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Resumo

Decisoes tomadas anteriormente a compilagao de
um corpo comparavel tém um grande impacto na
forma em que este sera posteriormente construido e
analisado. Diversas varidveis e critérios externos sao
normalmente seguidos na construcao de um corpo,
mas pouco se tem investigado sobre a sua distribuicao
de similaridade textual interna ou nas suas vantagens
qualitativas para a investigacao. Numa tentativa de
preencher esta lacuna, este artigo tem como objetivo
apresentar uma metodologia simples, contudo efici-
ente, capaz de medir o grau de similaridade interno
de um corpo. Para isso, a metodologia proposta
usa diversas técnicas de processamento de linguagem
natural e varios métodos estatisticos, numa tentativa
bem sucedida de avaliar o grau de similaridade entre
documentos. Os nossos resultados demonstram que
a utilizagao de uma lista de entidades comuns e um
conjunto de medidas de similaridade distribucional
sao suficientes, nao sbé para descrever e avaliar o
grau de similaridade entre os documentos num corpo
comparavel, mas também para os classificar de acordo
com seu grau de semelhanca e, consequentemente,
melhorar a qualidade do corpos através da eliminagao
de documentos irrelevantes.

Palavras chave

corpos comparaveis, linguistica computacional, medi-
das de similaridade distribucional, compilacdo manual
e semi-automatica.

Abstract

Decisions at the outset of compiling a comparable
corpus are of crucial importance for how the cor-
pus is to be built and analysed later on. Several
variables and external criteria are usually followed

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

when building a corpus but little is been said about
textual distributional similarity in this context and
the quality that it brings to research. In an attempt
to fulfil this gap, this paper aims at presenting a
simple but efficient methodology capable of measuring
a corpus internal degree of relatedness. To do so,
this methodology takes advantage of both available
natural language processing technology and statistical
methods in a successful attempt to access the related-
ness degree between documents. Our findings prove
that using a list of common entities and a set of dis-
tributional similarity measures is enough not only to
describe and assess the degree of relatedness between
the documents in a comparable corpus, but also to
rank them according to their degree of relatedness
within the corpus.

Keywords

comparable corpora, computational linguistics, dis-
tributional similarity measures, manual and semi-
automatic compilation.

1 Introdugao

O EAGLES — Expert Advisory Group on Lan-
guage Engineering Standards Guidelines (EA-
GLES, 1996) define “corpos comparaveis” da
seguinte forma: “Um corpo comparavel é aquele
que seleciona textos semelhantes em mais de
um idioma ou variedade. Devido a escassez
de exemplos de corpos compardaveis, ainda nao
existe um acordo sobre a sua similaridade.”

Desde o momento em que esta definicao foi
criada em 1996, muitos corpos comparaveis fo-
ram compilados, analisados e utilizados em varias
disciplinas.
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A verdade é que este recurso acabou por se
tornar essencial em varias dreas de investigacao,
tais como o Processamento de Linguagem Na-
tural (PLN), terminologia, ensino de idiomas
e tradugdo automatica e assistida, entre ou-
tras. Neste momento podemos afirmar que nao
existe mais “escassez de exemplos de corpos
comparaveis”. Como Maia (2003) referiu: “os
corpos comparaveis sao vistos como uma resposta
as necessidades de textos como exemplo de texto
‘natural’ original na cultura e idioma de origem”
e, portanto, nao é surpresa nenhuma que tenha-
mos assistido a um aumento no interesse por esses
recursos e, um grande impulso na compilagao de
corpos comparaveis, especialmente no campo da
investigacao nas ultimas décadas.

Contudo, de momento, “ainda nao existe um
acordo sobre a sua similaridade”. A incerteza
sobre os dados com que estamos a lidar ainda
¢ um problema inerente para aqueles que lidam
com corpos comparaveis. De facto, pouca in-
vestigacao tem sido feita sobre a caraterizacao
automatica deste tipo de recurso linguistico, e
tentar fazer uma descricao significativa do seu
conteudo é, muitas vezes, uma tarefa no minimo
arriscada (Corpas Pastor & Seghiri, 2009). Ge-
ralmente a um corpo ¢é atribuido uma breve
descricao do seu conteiido, como por exemplo
“transcricoes de falas casuais” ou “corpo especi-
alizado comparavel de turismo”, juntamente com
outras etiquetas que descrevem a sua autoria,
data de criagao, origem, nimero de documentos,
numero de palavras, etc. Na nossa opiniao, estas
especificacoes sdo de pouca valia para aqueles
que procuram um corpo representativo de um
dominio especifico de elevada qualidade, ou até
mesmo para aqueles que pretendem reutilizar
um determinado corpo para outros fins. Desta
forma, a maioria dos recursos a nossa disposicao
sao construidos e partilhados sem que seja feita
uma, andlise profunda ao seu conteuido. Aqueles
que os utilizam cegamente, confiam nas pessoas
ou no grupo de investigacdo por detras do seu
processo de compilagdo, sem que conhecam a
verdadeira qualidade interna do recurso, ou por
outras palavras, sem conhecimento real sobre
a quantidade de informacao partilhada entre
os seus documentos, ou quao semelhantes os
documentos sao entre si.

Assim, este trabalho tenta colmatar esta la-
cuna propondo uma nova metodologia que po-
der3d ser utilizada em corpos comparéveis. Depois
de selecionar o corpo que ird ser usado como
cobaia em varias experiéncias, apresentamos a
metodologia que explora varias técnicas de PLN
juntamente com varias Medidas de Similaridade

Distribucional (MSD). Para este efeito usdmos
uma lista de entidades comuns como parametro
de entrada das MSD. Assumindo que os valores
de saida das varias MSD podem ser usados como
unidade de medida para identificar a quantidade
de informagao partilhada entre os documentos,
a nossa hipdtese é que estes valores possam
ser posteriormente utilizados para descrever e
caracterizar o corpo em questao.

O resto do artigo esté estruturado da seguinte
forma. A seccao 2 descreve as vantagens e
as desvantagens da compilacao manual e au-
tomatica de corpos e revela as atuais tendéncias
de investigacao usadas na compilagao automéatica
de corpos comparaveis. A seccao 3 introduz
alguns conceitos fundamentais relacionados com
as MSD, ou seja, explica os fundamentos tedricos,
trabalhos relacionados e as medidas utilizadas
neste trabalho. A seccdo 4 apresenta o corpo
utilizado nas nossas experiéncias, enquanto que
a seccao H descreve em detalhe a metodologia
proposta, juntamente com todas as ferramentas,
bibliotecas e frameworks utilizadas. E, final-
mente, antes das conclusoes finais (secgao 7),
a seccao 6 descreve em detalhe os resultados
obtidos.

2 Compilagao Manual vs.
Semi-automatica

Compilagao

A compilagdo automaética ou semi-automética
de corpos comparaveis (ou seja, corpos com-
postos por textos originais semelhantes num ou
mais idiomas usando os mesmos critérios de
design (EAGLES, 1996; Corpas Pastor, 2001))
tém demonstrado muitas vantagens para a in-
vestigacao atual, reduzindo particularmente o
tempo necessdrio para construir um corpo e
aumentando a quantidade de textos recupera-
dos. Com ferramentas automéaticas de com-
pilacdo como o BootCaT (Baroni & Bernardini,
2004), WebBootCaT (Baroni et al., 2006) ou o
Babouk (de Groc, 2011), hoje em dia é possivel
construir um corpo de grande tamanho num
reduzido periodo de tempo, em contraste com o
demorado protocolo de compilacao e o niimero
limitado de textos recuperados no mesmo inter-
valo de tempo quando a compilacao é realizada
manualmente. De facto, publicagoes recentes
demonstram que a compilagao automética esta
a superar a compilacao manual, sendo cada vez
maior o numero de investigadores que tiram
partido de ferramentas de compilacdo automética
na construgao dos seus corpos (Barbaresi, 2014;
Jakubicek et al., 2014; Barbaresi, 2015; El-Khalili
et al., 2015). A verdade é que neste momento é
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um truismo dizer que a compilagao automatica de
corpos estd a ganhar terreno sobre a compilacao
manual.

Apesar de ser possivel compilar mais rapi-
damente maiores corpos comparaveis num curto
espaco de tempo — o que é sem duvida a maior
vantagem da compilacao automética — é contudo
necessario analisar todo o espectro de propri-
edades implicitas no processo. Em primeiro
lugar, um dos inconvenientes mais importantes
a considerar quando se lida com a compilagao
automatica é o ruido, ou seja, a quantidade de
informacao irrelevante que acaba por ser adici-
onada ao corpo durante o processo. Ruido este
que se tenta colmatar através de uma supervisao
rigorosa nas primeiras fases, de modo a evitar
possiveis repercussoes nas fases seguintes. Deste
modo, é quase desnecessario afirmar que a com-
pilagdo automatica também requer intervencao
humana a fim de obter bons resultados durante
o processo de compilacao — dai a origem da
palavra “semi-automadtica”. Contudo, esta in-
tervencao torna-se uma tarefa bastante tediosa
e cansativa, dada a necessidade de filtrar deter-
minados dominios na rede, eliminar pares de en-
tidades ou paginas na rede irrelevantes oferecidas
pela ferramenta de compilacao (Gutiérrez Florido
et al., 2013).

Outra carateristica interessante de analisar é
o grau de semelhanca entre documentos com-
pilados manualmente e semi-automaticamente.
Apesar de & primeira vista pensarmos que a
compilagdo manual é a Unica que garante a
qualidade em termos de forma e conteido num
corpo, devido ao facto deste tipo de compilacao
ser mais minuciosa em termos de selecao dos
textos a serem adicionados ao corpo, até ao
momento ainda nao existe um método formal
que prove a sua veracidade. Sendo a forma e
conteido de suma importancia na construgao de
corpos comparaveis, e posteriormente na andlise
do mesmo, este trabalho tem como principal
objetivo propor um método capaz de descrever,
medir e classificar em termos de forma e conteudo
o grau de similaridade em corpos comparaveis.
Noutras palavras, capaz de avaliar o grau de se-
melhanga/ similaridade dentro de um corpo com-
pilado manualmente ou semi-automaticamente.
E assim permitir que o investigador responséavel
pela compilagao tenha um conhecimento mais
aprofundado sobre os documentos com que esta a
lidar para que possa posteriormente decidir quais
devem ou nao fazer parte do corpo.

