justa el desempefio
de distintas arquitecturas Transformer en la clasificacion temdtica de poesia en espafiol. El flujo general
comprende: (1) seleccion y curacién de un corpus binario balanceado de poemas de Pablo Neruda; (2)
particion estratificada en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba; (3) evaluaciéon de cuatro
modelos preentrenados en espaiol bajo dos estrategias de adaptacion (feature-based y fine-tuning)
utilizando sus tokenizadores nativos y un conjunto comun de hiperparametros; (4) cuantificacion del
desempefio mediante métricas estandar (accuracy, precision, recall, F1 macro) y matrices de confusion;
y (5) andlisis cualitativo de las representaciones latentes mediante proyecciones UMAP y revision de

errores.
A continuacion se detalla cada componente del protocolo.
Conjunto de datos

Sea D = {(z;,y;)}, con N = 180 poemas de Pablo Neruda. Cada z; es el texto fntegro de un poema

en espafiol (versos y estrofas preservados) y el espacio de etiquetas es
Y = {politico-social, amor}.

La tarea es de clasificacion binaria: dado x, el sistema estima y € ).

El conjunto de datos (180 poemas: 96 Politico—Social y 84 Amor) tiene laforma [’ text’,’ label’ ],
donde text es el poema completoy 1abel es la categoria como entero (0=Amor, 1=Politico—-Social).

Para el manejo del dataset se consideraron los siguientes factores: (1) Cobertura y trazabilidad:
Se excluyen prélogos, notas editoriales, traducciones y duplicados/variantes minimas. Se conservan
metadatos (titulo, obra, fecha) cuando estan disponibles. Se documentan criterios de inclusién/exclusion
y licencias. (2) Distribucion por clase: Conjunto practicamente balanceado: nps = 96 y namor = 84
(N = 180). Véase la Figura 1 para el conteo por categoria. (3) Preparacion: Se corrigieron tinicamente
errores evidentes de codificacion/ortografia, preservando versificacion, estrofas, puntuacion y diacriticos.
Ademas se verifico la unicidad por titulo y texto; en coincidencias casi idénticas, se conserva una sola

version.
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Fecuencia de las clases

Clases

k T T T T T T
o] 5 10 15 20 25 30

FIGURA 1. Conteo de poemas por categoria. *PS: Politico-Social.

Modelos comparados

Para la experimentacion se evaluaron cuatro modelos de lenguaje en espafiol: BERT base cased, BERT
base uncased, DistilBERT y RoBERTa (BERTIN).!

= BERT-base cased: dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased.

» BERT-base uncased: dccuchile/bert-base-spanish-wwm—uncased.

= DistilBERT ES uncased: dccuchile/distilbert-base-spanish-uncased.

= RoBERTa-base (BERTIN): bertin-project/bertin-roberta-base—-spanish.

Estrategias de uso

1. Fine-tuning: codificador + cabeza densa (2 salidas), entrenamiento conjunto con entropia cruzada;

seleccion del mejor checkpoint por F1 macro en validacion.

2. Feature-based: codificador congelado, representacion fija por poema mediante mean pooling del

last_hidden_state (enmascarando [PAD]),y clasificador lineal (regresion logistica).

Preprocesamiento y tokenizacion

Se empled tokenizacién por subpalabras, alineada con el preentrenamiento de cada modelo. A modo
de ejemplo, con WordPiece (BERT) la segmentacién para dos versos de Los enemigos introduce [C' LS]
al inicio, [SE P] al final y [P AD] para relleno; en RoOBERTa se usan <s>, </s>y <pad>. Las variantes

'DistilBERT es una versién destilada de BERT que conserva alta efectividad con menor costo computacional.
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uncased convierten a minusculas, mientras que las cased y RoOBERTa preservan mayusculas y acentos.

En WordPiece, el prefijo ## denota continuacion de palabra.