Numa tentativa de estandardizar o nosso tra-
balho, e considerando as limitagoes de cada tipo
de compilacao, tivemos em conta varios fatores

comuns que devem ser satisfeitos por ambos tipos
de compilagao. Estas varidveis devem ser estabe-
lecidas de modo a garantir a fiabilidade do corpo,
a sua coeréncia interna e a representatividade do
dominio. Deste modo, Bowker & Pearson (2002)
propoe vérios critérios a serem seguidos, os quais
estao relacionados com as linguas de trabalho e o
nivel de especializacdo. Em seguida enumeramos
0s varios critérios externos a serem considerados:

e Critério temporal: a data de publicacdo ou
criagao dos textos selecionados;

e Critério geografico: origem geografica dos textos;

e Critério formal: autenticidade dos textos com-
pletos ou fragmentados;

e Tipologia dos textos: o género textual a que os
textos pertencem;

o Critério de autoria: a fonte dos textos (autor,
instituicao, etc.).

E importante referir que, de modo a garantir a
homogeneidade do corpo usado neste trabalho,
estes critérios foram seguidos durante o processo
de compilacao, como explicado na seccao 4. Além
disso, é também importante referir que neste
trabalho ambas as abordagens (manual ou semi-
automdtica) usam as mesmas ferramentas para
recuperar documentos (ou seja, 0 mesmo motor
de busca).

3 Medidas de Similaridade Distribucio-
nal (MSD)

Embora a tarefa de estruturar informacao a
partir de linguagem natural nao estruturada nao
seja uma tarefa facil, o Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN) em geral e, Recuperagao
de Informagao (RI) (Singhal, 2001) e Extracao de
Informacao (EI) (Grishman, 1997) em particular,
tém melhorado o modo como a informacao é
acedida, extraida e representada. Em particular,
RI e EI desempenham um papel crucial na tarefa
de localizar e extrair informacao especifica de
uma colecao de documentos ou outro tipo de
recursos em linguagem natural, de acordo com
um determinado critério de busca. Para isso,
estas duas areas do conhecimento tiram partido
de varios métodos estatisticos para extrair in-
formacao sobre as palavras e suas coocorréncias.
Essencialmente, esses métodos visam encontrar
as palavras mais frequentes num documento e
usar essa informacao como atributo quantitativo
num determinado método estatistico. Partindo
do teorema distribucional de Harris (1970), o
qual assume que palavras semelhantes tendem a
ocorrer em contextos semelhantes, esses métodos
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estatisticos sao adequados, por exemplo, para
encontrar frases semelhantes com base nas pa-
lavras contidas nas mesmas (Costa et al., 2015a),
ou, por exemplo, para extrair e validar auto-
maticamente entidades semanticas extraidas de
corpos (Costa et al., 2010; Costa, 2010; Costa
et al., 2011). Para este efeito, assume-se que a
quantidade de informacao contida, por exemplo,
num determinado documento podera ser acedida
através da soma da quantidade de informacao
contida nas palavras do mesmo. Além disso,
a quantidade de informacao transmitida por
uma palavra pode ser representada pelo peso
que lhe é atribuido (Salton & Buckley, 1988).
Deste modo, o Spearman’s Rank Correlation
Coefficient (SCC) e o Chi-Square (x?), duas
medidas frequentemente aplicadas na area de RI,
podem ser utilizadas para calcular a similaridade
entre dois documentos escritos no mesmo idioma
(ver seccao 3.1 e 3.2 para mais detalhes sobre
estas medidas). Ambas as medidas sdo parti-
cularmente tteis para este trabalho, visto que
ambas sao: independentes do tamanho do texto
(ambas usam uma lista das entidades comuns);
e, independentes do idioma.

Devido a ser independente do tamanho dos
textos e a sua simplicidade de implementacao, a
medida distribucional do SCC tem demonstrado
a sua eficicia no calculo da similaridade entre
frases, documentos e até mesmo em corpos de
tamanhos variados (Costa et al., 2015a; Costa,
2015; Kilgarriff, 2001).

A medida de similaridade do x? também tem
demonstrado a sua robustez e alto desempenho.
A titulo de exemplo, o x? tem vindo a ser utili-
zado para analisar o componente de conversacao
no Corpo Nacional Britanico (Rayson et al.,
1997), para comparar corpos (Kilgarriff, 2001), e
até mesmo para identificar grupos de tépicos rela-
cionados em documentos transcritos (Ibrahimov
et al., 2002). Embora seja uma medida estatistica
simples, o x? permite avaliar se a relacdo entre
duas varidveis numa amostra é devida ao acaso,
ou, pelo contrario, a relacao é sistemaética.

Devido as razbdes mencionadas anterior-
mente, as Medidas de Similaridade Distribucio-
nal (MSD), em geral, e 0 SCC e x? em particular,
tém uma vasta gama de aplicabilidades (Kilgar-
riff, 2001; Costa, 2015; Costa et al., 2015b). Deste
modo, este trabalho tem como objetivo provar
que estas medidas simples, contudo robustas e de
alto desempenho, permitem descrever o grau de
similaridade entre documentos em corpos espe-
cializados. Em seguida descrevemos em detalhe
como funcionam estas duas MSD.

3.1 Spearman’s Rank Correlation Coeffici-
ent (SCC)

Neste trabalho o Spearman’s Rank Correlation
Coefficient (SCC) é utilizado e calculado do
mesmo modo que no artigo do Kilgarriff (2001).
Inicialmente é criada uma lista de entidades
comuns' L entre dois documentos d; e d,,, onde

Lg, q,, € (diNdpy).

E possivel usar n entidades comuns ou todas as
entidades comuns entre dois documentos, onde
n corresponde ao total nimero de entidades
comuns em | L |, ou seja,

{n|neN n<|LI}

Neste trabalho sao utilizadas todas as entidades
comuns encontradas entre dois documentos, ou
seja, n =| L |. Em seguida, por cada documento,
as listas de entidades comuns (por exemplo, Lg,
and Ly ) s@o ordenadas por ordem crescente de
frequéncia (Ry, o € R 4, ) ou seja, a entidade
menos frequente recebe a posi¢ao 1 no ranking e
a entidade mais frequente recebe a posi¢do n. Em
caso de empate, onde mais do que uma entidade
aparece no documento o mesmo ntumero de vezes,
¢é atribuida a média das posicoes.

Por exemplo, se as entidades e,, €, e e,
ocorrerem o0 mesmo numero de vezes e as suas
posicoes forem 6, 7 e 8, a todas elas é atribuida
a mesma posicao no ranking, ou seja, a sua nova
posigao no ranking seria w =7

Finalmente, para cada entidade comum
{e1,...,en} € L em cada um dos documentos
é calculada a diferenca entre as suas posigoes e
posteriormente normalizada através da soma dos
quadros das suas diferencas

(3)

A equacao completa do SCC é apresentada na
Equacao 1, onde

{SCC | SCC e R,—1 < SCC < 1}.

Como exemplo, imagine-se que e, é uma
entidade comum (ou seja, {e;} € L) e,

RLdl = {1#endl ) 2#67171@ P 7n#eldl }7 €

RLdm = {1#€ndm y 2#€n—1dm, e ,n#eldm}

!Neste trabalho, o termo “entidade” refere-se a “pala-
vras simples”, as quais podem ser um token, um lema ou
um stem.
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sao as listas ordenadas de entidades comuns de
d; e d,, respetivamente. Assumindo que e, é o
3#6”_2dl e l#fen, , ou seja, e, estd na posigao
3 do ranking em Ry, 4, © ha posigao lem Ry, .,

s seria calculado da seguinte forma: s2 = (3—1)?
e, o resultado seria 4. Em seguida este processo
seria repetido para as restantes n — 1 entidades
e o resultado do SCC corresponderia ao valor de

similaridade entre d; e d,,.

SCC(di,dy) =1 — —=— (1)

3.2 Chi-Square (x?)

A medida do Chi-square (x?) também usa uma
lista de entidades comuns (L). E a semelhanga
do SCC, também ¢é possivel usar n entidades
comuns ou todas as entidades comuns entre dois
documentos. Também neste caso optamos por
usar a lista completa, ou seja, todas as entidades
comuns encontradas entre dois documentos (n =|
L |). O numero de ocorréncias de uma deter-
minada entidade em L, que seria expectavel em
cada um dos documentos, é calculado usando a
lista de frequéncias. Se o tamanho do documento
d; e d,, forem N; e N,, e a entidade e; tiver
as seguintes frequéncias observadas O(e;, d;) e
O(e;, dp,), entao os valores esperados seriam

Ny * (O(es, di) 4+ O(eq, dm))

eidl = Nl +Nm )

e — N, * (O(ei,dl) +O(ei,dm))

tdm Nl + Nm )
Na Equagao 2 é apresentada a férmula completa
do %2, onde O corresponde ao valor da frequéncia
observada e E a frequéncia esperada. Assim,
o valor resultante do y? deverd ser interpretado
como a distancia interna entre dois documentos.
Também é importante referir que

(X2 eR, 1<% < 400},

o que significa que quanto menos relacionadas as
entidades forem em L, menor serd o valor do x?2.

Y
=y 0B ©)

A Tabela 1 apresenta um exemplo de uma
tabela de contingéncias. Assumindo que exis-
tem duas entidades comuns e; e e; entre dois
documentos d; e d,, (ou seja, L = {e;, ej}), esta
tabela apresenta: i) as frequéncias observadas
(0); ii) os totais nas margens; iii) as frequéncias

esperadas (F), que foram obtidas através da
seguinte férmula:

column total

N X row_total,

por exemplo, FE(e;,d)) = & x 15 =

5% 8.08.
Assim que calculadas as frequéncias esperadas,
o préximo passo seria calcular o x? (veja-se a

Equagao 3).

(11 — 8.08)2 N (3 —5.92)2
8.08 5.92
(4—-6.92)2 (8 —5.08)2
= 541
6.92 + 5.08 g (3)
d; dm Total
.. O=11 0=4 15
! E=8.08 FE=6.92
o 0=3 0=8 11
J E=5.92 FE=5.08
Total 14 12 26
Tabela 1: Exemplo de uma tabela de con-
tingéncia.

4 O Corpo INTELITERM

O corpo INTELITERM? é um corpo comparével
especializado composto por documentos recupe-
rados da Internet. Inicialmente foi compilado
manualmente, por investigadores, com o obje-
tivo de construir um corpo em inglés, espanhol,
alemao e italiano livre de ruido e representativo
na area do Turismo e Beleza. No entanto, numa
fase posterior, a fim de aumentar o tamanho
do mesmo, mais documentos foram recupera-
dos automaticamente usando a ferramenta de
compilacio BootCaT? (Baroni & Bernardini,
2004). De modo a manter a homogeneidade e
a qualidade do corpo, em ambos os processos de
compilagao foram seguidas as mesmas variaveis e
critérios externos (ver Tabela 2).

Em detalhe, o corpo comparavel INTELI-
TERM pode ser dividido em quatro subcorpos
de acordo com o idioma, ou seja, inglés, es-
panhol, alemao e italiano. Estes subcorpos,
por sua vez podem ser subdivididos por tipo
de documento, isto é, textos originais compi-
lados manualmente, textos traduzidos compila-
dos manualmente e textos originais compilados

*http://www.lexytrad.es/
3http://bootcat.sslmit.unibo.it
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Critério
Temporal

Descrigao

A data de publicagdo ou criagao
dos textos selecionados deve ser tao
recente quanto possivel.

De modo a evitar uma possivel
variagdo terminolégica diatépica,
como o espanhol falado no México
ou Venezuela, todos os textos seleci-
onados sdo geograficamente limita-
dos, ou seja, todos os textos utiliza-
dos, por exemplo, em espanhol sao
provenientes de Espanha, e todos os
textos italianos sao da Itélia.

Os textos selecionados referem-se
a um contexto de comunicagao es-
pecializado, ou seja, a um con-
texto de nivel médio-alto de especi-
alizagdo, sdo originalmente escritos
nas linguas do estudo e estao no seu
formato eletrénico original.

Género ou Todos os textos selecionados
tipologia textual pertencem ao mesmo género, ou
seja, sao textos promocionais recu-
perados da Internet contendo in-
formagao sobre produtos e servicos
de bem-estar e beleza na area do
turismo.

Todos os textos sao documentos
auténticos criados por autores rele-
vantes, institui¢goes ou empresas.

Geografico

Formal

Autor

Tabela 2: Varidveis e critérios externos utilizados
durante o processo de compilacao.

automaticamente. Dado o reduzido tamanho
do corpo (veja-se Tabela 3), decidimos usar
todos os seus documentos, ou seja, todos os
documentos originais e traduzidos compilados
manualmente para o inglés (i_en_od e i_en_td),
espanhol (i_es_od e i_es_td), alemao (i-de_od e
i_de_td) e italiano (i_it_.od — os investigadores
nao encontraram textos traduzidos para o itali-
ano), assim como todos os documentos compi-
lados automaticamente usando a ferramenta de
compilagao automadtica bootcaT para o inglés,
espanhol, alemao e italiano (bc_en, bc_es, be_de
and bc_it, respetivamente). Toda a informagao
relativa aos subcorpos referidos anteriormente é
apresentada na Tabela 3. Esta tabela apresenta
o numero de documentos (nD), o nimero de
palavras unicas (types), o numero total de pa-
lavras (tokens), a relacdo entre palavras unicas
e o numero total de palavras (types/tokens) por
subcorpos e o tipo de fonte (sT), a qual pode
ser original, tradugdo ou crawled /recuperado
automaticamente (ori., trans. e craw., respeti-
vamente). Os valores apresentados na Tabela 3
foram obtidos através da ferramenta de andlise
de concordancia Antconc 3.4.3 (Anthony, 2014).

nD types tokens t?ﬁ = 8T
ien.od 151 11.6k 496.2k 0,023 ori.
i_en_td 60 6.9k 83.1k 0,083 trans.
ies.od 224 13.0k 207.3k 0,063 ori.
i_es_td 27 3.4k 16.4k 0,207 trans.
ide.od 138 21.4k 199.8k 0,049 ori.
ide_td 109 5.5k 26.8k 0,205 trans.
iit.od 150 19.9k 386.2k 0,051 ori.
bc_en 111 41.1k 563.5k 0,073 craw.
bc_es 246 32.8k 735.4k 0,045 craw.
bc_de 253 58.3k 482.4k 0,121 craw.
bc_it 122 11.9k  81.5k 0,147 craw.

Tabela 3: Informacao estatistica dos varios sub-
corpos do INTELITERM.

5 Medindo o Grau de Similaridade en-
tre Documentos

Esta seccao tem como objetivo apresentar uma
metodologia simples, contudo eficiente capaz de
descrever e extrair informacao sobre o grau in-
terno de similaridade de um determinado corpo.
De facto, em ultima instancia, esta metodologia
permitir-nos-4 nao sé descrever os documentos
num corpo, mas também medir e classificar
documentos com base nos seus valores de simila-
ridade. Em seguida descrevemos a metodologia
usada para este fim, juntamente com todas as
ferramentas, bibliotecas e frameworks utilizadas
Nno processo.

i) Pré-processamento dos dados: em pri-
meira instancia processamos o corpo com o
OpenNLP* de modo a delimitar as frases
e as palavras. Relativamente ao processo
de anotacdo, utilizdmos o TT4J°, uma bi-
blioteca em Java que permite invocar a fer-
ramenta TreeTagger (Schmid, 1995) — uma
ferramenta criada especificamente para iden-
tificar a categoria gramatical e o lema das
palavras. Em relacao ao stemming, usdémos o
algoritmo Porter stemmer fornecido pela bi-
blioteca Snowball®. Também foi implemen-
tado manualmente um moédulo para remover
sinais de pontuacao e caracteres especiais
dentro das palavras. Além disso, de modo
a eliminarmos o ruido, foi criada uma lista
de stopwords’ para identificar as palavras
mais frequentes no corpo, ou seja, palavras
vazias sem informacao semantica. Uma vez
processado um determinado documento, ou
seja, depois de delimitar as frases, identificar

“https://opennlp.apache.org

"http://reckart.github.io/tt4j/

Shttp://snowball.tartarus.org

"Disponiveis através do seguinte endereco na rede:
https://github.com/hpcosta/stopwords.
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iii)

as palavras, a sua categoria gramatical, o seu
lema e o seu stem, o sistema cria um novo
ficheiro onde é guardada toda esta nova in-
formacao. Além disso, também é adicionado
ao ficheiro um vetor booleano que descreve
se uma entidade é uma palavra irrelevante
(ou seja, stopword) ou nado. Desta forma,
o sistema ird ser capaz de utilizar somente
as palavras, lemas e stems que nao sejam
stopwords.

Identificacao da lista de entidades co-
muns entre documentos: de modo a
identificar a lista de entidades comuns (para
futura referéncia, EC), foi criada uma matriz
de coocorréncias por cada par de docu-
mentos. Neste trabalho, somente pares de
documentos com pelo menos uma entidade
em comum sao processados. Como exigido
pelas MSD (ver seccao 3), a frequéncia das
EC em ambos os documentos sao guardadas
numa matriz de coocorréncias

{6Z7( (eZadl f(eivdm));
ej, (fej,dp), flej,dm));- ..
€n, (f(ena dl) (eru ))}

onde f representa a frequéncia de uma enti-
dade num determinado documento d). Com
o objetivo de analisar e comparar o desem-
penho das varias MSD foram criadas trés
listas para serem utilizadas como parametros
de entrada: a primeira usando o nimero de
tokens em comum (NTC), a segunda usando
o numero de lemas em comum (NLC) e
a terceira usando o nimero de stems em
comum (NSC).

Ldl’dm

Calcular a similaridade entre docu-
mentos: a similaridade entre documen-
tos foi calculada aplicando as varias MSD
(MSD = {MSDgpc,MSDscc, MSD,2},
onde os indices EC, SCC' e x? correspondem
ao numero de entidades comuns ao Spe-
arman’s Rank Correlation Coefficient e ao
Chi-Square, respetivamente), usando os trés
parametros de entrada (NTC, NLC e NSC).

Calcular a pontuagao final do docu-
mento: a pontuagao final do documento
M S D(d;) resulta da média das similaridades
entre o documento d; com todos os demais
documentos na colecao de documentos, ou
seja,

n—1

MSD(dl): =1 n—1 3

onde n representa o nimero total de docu-
mentos na colecao e MSD;(d;,d;) o valor
de similaridade entre o documento d; com
o documento d;.

v) Classificar os documentos: por fim, os
documentos sao classificados por ordem des-
cendente de acordo com o valor resultante
final das varias MSD (ou seja, MSDgc,
MSDscc ou MSD,2).

6 Avaliando o Corpo usando MSD

Depois de apresentado o problema que pretende-
mos explorar, a metodologia que iremos aplicar e
os dados com os quais iremos trabalhar, é hora de
juntar todas as pecas num cenario de teste e ex-
plicar as nossas descobertas. Para este efeito, as
Medidas de Similaridade Distribucional (MSD),
apresentados na seccao 3, serao aplicadas para
explorar e classificar os documentos do corpo IN-
TELITERM. Esta experiéncia divide-se em duas
partes distintas. Na primeira parte, usaremos os
varios subcorpos compilados manualmente para
explorar e comparar o conteido dos documentos
originais com os traduzidos, de modo a compre-
ender como eles diferem entre si de um ponto de
vista estatistico (sec¢ao 6.1). Depois, na segunda
parte, faremos uma analise comparativa entre
os documentos compilados manualmente com os
semi-automaticamente compilados (seccao 6.2).
Por fim, esta seccao termina com uma discussao
geral sobre os resultados obtidos (secc¢ao 6.3).