Las secuencias se truncaron a max_length = 512 y se aplicd padding dindmico por lote,
preservacion de saltos de verso/estrofa, puntuacion y diacriticos. Se usé attention_mask para
ignorar [PAD], donde la attention mask marcé con 1 los tokens vélidos y con O el relleno. Se utiliz6 el

tokenizador nativo de cada modelo.
Configuracion de entrenamiento

Para realizar la experimentacion el dataset se particion6 de manera proporcional y reproducible con
seed = 42. Primero, [train : test] = [70 % : 30 % |; luego, el 10 % de train se destin6 para validacion,
resultando [train : val : test] = [63% : 7% : 30 % |. Por lo tanto con N = 180: Nyin = 113, Nyy = 13
y Neest = H4. La misma particion se reutiliza en todas las comparaciones, preservando las proporciones

por clase en cada subconjunto.

Los hiperpardmetros utilizados se fijaron de forma comun a todos los modelos y se seleccionaron
siguiendo las recomendaciones estindar en la literatura para tareas de clasificaciéon con Transformers
en corpus de tamafio reducido (4,20, 21]. Especificamente, se empled el optimizador AdamW con tasa
de aprendizaje de 5e—b, un valor ampliamente adoptado en ajuste fino monolingiie para espafiol. El
tamano de lote (batch size = 16) se eligid tras evaluar 8, 16 y 32 en un subconjunto de validacién
preliminar, priorizando estabilidad en la convergencia sin sobreajuste. El nimero maximo de épocas
(32) y la paciencia para la detencién temprana (4 épocas sin mejora en F1 macro sobre validacion) se
establecieron para permitir convergencia suficiente incluso en los modelos mds lentos, mientras se evitaba

sobreentrenamiento.

La misma configuracién se aplicé a los cuatro modelos sin ajuste individualizado, garantizando asi que
las diferencias de desempeiio reflejen propiedades intrinsecas de las arquitecturas y no ventajas derivadas

de una sintonizacion selectiva de hiperparametros.
Métricas

Como métrica primaria se determin6é usar Fl-macro. Se reportan ademds exactitud (Acc), precision
macro, recall macro y matrices de confusiéon normalizadas. Salvo indicacién, las métricas se calculan
sobre el conjunto de pruebas fijo (70 /30; seed = 42). Cuando se promedian r corridas (misma particion,

diferentes inicializaciones), se informa media + desviacion estandar.
Seleccion de modelo y detencion temprana

El mejor modelo se elige por F1-macro en validacion. Entrenamiento con detencion temprana tras 4

épocas sin mejora (limite superior: 32). El mejor checkpoint se congela antes de evaluar en el conjunto
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de prueba.
Reproducibilidad

La semilla global se establacié en 42 y misma particion estratificada [63 %:7 %:30 %] (train:val:test)
reutilizada en todas las comparaciones. En cuanto al entorno de ejecucion, se tienen las siguientes
especificaciones: Python 3.12.7; SO/Plataforma Linux—-6.11.0; PyTorch 2.8.0; Transformers
4.55.0; Datasets 4.0.0; Tokenizers 0.21.4; NumPy 2.0.1; Pandas 2.3.1; CUDA disponible:
True; version CUDA: rocmé6.4; cuDNN: 3004000; GPU: AMD Radeon RX 7800 XT (1
dispositivo).

RESULTADOS

Esta seccion presenta los hallazgos empiricos del estudio comparativo entre cuatro arquitecturas
Trans-former en la clasificacion temadtica de poesia en espafol. Se reportan los resultados obtenidos
bajo dos estrategias de adaptacion (feature-based y fine-tuning), evaluadas sobre un conjunto de prueba
fijo de 54 poemas. El analisis incluye métricas cuantitativas (accuracy, precision, recall y F1 macro),
matrices de confusion, proyecciones UMAP de las representaciones latentes y un examen cualitativo
de los patrones de error. El objetivo es contrastar el desempeifio absoluto de cada modelo, y de cémo
sus diferencias arquitecténicas y de tokenizacidén se traducen en comportamientos distintos ante las
ambigiiedades propias del lenguaje poético.

Tratamiento del conjunto de datos

La Figura 2 compara la distribucién por categoria (train: 113; val: 13; test: 54). En los tres casos
se mantiene la ligera mayoria de Politico—Social, confirmando que la particién estratificada conservo el

balance de forma consistente.

Entrenamiento Validacion Prueba

@
3

o
3

IS
3

S

25

Now
S

Ntmero de poemas

-
1)

6 7

0 i
Amor Politico-Social Amor Politico-Social Amor Politico-Social

FIGURA 2. Distribucién por categoria en los tres subconjuntos: entrenamiento, validacién y prueba.

Resultados del Transformer como extractor de caracteristicas

Luego de que se congela el codificador y se obtienen representaciones fijas por poema mediante mean
pooling de 1last_hidden_state (enmascarando [PAD]). Sobre dichas representaciones se entrena
un clasificador lineal (regresion logistica) con la misma particién estratificada. La Tabla 1 resume las

métricas macro por modelo; la Figura 3 muestra las matrices de confusion.
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Modelo Accuracy | Prec.-macro | Recall-macro | F1-macro
BERT-base uncased (DCC) 0.926 0.925 0.925 0.925
BERT-base cased (DCC) 0.926 0.939 0.920 0.924
RoBERTa-base (BERTIN) 0.852 0.851 0.851 0.851
DistilBERT uncased (DCC) 0.852 0.854 0.848 0.850

Tabla 1. Resultados con extractor de caracteristicas (clasificador lineal).
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50%
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Porcentaje
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(a) BERT-base cased (DCC).
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50%
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FIGURA 3. Matrices de confusion con enfoque feature-based.
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Resultados de clasificacion

La Tabla 2 resume el desempefio por modelo en test, mostrando que RoOBERTa-base (BERTIN) alcanza
el F1 macro més alto (0.926), seguido por BERT-base cased (0.889). Las matrices de confusion de la
Figura 4 confirman que RoBERTa comete el menor nimero de errores y los mds equilibrados entre
clases.

Modelo Accuracy | F1 macro | Prec. macro | Rec. macro
RoBERTa-base (BERTIN) 0.926 0.926 0.931 0.931
BERT-base cased (DCC) 0.889 0.889 0.903 0.897
BERT-base uncased (DCC) 0.870 0.870 0.891 0.879
DistilBERT uncased (DCC) 0.870 0.870 0.891 0.879

Tabla 2. Resultados con afinacién del modelo (mejor checkpoint por validacion; métricas en test).

Fine-tuning - BERT-base cased (DCC) (test) Fine-tuning - BERT-base uncased (

DCC) (test)
100% 100%

Amor 75% Amor

50%

Real

50%

Porcentaje
Real
Porcentaje

Politico-Social 25% Politico-Social 25%

Amor Politico-Social Amor Politico-Social
Predicho Predicho
(a) BETO cased (DCC). (b) BETO uncased (DCC).
Fine-tuning - DistilBERT uncased (DCC) (test) Fine-tuning - RoBERTa-base (BERTIN) (test)

100% 100%

Amor 75% Amor

Real
w
o
o~
Porcentaje
Real
w
o
o~
Porcentaje

Politico-Social 25% Politico-Social

0%

Amor Politico-Social Amor Politico-Social
Predicho Predicho
(c) DistilBERT ES (DCC). (d) RoBERTa-base (BERTIN).

FIGURA 4. Matrices de confusién en fine-tuning.

El andlisis comparativo de las Tablas 1 y 2 revela dos hallazgos. Primero, la estrategia de fine-tuning

invierte el orden de desempeio observado en el enfoque feature-based: mientras que en este ultimo los
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modelos BERT (DCC) superan a RoBERTa (BERTIN), tras el ajuste fino es precisamente ROBERTa
quien alcanza el F1 macro mas alto (0.926). Esto sugiere que RoBERTa se beneficia mas del ajuste fino

en tareas de alta exigencia semdntica como la poesia.

En segundo sitio, DistilBERT muestra un desempefio idéntico al de BERT-base uncased en el fine-
tuning (F1 = 0.870), a pesar de tener 40 % menos de parametros. Esto indica que, en un corpus pequefio,
la capacidad expresiva adicional de BERT no se traduce en ganancias, y que DistilBERT conserva
suficiente informacion para la tarea. Sin embargo, su rendimiento en el enfoque feature-based es inferior
al de BERT.