A fim de descrever os dados em maos é
aplicada a metodologia apresentada na secgao 5,
juntamente com as trés diferentes MSD, ou seja:
o nimero de entidades comuns (EC); o Spear-
man’s Rank Correlation Coefficient (SCC); e o
Chi-Square (x?). Como parametro de entrada
para as diferentes MSD, usaremos trés diferentes
listas de entidades (isto é, tokens, lemas e stems).
As Figuras 1, 2 e 3 apresentam o niimero médio
(av) do numero de tokens comuns (NTC) entre
documentos, os valores resultantes do SCC e
do x?, juntamente com os seus desvios padrdo
correspondentes (0 — linhas verticais que se
estendem a partir das barras) por medida e sub-
corpos (ou seja, documentos originais, traduzidos
e compilados automaticamente com o bootcaT.
Usaremos os seus acrénimos, a partir deste mo-
mento: i_od, i_td and bc, respetivamente).

E importante referir que neste trabalho usa-
mos todos os documentos do corpo INTELI-
TERM e, portanto, todos os resultados obser-
vados resultam de toda a populacao, e nao de
uma amostra. Ou seja, sao utilizados todos
os documentos em: inglés (i_en_od, i_en_td e
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be_en); espanhol (i-es_od, i_es_td e bc_es); alemao
(i_de_od, i_de_td e bc_de); e italiano (i_it_od e
be_it) — importante referir novamente que para o
italiano nao existe um o subcorpo de documentos
traduzidos (ver secgao 4).

Common tokens

250

150
I

Figura 1: Tokens comuns.

Average and standard deviation scores of common tokens per documen

Spearman's rank correlation coefficient (tokens)

= od
O td
o

0.4 0.6
I

Average and standard deviation scores per document
0.2
Il

0.0
L

en es de it

Figura 2: SCC.

6.1 Documentos Originais vs. Traduzidos

As Figuras 4 a 12 apresentam os valores médios
por documento num formato de box plot para
todas as combinagoes MSD ws. subcorpo. Em
cada uma das box plot é apresentada a gama
de variagao (minimo e méaximo), o intervalo de
variagdo (variagao interquartil), a mediana e os
valores minimos e méximos extremos (também
conhecidos como outliers).

A primeira observacao que podemos fazer a
partir das Figuras 4, 7 e 10 é que as distribuicoes
entre os distintos parametros de entrada sao
bastante semelhantes. Embora nao seja possivel
generalizar estes resultados para outros tipos de
corpos ou dominios, todas as MSD sugerem a

Chi Square scores (tokens)

= od
o td
O by

300
I

Average and standard deviation scores per document

o 5

en es de it

Figura 3: x2.

mesma conclusao: é possivel alcancar resultados
aceitaveis apenas usando tokens, ou seja, pa-
lavras na sua forma original. Como os stems
e os lemas exigem mais poder computacional e
tempo para serem processados — especialmente
os lemas, devido a sua dependéncia a categoria
gramatical e ao tempo de processamento sub-
jacente — a possibilidade de usar apenas tokens
é uma mais valia nao sé6 para as MSD, mas
principalmente para o método proposto neste
trabalho.

Deste modo vamo-nos focar nas Figuras 4, 5
e 6. Com base nos resultados apresentados
nas mesmas, podemos afirmar que os valores
obtidos por cada subcorpo é simétrico (distri-
buicao simétrica com a mediana no centro do
retangulo), o que significa que os dados seguem
uma distribuicao normal. Contudo, ha algumas
excegoes, como por exemplo nos valores médios
para o SCC e para o x?, mais precisamente
para o subcorpo i_es_td e para o i_de_td, os
quais serao mais tarde analisados em detalhe
nesta seccao. Outra observacao interessante esta
relacionada com o elevado nimero de entidades
comuns (EC) — veja-se Figuras 1, 4, 7 e 10 — nos
documentos originais (i_en_od, i_es_od e i_de_od)
quando comparado com os documentos traduzi-
dos (i_en_td, i_es_td e i_de_td, respetivamente).
Por exemplo, o subcorpo i_en_od (o subcorpo em
inglés que contém documentos originais) contém
163,70 tokens em comum por documento em
média (av) com um desvio padrao (o) de 83,89,
enquanto que o subcorpo i_en_td (o qual contém
textos traduzidos em inglés) tem somente 67,54
tokens comuns por documento em média com um
0=35,35 (ver Figura 1).

A  mesma observacdo pode ser feita
para os subcorpos originais em espanhol
e alemao (i_es_.od={av=31,97; 0=2348} e
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Figura 10: Stems.

i-de_od={av=43,21; 0=33,52}) com os seus
subcorpos  traduzidos  (i_es_td={av=17,93;
0=8,46} e i.de_td={av=5,42; 0=3,05}), ver
Figuras 1 e 4 — repare-se que a Figura 4 mostra
como os dados estao distribuidos acima e abaixo
da mediana e a Figura 1 apresenta as distintas
médias e seus desvios padrao correspondentes.

Uma possivel explicacao para estes valores
baseia-se no fato destes documentos, recupe-
rados da Internet, serem documentos traduzi-
dos (ou seja, traduzidos de diferentes linguas e
por diferentes tradutores) e, consequentemente,
devido a variabilidade das varias carateristicas
linguisticas, tais como vocabulario, estilo, re-
peticao, fontes, etc., em cada um dos documen-
tos, pode muito bem explicar o porqué de haver
um menor nimero de EC entre os documentos
traduzidos quando comparado com os documen-
tos originais.

Embora a média do niimero de tokens comuns
por documento (NTC) seja maior para o corpo
i—en_od, a amplitude inter-quartis (IQR) é maior
que nos demais subcorpos (ver Figuras 1 e 4),
o que significa que em média, 50% dos dados

T T
i_es_od i_es_td

Figura 11: SCC.

T T T T T T T T
i_de_od i_de_td i_en_od i_en_td i_es_od i_es_td i_de_od i_de_td

Figura 12: x2.

estao mais distribuidos e, consequentemente, a
média de NTC por documento é mais varidvel.
Além disso, na Figura 4 podemos verificar que
os whiskers sao longos (ou seja, as linhas que se
estendem verticalmente a partir do retangulo), o
que poderd indicar uma certa variabilidade fora
dos quartis superiores e inferiores (ou seja entre
o miximo e o Q3 e entre o Q1 e o minimo).
Portanto, podemos dizer que o subcorpo i_en_od
contém uma grande variedade de tipos de docu-
mentos e, consequentemente, alguns deles estao
minimamente correlacionados com os demais do-
cumentos do subcorpo. No entanto, os dados sao
positivamente assimétricos, o que significa que
a maioria estd fortemente correlacionada, isto é,
os documentos partilham um elevado NTC entre
si. Esta ideia pode ser sustentada pelos valores
médios do SCC e o elevado numero de outliers
positivos que se observam na Figura 5. Além
disso, a média de 0,42 para o SCC e 0=0,045
também corroboram a existéncia de uma forte
correlacdo entre os documentos no subcorpo
i_en_od. Em relacdo aos valores do 2, o longo
whisker que sai do Q1, na Figura 6, também deve
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ser interpretado como indicio de um elevado grau
de similaridade entre os documentos.

Em relacao ao subcorpo i_en_td, os valores do
NTC, do SCC e do x? (Figuras 4, 5 ¢ 6) e, a
média de 67,54 tokens comuns por documento
e 0 0=35,35 (Figura 1) sugerem que os dados
estao normalmente distribuidos (Figura 5) e os
documentos — nao tanto como no subcorpo
i_en_od, contudo — também estdao fortemente
relacionados entre si.

De todos os subcorpos, o i_es_od é o maior,
contendo 224 documentos (Tabela 3). No en-
tanto, as Figuras 1 e 4 revelam que o NTC ¢é
mais baixo em comparacao com os dois subcor-
pos em inglés. Embora uma andlise linguistica
mais aprofundada nos daria uma explicacao mais
precisa, uma possivel teoria passa pelo facto de
que o espanhol tem uma morfologia mais rica
em relacao ao inglés. E, portanto, devido a um
maior numero de formas flexionadas por lema,
existe um maior numero de tokens e, conse-
quentemente, menos tokens em comum entre os
documentos em espanhol. Ao analisarmos as
Figuras 4 e 6, ambas as box plots do subcorpo
i_es_od resultam bastante similar as do i_en_td
caso haja um valor médio de tokens maior por do-
cumento. Com a excecao do whisker mais longo
na Figura 5, os valores do SCC também apre-
sentam distribuicoes, médias e desvios padrao
bastante similares quando comparados com o
subcorpo i_en_td (veja-se Figura 1).

Apesar do subcorpo alemao i_de_od ter mais
tokens e menos types (21,4k e 199,8k, respetiva-
mente) quando comparado com o i_es_od (13k
types e 207,3k tokens), o seu racio ;ﬁfs nao
varia muito entre eles (0,049 contra 0.063, para
mais detalhes veja-se Tabela 3). O mesmo
ocorre com os valores do NTC, do SCC e do x?
(Figuras 1, 2 e 3). Por exemplo, o NTC entre os
documentos, em média, para o subcorpo i_es_od é
de 31,97 com um 0=23,48, contra uma av=43,21
e um 0=33,52 para o subcorpo i_de_od. Além
disso, a média e o desvio padrao do seu SCC e
x? sdo ainda mais expressivos:

e SCC={av=0,415 e 0=0,07} para o i_es_od;
o SCC={av=0,427} e 0=0,065 para o i-de_od

e também

o *={av=40,922; 0=38,212} para o i_es_od;
o ?={av=48,235; 0=45,301} para o i_de_od.

Como podemos observar nas Figuras 4, 5 e 6,
a média de valores por documento para ambos
os subcorpos i_es_td e i_de_td sao ligeiramente
diferentes dos valores apresentados nas boz plots

do subcorpo i_en_td. Além do reduzido NTC por
documento, os desvios padrao do x? resultarem
maiores que as suas médias (i_es_td={av=13,40;
0=18,95} e i_de_-td={av=2,771; 0=2,883}), ¢ a
expressiva variabilidade dentro e fora do IQR
do SCC no subcorpo i_es_td indiciam uma certa
inconsisténcia nos dados. Esta instabilidade
podera ser explicada pelo reduzido nimero de
types (i_es_.td=3,4k e i_ed_td=5,5k) e tokens
(i-es_td=16,4k e i_de_td=26,8k) e pelo seu récio
fypes de 0,207 e 0,205, respetivamente (Ta-

tokens

bela 3).

Como referido por Baker (2006), a anélise
do récio tzy]ieis torna-se 1til quando estamos
perante subcorpos de tamanho reduzido. Assim,
¢é bastante interessante observar que estes dois

subcorpos s6 tém em média 607 e 246 tokens

i_es_td = % ~ 607, e
i-de_td = % ~ 246,
e, 126 e 50 types por documento
i_es_td = g ~ 126,e
i-de_td = % ~ 50,

0 que os converte numa excelente prova de
conceito. Quando comparados com os baixos
racios dos demais subcorpos (ver Tabela 3), —
mesmo para este tipo de corpos — estes valores
podem muito bem serem considerados elevados.
Deste modo, podemos concluir que o elevado
racio sugere que estamos perante uma forma mais
diversificada do uso da linguagem, o que con-
sequentemente também pode explicar os baixos
valores no NTC e do x? para estes dois subcor-
pos. Por outro lado, um racio baixo também
pode indicar um grande numero de repeticoes
(uma mesma palavra ocorrendo uma e outra
vez), o que pode implicar que estamos perante
um dominio bastante especializado. Apesar do
elevado valor do SCC, os dados sao assimétricos
e varidveis (veja-se a grande amplitude inter-
quartis na Figura 5). Isso acontece porque a
maioria das entidades comuns ocorrem poucas
vezes nos documentos e, consequentemente, estas
posicionam-se préximas umas das outras nas lis-
tas de ranking, o que depois resulta em elevados
valores no SCC, principalmente por causa da
sua influéncia no numerador da férmula (ver
Equagao 1).

Depois de analisados os varios subcorpos, o
préximo passo passou por entender como os do-
cumentos traduzidos afetariam a similaridade in-
terna quando adicionados aos subcorpos originais
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correspondentes. Para esse fim, realizamos varias
experiéncias adicionando diferentes percentagens
de documentos traduzidos, selecionados aleatori-
amente, aos subcorpos originais. Mais precisa-
mente, comecamos por adicionar 10%, 20%, 30%
e por fim 100%® dos documentos aos subcorpos
originais. As Figuras 13, 14 e 15 apresentam os
valores médios por documento para cada uma das
diferentes percentagens. Como esperado, quanto
mais documentos s&o adicionados menor é o NTC
(veja-se Figura 13). No entanto, é necessaria uma
andlise mais profunda dos resultados obtidos.

Embora o NTC para o espanhol seja menor
quando 100% dos documentos traduzidos sao
adicionados ao subcorpo original, resultando em
~9.3% menos tokens comuns por documentos,
a queda em si nao é muito significativa. Na
verdade, o valor médio de tokens por documento
aumenta ~1.19% e ~1.22% quando adicionados
20% e 30% dos documentos traduzidos, respe-
tivamente. A reduzida variagdo nos valores do
SCC e x2? também corrobora este facto (veja-
se Figuras 14 e 15, respetivamente). O mesmo
fenémeno pode-se observar para o inglés quando
sao adicionados os documentos traduzidos. O
subcorpo original tem uma av=163,70 tokens e
quando 10%, 20%, 30% e 100% dos documen-
tos traduzidos sao adicionados o NTC somente
diminuiu ~3.2%, ~3.4%, ~6.1% e ~23.6%, res-
petivamente.

Deste modo, podemos inferir com base nos
resultados estatisticos obtidos, que caso um
subcorpo com mais documentos seja necessario
para uma determinada tarefa em particular, os
respetivos documentos originais e traduzidos em
espanhol e inglés podem ser adicionados sem
que a sua similaridade interna seja gravemente
comprometida. Mesmo que esta juncao signifique
que hajam alguns documentos ruidosos dentro
dos novos subcorpos, particularmente para o
espanhol esta uniao representa um aumento no
numero de documentos de ~12% e, a uma perda
de somente ~9.3% no seu grau de similaridade
interno. Apesar de uma diminuicao de ~23,6%
no NTC para o inglés, o aumento no ntmero
de documentos é mais significativa que para o
espanhol, mais precisamente de ~39.7%.

Relativamente ao alemao, a unido dos seus
subcorpos resulta numa diminui¢ao abrupta de
~53.4% mno grau interno de similaridade. Este
facto é bem visivel nas Figuras 13 e 15, o que
nos leva a ser ainda mais cautelosos em relagao a
juncao dos seus dois subcorpos.

80 ntmero de documentos correspondentes a estas
percentagens podem ser inferidas a partir da Tabela 3.
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Dado os resultados analisados até ao momento
podemos afirmar, de um ponto de vista tedrico
e estatistico, que os subcorpos i_en_od, i_en_td
e i_de_od agregam documentos com um elevado
grau de similaridade. E, pelo contrario, o mesmo
nao se pode afirmar para os subcorpos i_es_od,
i_es_td and i_de_td. A segunda conclusao a retirar
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dos dados analisados é que se fosse necesséario
um subcorpo especializado maior para o espanhol
e/ou inglés, as evidéncias estatisticas mostram
que ambos os seus subcorpos, originais e traduzi-
dos, poderiam ser agregados sem que diminuisse
drasticamente o seu grau de similaridade interno
— especialmente para o espanhol em que a queda
seria de apenas ~9.3%. Contudo, é aconselhével
que qualquer tipo de trabalho de investigacao
seja feito no subcorpo original e, somente em
casos que este nao seja suficientemente grande
para a tarefa em questao é que se deve prosseguir
com a fusdo com o respetivo subcorpo traduzido.

6.2 Compilagao Manual vs.
Semi-automatica

Esta seccao tem como objetivo comparar os
subcorpos compilados manualmente com os
corpos compilados semi-automaticamente pelo
BootCaT (ver seccao 4 para mais informagao
sobre os diversos subcorpos). Como nao existem
documentos traduzidos em italiano, decidiu-se re-
alizar as seguintes experiéncias apenas usando os
subcorpos originais (ou seja, usando os subcorpos
i-en_od, i_es_od, i-de_od e i_it_od — ver Tabela 3).
Em primeiro lugar foi feita uma comparacao
estatistica entre os dois tipos de subcorpos de
modo a compreender como a sua similaridade
interna difere entre si. Em seguida, analisamos
se a juncao dos documentos compilado semi-
automaticamente com o documentos originais
comprometem o grau de similaridade interno dos
mesmos.

De um modo semelhante ao que foi feito na
seccao anterior, as Figuras 16, 17 e 18 colocam
lado a lado os valores médios por documento
para as varias linguas (inglés, espanhol, alemao
e italiano). A primeira observacao que podemos
fazer sobre a Figura 16 é a surpreendente dife-
renga no NTC entre os documentos originais e os
compilados semi-automaticamente. Por exemplo
veja-se 0 NTC médio para o subcorpo i_en_od de
163,70 com um 0=83,89 quando comparado com
0 bc_en que apenas tem uma av=43.28 com um
0=56.97, ou seja, ~74% menos tokens em comum
por documento em média. De facto a diferenca
para o italiano é ainda maior, ~91% menos
tokens em comum por documento em média
para sermos mais precisos (i_it_od={av=101,08;
0=55,71} e be_it={av=9,26; 0=10,46}). Estes
resultados podem ser corroborados pela variacao
dos valores do SCC e pelos baixos valores do 2
resultantes para o bc_en e para o bc_it quando
comparados com os subcorpos i_en_od e i_it_od,
respetivamente (Figuras 17 e 18). Contudo,
note-se que o subcorpo bc_en tem varios outliers

por cima do maximo, o que significa que estes
documentos tém um elevado grau de similaridade
com os do subcorpo i_en_od e, portanto, devem
ser cuidadosamente analisados pela pessoa res-
ponséavel pela manutencao do corpo.
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Relativamente ao subcorpo bc_de, este tem

~22% menos tokens comuns por documento
em média quando comparado com o sub-
corpo i_de_od (i-de_od={av=43,21; 0=33,52} e
be_de={av=23,06; 0=26,68}). Apesar desta
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diferenga de 22% entre os dois subcorpos em
alemao, nao devemos rejeitar a hipotese de que
estes dois subcorpos nao podem ser unidos sem
diminuir drasticamente o grau de similaridade
interno — no entanto, é necessaria uma analise
mais profunda, como veremos mais tarde nesta
seccao. Em relacao aos subcorpos em espanhol,
estes, a primeira vista, parecem conter docu-
mentos com um grau de similaridade idéntico,
pois as suas médias e desvios padrao nao diferem
muito entre eles (i_es_od={av=31,97; 0=23,48} e
be_es={av=31,38; 0=36,51}). Além do mais, os
valores do SCC e x? também parecem confirmar
esta hipdtese (veja-se as Figuras 17 e 18).

Em suma, por um lado, os valores médios
das MSD apresentados nas Figuras 16, 17 e 18
oferecem fortes evidéncias de que os subcorpos
compilados manualmente e os compilados semi-
automaticamente para o inglés e italiano nao tém
muito em comum. Por outro lado, as MSD suge-
rem que os subcorpos alemao e, principalmente
os subcorpos espanhéis, partilham um elevado
grau de similaridade entre os seus subcorpos
e, portanto, a sua uniao pode ser considerada
caso necessario. Para por a prova estes indicios,
aleatoriamente seleciondmos e adiciondmos dife-
rentes percentagens de documentos compilados
semi-automaticamente aos subcorpos originais.
A nossa hipétese é que os valores médios das
MSD diminuam quanto mais documentos semi-
automaticamente compilados sao adicionados.
Com base nos resultados anteriores, é esperada
uma queda dréastica para o inglés e italiano e
uma queda mais suave para o alemao e, parti-
cularmente, para o espanhol.