Estructura latente: proyecciones UMAP

Para inspeccién cualitativa, se proyectaron a 2D (UMAP, cosine, n_neighbors=I15,
min_dist=0.1) las representaciones del conjunto de prueba antes (encoder congelado) y después del

fine-tuning. En general:

= Antes: solapamiento notable entre Amor y Politico—Social; cdmulos incipientes y fronteras difusas,

con poca variacién entre arquitecturas.

= Después: mayor cohesion intra—clase y menor solapamiento visual en todos los modelos,

consistente con el aumento de F1 en test.

Este patron sugiere que, en un régimen de datos limitados, el proceso de fine-tuning tiene un
impacto mds determinante en la organizacién latente del espacio de representacion que las diferencias
arquitecténicas iniciales entre los modelos. Es decir, aunque las arquitecturas parten de distintas
distribuciones contextuales, el ajuste fino sobre una tarea especifica tiende a superar esas diferencias

iniciales, alineando las representaciones hacia la separabilidad requerida por la clasificacion.

Las proyecciones UMAP (Figura 5) ofrecen una vision complementaria. Antes del fine-tuning,
todas las arquitecturas muestran un solapamiento significativo entre categorias, con fronteras difusas e
inestables. Tras el ajuste fino, en cambio, se observa una clara cohesion intraclase y separacion interclase

en los cuatro modelos, lo que visualmente respalda el incremento en F1 macro.

Crucialmente, el cambio inducido por el fine-tuning es mucho mas pronunciado que las diferencias
iniciales entre arquitecturas. Esto sugiere que, en dominios de datos limitados, como la poesia, el

protocolo de adaptacidn tiene un peso mayor que la eleccion inicial del modelo base.
Andlisis comparativo de errores

Aunque todas las configuraciones muestran alta precision, las matrices de confusion revelan

diferencias sutiles en los patrones de error entre arquitecturas:
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FIGURA 5. UMAP en test: cuatro modelos (columnas) con estados antes y después de la afinacion (filas).

= BERT-base (cased y uncased): cometen principalmente errores de tipo falso negativo en la clase

Amor (es decir, poemas de amor clasificados como Politico—Social), especialmente en textos con

metaforas historicas o referencias colectivas.

= RoBERTa-base (BERTIN): tras el fine-tuning, muestra el menor nimero total de errores (solo 4

en el conjunto de prueba) y los mds equilibrados entre clases, lo que se refleja en su F1 macro més

alto (0.926).

= DistilBERT uncased: presenta una tendencia ligeramente mayor a falsos positivos en Politico—

Social, posiblemente por su menor capacidad para capturar matices contextuales finos dada su

arquitectura reducida.

= En general, el enfoque feature-based incrementa la confusion en todos los modelos respecto al fine-

tuning, con errores mas concentrados en la clase minoritaria (Amor), lo que sugiere que el ajuste

fino mejora la sensibilidad a sefiales tematicas sutiles.

Estos patrones cualitativos concuerdan con las métricas cuantitativas y refuerzan la hipétesis de que

la capacidad contextual fina, especialmente en arquitecturas completas como RoBERTa, es clave para

distinguir motivos ambiguos en poesia.

El anélisis cualitativo de los errores confirma que la principal fuente de confusién radica en poemas

con motivos hibridos o metaforas densas. Por ejemplo, textos que vinculan el amor con la lucha social
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(“amor colectivo”) o que usan la naturaleza como simbolo politico generan ambigiiedad razonable
incluso para humanos. No obstante, ROBERTa demuestra mayor robustez en estos casos frontera, lo que
atribuimos a su capacidad para modelar dependencias contextuales de largo alcance y su sensibilidad a

matices 1éxico-semanticos.

En contraste, las versiones uncased (BERT y DistilBERT) pierden informacién valiosa al normalizar
mayusculas y acentos, lo que en poesia puede eliminar pistas estilisticas criticas (por ejemplo, el uso
deliberado de “Patria” en maytscula para evocar nacionalismo). Esto pone en evidencia la importancia

de preservar la forma textual original en dominios literarios.