As Figuras 19, 20 e 21 apresentam os va-
lores médios por documento quando adiciona-
das diferentes percentagens de documentos semi-
automaticamente compilados aos subcorpos ori-
ginais. De modo a entendermos como o grau
interno de similaridade varia, foram aleatoria-
mente selecionados e incrementalmente adiciona-
dos conjuntos de 10% aos subcorpos originais.
Acima de tudo o que é importante analisar nas
Figuras 19, 20 e 21 é o seguinte: i) os valores
médios iniciais, ou seja os valores dos subcorpos
compilados manualmente (0%); ii) como estes
valores variam quando mais documentos sao
adicionados (de 10% a 100%); iii) e comparar o
valor inicial com o valor final, ou seja quando
a totalidade dos documentos semi-automaticos é
adicionada ao subcorpo original (0% e 100%).
Ja anteriormente, quando colocdmos as Figu-
ras 16, 17 e 18 lado a lado, deu para ter uma
ideia sobre o que aconteceria quando fosse feita
esta uniao dos dois tipos de subcorpos e, de facto

as Figuras 19 e 21 vém corroborar a nossa tese
inicial. Como podemos ver na Figura 19, quanto
mais conjuntos de documentos sao adicionados,
menor é o NTC para as quatro linguas de traba-
lho.
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Como mencionado anteriormente, o NTC por
documento para o subcorpo i_en_od é, em média,
de 163,70. Contudo, quando o bc_en é adicionado
— o que significa um aumento de ~73.5% em
termos de tamanho — o NTC diminui para
quase metade (ou seja, hd uma diminuigao de
~46%: {i_en_od + bc_en}={av=88.55}). Para
o italiano a redugao do NTC ¢ ainda mais
acentuada, mais precisamente de ~58% ({i_it_od
+ be_it}={av=42.79}, enquanto que o aumento
no nimero de documentos é de ~81.3%). E,
o alemao segue a mesma tendéncia com uma
reducao no NTC de =41%, contudo é necessdrio
ter em conta que esta uniao representa um
aumento no nimero de documentos de ~183.3%.

Os valores do x? também apontam na mesma
direcdo, ou seja, os valores do x? diminuem em
~31%, ~57% e ~43% para os subcorpos {i_en_od
+ be_en}, {izit_od + be_it} e {i_de_od + bc_de},
respetivamente. Um fenémeno semelhante ocorre
com o espanhol, observe-se a Figura 16. Con-
tudo, e apesar da diminuicao do NTC em ~17%
para o espanhol quando este sofre um aumento
de ~103.8% no nimero de documentos, o grau de
similaridade interno parece estabilizar assim que
o primeiro conjunto de documentos é adicionado,
o que podera significar que o subcorpo bc_es
segue uma distribuicdo normal em termos de
conteudo, neste caso no NTC por documento.
Em relacdo aos valores do 2, este sofre um
aumento de ~15%, o que mostra indicios de um
aumento da similaridade interna.

De forma semelhante & conclusao retirada na
seccao 6.1 (quando compardamos os subcorpos
originais com os traduzidos), os valores do NTC
e os valores y? das Figuras 19 e 21, assim como
os resultados observados nas Figuras 16, 17 e 18,
leva-nos a concluir que caso seja necessario um
maior subcorpo especializado para o espanhol a
uniao entre os textos originais e os compilados
semi-automaticamente pode ser realizada sem
que o grau interno de similaridade seja drasti-
camente comprometido. Ou, pelo menos, é mais
aconselhdvel sugerir esta uniao do que a uniao
dos subcorpos do italiano, do alemao ou mesmo
do inglés. Embora, em geral, os valores do SCC
diminuam para trés das quatro linguas, estes, no
entanto, nao sao suficientemente explicitos para
nos permitir tirar uma conclusao sélida sobre os
mesmos (veja-se Figura 20).

6.3 Discussao

Depois de apresentados todos os resultados es-
tatisticos é hora de seguir em frente e anali-
sar o problema de uma perspetiva diferente e

centrarmo-nos sobre a seguinte questao: “De-
vemos sempre confiar nas ferramentas semi-
automdticas para compilar corpos compardveis
especializados?”. A questao em si é simples, mas
como foi demonstrado nas secgOes anteriores, a
resposta nao é trivial. Por um lado, podemos
assumir que as ferramentas de compilagao semi-
automaticas tém uma abrangéncia maior quando
comparadas com a compilagao manual, pois estas
sao capazes de compilar mais documentos do
que um humano no mesmo espaco de tempo.
Contudo, a sua precisao nao ¢é tao elevada como
a de um humano — embora esta ideia seja dis-
cutivel, o humano é quem tem a tultima palavra
a dizer e, consequentemente, aquele que julga
se os documentos devem pertencer ao corpo ou
nao. Porém, também podemos afirmar que a
compilagao manual nem sempre € vidvel, uma vez
que é muito demorada e exige um grande esforco
intelectual. Na verdade é que derivado a enorme
quantidade de variaveis envolvidas no processo
de compilagao, tais como o dominio, as linguas
de trabalho, os motores de busca utilizados,
entre outros, que nao se pode afirmar que exista
uma resposta simples para a questao anterior.
Por exemplo, cada motor de busca utiliza um
método de indexacao diferente para armazenar
e encontrar paginas na rede, o que significa que
diferentes motores de busca devolvem diferentes
resultados. De volta a questao, e com base nos
nossos resultados, o que podemos afirmar é que
as ferramentas de compilagdo semi-automaticas
podem-nos ajudar a impulsionar o processo de
compilagao. E, embora algumas fases do processo
possam ser semi-automatizadas, estas ferramen-
tas nao funcionam corretamente sem a inter-
vencao humana. Contudo, devemos ter sempre
muito cuidado ao compilar corpos comparaveis
em geral e corpos compardveis especializados
em particular, nao s6 durante o processo inicial
de design, mas também na tultima instancia do
processo de compilacdo, ou seja, ao analisar e
filtrar os documentos compilados que devem fazer
parte do corpo. E, é precisamente nesta etapa
do processo onde a metodologia proposta neste
trabalho se encaixa, podendo nao sé ser usada
para ter uma ideia sobre os documentos em maos,
mas também para comparar diferentes conjuntos
de documentos, e classificar os mesmos de acordo
com o seu grau de similaridade. Deste modo, a
pessoa em cargo da compilacao poderd usar esta
metodologia como uma ferramenta extra para
a ajudar a descrever um corpo e até mesmo
para decidir se um determinado documento ou
conjunto de documentos devem fazer parte do
mesmo Oou nao.
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7 Conclusao

Neste artigo descrevemos uma metodologia sim-
ples, contudo eficiente, capaz de medir o grau de
similaridade no contexto de corpos comparaveis.
A metodologia apresentada retne varios métodos
de diferentes dreas do conhecimento com a finali-
dade de descrever, medir e classificar documentos
com base no conteiido partilhado entre eles. De
modo a provar a sua eficicia foram realizadas
varias experiéncias com trés diferentes Medidas
de Similaridade Distribucional (MSD).

Resumidamente, a primeira parte deste tra-
balho focou-se na andlise dos diversos subcor-
pos compilados manualmente e as principais
conclusoes foram as seguintes: i) foram obti-
dos resultados semelhantes utilizando diferentes
parametros de entrada para as varias MSD;
ii) os documentos originais contém um maior
numero de entidades comuns quando comparados
com os traduzidos; e iii) as MSD sugerem que
os subcorpos em inglés e italiano originais sao
compostos por documentos com um maior grau
de similaridade em comparacao com os restantes
subcorpos analisados neste trabalho. O passo se-
guinte passou por demonstrar como os documen-
tos traduzidos afetariam o grau de similaridade
interno nos vérios subcorpos originais quando
unidos. Embora o grau de similaridade tenha
reduzido drasticamente, ~53,4% para o alemao
apos a fusdo, o subcorpo espanhol e inglés dimi-
nuiu apenas ~23,6% e ~9,3%, respetivamente.
Deste modo, demos por concluida a primeira
parte deste trabalho afirmando que, caso fosse
necessario um subcorpo especializado maior para
o espanhol ou inglés, as MSD demonstraram que
a uniao entre o subcorpo original e o subcorpo
traduzido poderia ser realizada sem que se reduza
drasticamente o seu grau interno de similaridade.

A segunda parte deste trabalho focou-se na
comparacao entre os documentos compilados ma-
nualmente e os documentos compilados semi-
automaticamente. Mais uma vez comecamos
por realizar uma andlise estatistico-descritiva
entre os dois tipos de documentos de modo a
obter uma ideia geral de como a similaridade
média interna diferia entre eles. Como resultado,
observou-se que os subcorpos compilados manu-
almente continham documentos com um maior
grau de similaridade quando comparados com
os correspondentes subcorpos compilados semi-
automaticamente. FEspecialmente para o inglés
e italiano, observamos que a diferenca entre a
média no nimero de entidades comuns era muito
elevada, para sermos mais precisos, ~74% e
~91% menos entidades comuns, respetivamente.

Estes valores ja nos dao uma ideia sobre o que
ocorreria quando unissemos os subcorpos compi-
lados manualmente com os semi-automaticos. De
modo a demonstrar a sua veracidade, juntamos
os varios subcorpos e as MSD demonstraram
uma queda drastica em termos de similaridade
interna. Mais precisamente, foi observada uma
queda muito acentuada, na ordem dos 41%,
46% e 58% para o alemao, inglés e italiano,
respetivamente, e uma queda nao tao abrupta de
~17% para o espanhol. Com estes resultados,
concluimos que caso fosse necessario um sub-
corpo especializado maior para o espanhol, esta
uniao deveria ser ponderada. Pois, se por um
lado a similaridade interna caira 17%, por outro,
esta unido aumentaria o niimero de documentos

em ~109.8%.

Como observagao final, concluimos que as
varias MSD podem ser consideradas uma ferra-
menta muito util e versatil para descrever corpos
comparaveis, o que na nossa opiniao ajudaria
em muito aqueles que compilam manualmente ou
semi-automaticamente corpos a partir da Inter-
net nas mais diversas linguas europeias. De facto,
este trabalho provou que as MSD néao s podem
ser utilizadas para obter uma ideia sobre o corpo
em maos, mas também para medir, comparar e
classificar diferentes conjuntos de documentos de
acordo com o seu grau de similaridade e assim
ajudar os investigadores a decidir se um deter-
minado documento ou conjunto de documentos
devem fazer parte de um dado corpo ou nao.
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Keywords

En este articulo presentamos un algoritmo que
combina las caracteristicas estilisticas representadas
por los n-gramas de caracteres y los n-gramas de eti-
quetas gramaticales (POS) para clasificar documentos
multilengua de redes sociales. En ambos grupos de n-
gramas se aplicé una normalizacién dindmica depen-
diente del contexto para extraer la mayor cantidad de
informacién estilistica posible codificada en los docu-
mentos (emoticonos, inundamiento de caracteres, uso
de letras mayusculas, referencias a usuarios, ligas a
sitios externos, hashtags, etc.). El algoritmo fue apli-
cado sobre dos corpus diferentes: los tweets del cor-
pus de entrenamiento de la tarea Author Profiling de
PAN-CLEF 2015 (Rangel et al., 2015) y el corpus de
“Comentarios de la Ciudad de México en el tiempo”
(CCDMX). Los resultados presentan una exactitud
muy alta, cercana al 90 %.

Palabras clave

Mineria de textos, Aprendizaje automéatico, Clasifica-
cién textual, n-gramas, Blogs, Tweets, Redes sociales

Abstract

In this paper we present an algorithm that combi-
nes the stylistic features represented by characters and
POS n-grams to classify social network multilingual
documents. In both n-gram groups a dynamic norma-
lization by context was applied to extract all the pos-
sible stylistic information encoded in the documents
(emoticons, character flooding, capital letters, refe-
rences to other users, hyperlinks, hashtags, etc.). The
algorithm was applied to two different corpus; Author
Profiling of PAN-CLEF 2015 training tweets (Rangel
et al., 2015) and the corpus of “Comments of Mexico
City in time” (CCDMZX). Results shows up to 90 % of
accuracy.

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Text Mining, Machine Learning, Text Classification,
n-grams, Blogs, Tweets, Social Networks

1 Introduccion

La clasificacion automatica de texto se encarga
de predecir de forma automadtica a cudl de las
clases existentes pertenece un texto. Este modelo
es creado a partir de un corpus etiquetado que
contenga ejemplos de esas clases (Koppel et al.,
2002).

A diferencia de la identificacién de autor, que
tiene como objetivo predecir si un texto pertenece
0 no a un autor especifico, el perfilado de autor
tiene como objetivo predecir si un texto pertenece
0 no a un grupo de autores que comparten ciertas
caracteristicas; como el género, la edad, el nivel
educativo, la regién geogréfica, etc.

El interés por el perfilado de autor a partir
de textos procedentes de Internet ha ido crecien-
do en los ultimos anos. Esto es debido a la gran
cantidad de informacion que se produce conti-
nuamente en las redes sociales y los blogs. En
marzo de 2016, Facebook reportd tener aproxi-
madamente 1 090 millones de usuarios activos al
dfa'; mientras que Twitter? 320 millones de usua-
rio activos al mes.

Los documentos textuales producidos por los
usuarios de estas redes, tienen caracteristicas que
los hacen dificilmente comparables con los tex-
tos literarios, documentales o ensayos en donde
tradicionalmente el perfilado de autor es aplica-
do (Argamon et al., 2003, 2009); evitando asi que

"http://www.facebook. com
*http://wuw.twitter.com
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puedan ser analizados de forma similar (Peers-
man et al., 2011).

Dentro de las caracteristicas que poseen los
textos procedentes de Twitter y redes sociales, se
encuentra su longitud, que es notablemente méas
corta (Peersman et al., 2011), el uso no estanda-
rizado de maytsculas y signos de puntuacién, el
gran nimero de errores ortograficos, etc.

Las redes sociales como Twitter tienen sus
propias reglas y caracteristicas que los usuarios
explotan para expresarse y comunicarse entre si.
Estas reglas pueden ser aprovechadas para ex-
traer una mayor cantidad de informacion estilisti-
ca. (Gimpel et al., 2011) introducen esta idea
para crear un etiquetador gramatical para Twit-
ter. En nuestro caso, optamos por realizar una
normalizaciéon dindmica dependiente del contex-
to. Esta normalizacién permite agrupar aquellos
elementos que tengan la capacidad de proveer in-
formacion estilistica sin importar su variabilidad
léxica. Esta fase ayuda al sistema de clasificién a
mejorar su rendimiento.

El articulo esta organizado de la siguiente ma-
nera: en la seccién 2 hacemos una breve presenta-
cion del uso de n-gramas y etiquetas POS. En la
seccién 3 detallamos la metodologia empleada en
la. normalizacién dindmica dependiente del con-
texto. La seccion 4 presenta los corpus utilizados
en el estudio. El modelo de aprendizaje es deta-
llado en seccién 5. Los diversos experimentos rea-
lizados y los resultados obtenidos son presentados
en la seccion 6. Para finalizar, en la seccion 7 ex-
ponemos las conclusiones y algunas perspectivas
de trabajo futuro.

2 N-gramas de caracteres y etiquetas
gramaticales (POS)

Los n-gramas son un recurso de gran utilidad en
el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN),
ya que permiten la extraccién de caracteristicas
de contenido y estilisticas a partir de los textos,
que pueden ser utilizadas en tareas como resu-
men automatico, traduccién automatica y clasi-
ficacion textual.

Los n-gramas son secuencias de elementos
de la unidad de informacién textual selecciona-
da (Manning & Schiitze, 1999). Esta informa-
cién cambia en funcién de la tarea a realizar y
del tipo de informacién que se desea extraer. Por
ejemplo, en traduccién y resumen automatico es
comun utilizar n-gramas de palabras y n-gramas
de oraciones (Torres-Moreno, 2014; Giannako-
poulos et al., 2008; Koehn, 2010). Dentro de la
clasificacion de texto, para la deteccién de plagio
e identificacién y perfilado de autor, los n-gramas

de caracteres, palabras y etiquetas POS (Part-
of-Speech) son utilizados (Doyle & Keselj, 2005;
Stamatatos et al., 2015; Oberreuter & Velasquez,
2013).

La unidades de informacion seleccionadas en
este trabajo son caracteres y etiquetas POS. Con
los n-gramas de caracteres se pretende extraer la
mayor cantidad de elementos estilisticos posible:
frecuencia de caracteres, uso de sufijos (género,
numero, tiempos verbales, diminutivos, superlati-
vos, etc.), uso de signos de puntuacién (frecuencia
de uso, repeticién), uso de emoticonos, etc. (Sta-
matatos, 2006, 2009).

Los n-gramas POS proporcionan informacién
referente a la forma en que estd estructurado el
texto: la frecuencia de elementos gramaticales, la
diversidad de estructuras gramaticales empleadas
y la inteaccion entre elementos gramaticales. Las
etiquetas POS fueron obtenidas usando el eti-
quetador gramatical de Freeling®. Para contro-
lar completamente el proceso de normalizacién y
hacerlo independiente de un detector de nombres
propios, preferimos realizar una normalizacion es-
pecifica para estos corpus, en lugar de utilizar
las funciones de Freeling (Padré & Stanilovsky,
2012).

Una etiqueta POS cuenta con varios niveles de
detalle que permiten conocer los diferentes atri-
butos de una categoria gramatical. En nuestro ca-
so Unicamente utilizamos el primer nivel de deta-
lle que hace referencia a la categoria en si misma
(ver el cuadro 1).

Palabra: version

Atributo Cédigo Valor Etiqueta
Categoria N Nombre
Tipo C Comin
Género F Femenino
Ntmero S Singular N
Caso 0 -
Género
L 0 -
semantico
Grado 0 -

Cuadro 1: Etiquetado gramatical de la palabra
Version.

3 Normalizacién dinamica dependiente
del contexto

El 1éxico utilizado en las redes sociales es muy
variado debido a la libertad que existe para co-
dificar los mensajes. Para contrarrestar este he-

3Freeling estd disponible en: http://nlp.lsi.upc.
edu/freeling/node/1
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cho, es necesario normalizar aquellos elementos
que tengan la capacidad de proveer informacion
estilistica sin importar su variabilidad 1éxica: re-
ferencias a usuarios, ligas a sitios externos y
hashtags. Este proceso denominado Normaliza-
cién dinamica dependiente del contexto se sepa-
ra en dos partes: Normalizacion del texto y Re-
etiquetado POS:

= Normalizacién del texto

Es comin observar en redes sociales como
Twitter las referencias a otros usuarios per-
tenecientes a la red. Esta referencia esta de-
terminada de la siguiente forma:
Onombre_de_usuario
La cantidad de posibles valores que
se le pueden asignar a la etiqueta
nombre_de_usuario es  potencialmente
infinita (dependiendo de la cantidad de
usuarios de la que disponga la red social).
Para evitar tanta variabilidad, decidimos
normalizar este elemento con el fin de resal-
tar la intencién de realizar una referencia a
un usuario.

Las ligas a sitios de Internet tienen un com-
portamiento similar; la cantidad de ligas a
estos sitios también es potencialmente infi-
nita. Lo importante y rescatable es el hecho
de utilizar un enlace a un sitio externo, por
lo que todas las cadenas de texto que cum-
plen con el patrén:

httpls]://liga_sitio_externo

también fueron normalizadas.