CONCLUSIONES

Este trabajo evalué el impacto de la tokenizacion y de las estrategias de entrenamiento (extractor de
caracteristicas vs. ajuste fino) en modelos Transformer en espaiiol para la clasificacion tematica de poesia.
Bajo una configuracién comparable (misma particiéon y F1 macro como métrica primaria), encontramos
que la tokenizacion condiciona directamente el desempeiio: las diferencias entre WordPiece y byte-level
BPE afectan la cobertura de diacriticos y cliticos, la longitud en tokens, el riesgo de truncado y el costo
computacional, lo que en conjunto determina el techo de calidad alcanzable. Asimismo, el ajuste fino del
backbone supera sistematicamente el uso del modelo como simple extractor de caracteristicas al reducir

la confusion de Amor hacia Politico—Social y lograr un desempefio mas equilibrado entre categorias.

En términos de arquitecturas, los modelos tipo ROBERTa en espaiiol ofrecieron un buen compromiso
entre estabilidad de convergencia y rendimiento, mientras que BERT-ES con whole-word masking
mostrd robustez en segmentaciones dificiles. Por su parte, las variantes destiladas (p.ej., DistiIBERT-ES)
destacaron por su eficiencia inherente ampliamente documentada en la literatura [7, 21], con una
penalizacién moderada en F1, resultando adecuadas cuando existen restricciones de latencia o recursos.
Finalmente, la repro-ducibilidad se confirmé como un factor critico: fijar semillas, mantener la particién

constante y aplicar early stopping coherente permitié comparaciones limpias y resultados replicables.
Implicaciones prdcticas

Cuando el objetivo es maximizar calidad y se dispone de GPU, conviene preferir el ajuste fino de un
modelo RoBERTa-ES o BERT-ES con whole-word masking, apoyado por early stopping y regularizaciéon
ligera. Para despliegues con restricciones de latencia o memoria, un modelo destilado resulta competitivo
y, sl es necesario, puede emplearse como feature extractor acoplado a un clasificador ligero. En todos los
casos, la higiene de tokenizacién y un preprocesamiento minimo alineado con el checkpoint del modelo

generan mejoras desproporcionadas respecto a su costo.
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Limitaciones

Este estudio presenta dos restricciones deliberadas que limitan la generalizacion de sus hallazgos, pero
que fueron impuestas para garantizar un andlisis comparativo controlado. En primer lugar, el corpus se
compone exclusivamente de poemas de Pablo Neruda (Chile, siglo XX), lo que elimina la variabilidad
debida a autoria, época histérica y variacién geogréfica. En segundo lugar, la tarea se reduce a una
clasificacion binaria entre los temas amor y politico—social, a pesar de que la poesia en espaiiol abarca

una gama temdtica mucho mas amplia (p. ej., naturaleza, existencial, religiosa, etc.).

Estas decisiones responden a una estrategia metodoldgica intencional: al fijar el autor y simplificar la
taxonomia temadtica, se aislan las variables que podrian confundir la evaluacién del impacto relativo de las
arquitecturas Transformer y sus protocolos de adaptacion. Reconocemos, no obstante, que estos factores
(la diversidad autoral y la riqueza temética) son esenciales en escenarios reales de clasificacion poética,
y que su ausencia limita la extrapolacion de los resultados a corpus heterogéneos. Por ello, consideramos
fundamental abordar estos aspectos en futuras investigaciones mediante la inclusion de multiples autores,

épocas y regiones, asi como la extension a taxonomias multiclase mds representativas.
Trabajo futuro

Futuras extensiones pueden evaluar la robustez ante ruido ortogrifico, code-switching y variacién
dialectal, adoptar un enfoque data-centric que priorice curacion, balanceo y augmentation semantico,
e incorporar adaptaciéon eficiente en parametros (adapters/LoRA), prefix tuning y precision mixta
para abaratar entrenamiento. También es pertinente profundizar en anélisis interpretables a nivel de
subpalabras y versos para vincular fallos con patrones lingiiisticos, y ampliar el conjunto de métricas con

calibracién, curvas Precision-Recall por clase y mediciones de costo/latencia por prediccion.
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