= Re-etiquetado POS

Estos elementos también proveen informa-
cién gramatical importante que es necesario
conservar, pero los etiquetadores gramatica-
les convencionales son incapaces de detectar.
Por ello, en nuestro trabajo las referencias a
usuarios, las ligas a sitios Internet y los hash-
tags son re-etiquetados de tal forma que se
mantenga la interaccién de estos elementos
con el resto de los elementos gramaticales
(ver un ejemplo en el Anexo, cuadro 17).

Una arquitectura general del sistema es mos-
trada en la figura 1.

4 Conjunto de datos

Con la finalidad de realizar pruebas pertenecien-
tes a diversos contextos, hemos utilizado cérpora

provenientes de dos redes sociales: Twitter y Fa-
cebook. El corpus multilinglie de entrenamien-
to PAN-CLEF 2015 (Twitter) se encuentra eti-
quetado por género, edad y rasgos de persona-
lidad. El corpus de “Comentarios de la Ciudad
de México en el tiempo” (CCDMX) (comentarios
de Facebook) dispone inicamente de etiquetas de
género en espanol.

4.1 Corpus PAN-CLEF (train) 2015

El corpus PAN-CLEF (train) 2015* (Rangel
et al., 2015) estd conformado por un total de
324 muestras distribuidas en cuatro idiomas: es-
panol, inglés, italiano y holandés. Cada una de
las muestras se compone de aproximadamente 96
tweets (Nowson et al., 2015).

Con respecto al género, la distribucion del cor-
pus estd equilibrada en los cuatro idiomas (50 %
como “Mujeres” y 50 % como “Hombres”).

Muestras

Mujeres Hombres Total
Espanol 50 50 100
Inglés 76 76 152
Ttaliano 19 19 38
Holandés 17 17 34

Cuadro 2: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Dis-
tribucién de muestras por género.

En el caso de espanol e inglés las muestras
también se encuentran etiquetadas por grupos de
edad: 18-24, 25-34, 35-49 y >50 anos. En este
caso el corpus no esta equilibrado, siendo el grupo
“25-34” el més numeroso, y el grupo “>50” el
que cuenta con el menor nimero de muestras, en
ambos idiomas. Ver cuadro 3.

Grupo Espanol Inglés
W e mu %
BH . mtage 4% 0%
B4 e 2% 1%
S0 eemtale 10% 8%
Total muestras 100 152

Cuadro 3: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Dis-
tribuciéon de muestras por edad.

Para los cuatro idiomas se cuentan con etique-
tas de clases pertenecientes a cinco rasgos de per-

4Sitio web del PAN: http://pan.webis.de/
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sonalidad: extraversion, inestabilidad emocional, por los siguientes n-gramas de caracteres:
amabilidad, responsabilidad y apertura al cam-
bio. {v, e, r, s, 4, 6, n, _v, ve, er, rs, si, i6, on, n_,

Cada rasgo fue anotado con un valor discreto _ve, ver, ers, 1si, sid, idn, on._}

comprendido entre [-0.5, +0.5] (ver Anexo, cua-
dro 18).

4.2 Corpus de Comentarios de la Ciudad
de México en el tiempo (CCDMX)

CORPUS DE

ENTRENAMIENTO

El corpus CCDMX esta compuesto por 5 979 co-
mentarios en espanol mexicano, procedentes de la
pagina de Facebook “La Ciudad de México en el
tiempo”®. La longitud promedio de los comenta-
rios es de 110 caracteres. El corpus CCDMX fue
anotado manualmente en el Grupo de Ingenierfa
Lingiifstica (GIL) de la UNAM en 2014°.

El corpus CCDMX se encuentra uUnicamente
etiquetado por género, siendo ligeramente mayor
la cantidad de comentarios pertenecientes a la
clase “Hombres” (ver cuadro 4).

Y

Normalizacién dindmica e
dependiente Normalizacion

del contexto | deltexto |

N J -

Freeling ‘
n-gramas POS

) v . n-gramas de

caracteres
Re-etiquetado POS‘ (normalizados)

e

Comentarios %

Mujeres 2573 43 % 5

Hombres 3406 57 % n-grams POS
Total de muestras 5979 100 % ("Ormalmm—v

s e
MODELO ‘ ) ‘&1

Cuadro 4: Corpus CCDMX, Distribucién de ( ‘
muestras por género.

: . ~ s i ) |
5 Modelo de aprendizaje 'y | Personalidad |
Prueba [ n—gram§ POS e
Para los experimentos utilizamos un modelo (normalizados)
clasico de aprendizaje supervisado usando Sup- ) A

port Vector Machines (SVM) (Vapnik, 1998), que
ha mostrado ser robusto y eficaz en diversas ta-

reas de PLN. ,:‘

Re-etiquetado POS

En particular, para realizar los experimen- : "gg::g::fege p-gramas POS
tos empleamos el paquete Python SciKit Learn”, : | (normalizados)
usando un kernel lineal LinearSVC (Pedregosa j 4
et al., 2011), que produjo empiricamente los me- { Freeling ‘
jores resultados. A

e N

IR Normalizacién dinamica

Normalizacion dependiente

| deltexto | L del contexto
-

5.1 Caracteristicas utilizadas

Las ventanas de n-gramas de caracteres y etique-
tas POS contempladas fueron generadas con una
longitud de 1 a 3 unidades. De esta forma, por
ejemplo, la palabra “version” estd representada

CORPUS DE
PRUEBA

5Sitio web del blog: http://www.facebook.com/
laciudaddemexicoeneltiempo

Este corpus puede ser solicitado en el sitio web del Figura 1: Arquitectura general del sistema de
GIL, en http://corpus.unam.mx clasificacién.

"Disponible en el sitio: http://scikit-learn.org
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Y la secuencia de etiquetas POS
REFQUSERNAME V C D N P V REF#LINK

estd representada por los siguientes n-gramas
POS:

{REFQUSERNAME, V, C, D, N, P, V,
REF#LINK, REFQUSERNAME V, V C, C D, D
N, N P, PV, V REF#LINK, REFQUSERNAME
vCc,vcD, CDN, DNP, NPV, PV
REF#LINK}

Una escala lineal de frecuencia es utilizada en
todos los casos con excepcién de los n-gramas
POS para los textos en espanol, en donde se apli-
ca una funcién logaritmica del tipo:

logy (1 + frecuencia) (1)

que permite evitar una desviacion en los cédlculos
debido a las grandes frecuencias.

5.2 Protocolo experimental

Cuatro experimentos fueron realizados con el cor-
pus PAN-CLEF (train) 2015, uno por cada idio-
ma. El 70% de las muestras fue utilizado para
entrenar el modelo de aprendizaje y el 30 % du-
rante su evaluacion.

Por otro lado, tres experimentos fueron reali-
zados con el corpus CCDMX.

= En primer lugar, el 100 % de los comentarios
fueron utilizados como muestras de prueba,
utilizando el modelo de aprendizaje genera-
do con las muestras en espanol de entrena-
miento del corpus PAN-CLEF (train) 2015.

= Para el segundo experimento, se crearon
muestras de 50 comentarios, juntando asi
121 muestras que fueron probadas utilizan-
do el mismo modelo de aprendizaje que el
primer experimento.

= Finalmente, el tercer experimento consitié
en tomar el 70% de las 121 muestras para
entrenar el modelo de aprendizaje y el 30 %
para probar su desempero.

6 Resultados

Para evaluar el desempeno del sistema en ambos
corpus, varias medidas clasicas fueron implemen-
tadas:

La exactitud (Ez), precisién (Pr), cobertura
(Co) y valor-F (F) (Manning & Schiitze, 1999)
fueron medidos en el corpus CCDMX para eva-
luar la prediccién de género.

En el corpus PAN-CLEF (train) 2015, las mis-
mas medidas fueron utilizadas para evaluar la
prediccién de género (espanol, inglés, italiano y
holandés) y la edad (espanol e inglés).

Finalmente, para la evaluaciéon de los rasgos
de personalidad en el corpus PAN-CLEF (train)
2015, la medida RMSE (Rangel et al., 2015) fue
utilizada.

6.1 Resultados sobre el corpus PAN-CLEF
(train) 2015

Los cuadros 5 a 12 presentan los resultados mul-
tilingiies obtenidos sobre el corpus PAN-CLEF
(train) 2015.

Los casos para el experimento en italiano (ta-
bla 9) y para el experimento en holandés (ta-
bla 11) ameritan ser explicado. Las medidas de
evaluacién reportan 1 en practicamente todos los
casos; esto es debido a que la cantidad de mues-
tras existentes eran muy pocas para italiano y
holandés.

Pensamos que valdria la pena probar con una
mayor cantidad de datos para validar los resulta-
dos en estos dos idiomas.

Espanol
Las pruebas se realizaron sobre 30 muestras

Pr Co Fi Ex

Hombres 0.929 0.867 0.897 0.900
Mujeres  0.875 0.93 0.902 '
18-24 0.750 1 0.857
25-34 0.750 0.875 0.807
35-49 1 0.667 0.800 0.800
>50 1 0.500 0.667

Cuadro 5: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados género y edad (espafiol).

Rasgo RMSE
Extraversion  0.106
Inestabilidad emocional  0.128
Amabilidad  0.158
Responsabilidad  0.164
Apertura al cambio  0.138
Promedio 0.139

Cuadro 6: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados rasgos de personalidad (espanol).
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Inglés
Las pruebas se realizaron sobre 46 muestras

Pr Co Fi Ex

Hombres 0.826 0.826 0.826 0.826
Mujeres 0.826 0.826 0.826
18-24 0.895 0.944 0.919
25-34 0.789 0.833 0.810 0.848
35-49 0.800 0.667 0.727
>50 1 0.750 0.857

Cuadro 7: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados género y edad (inglés).

Rasgo RMSE
Extraversion  0.182
Inestabilidad emocional  0.182
Amabilidad  0.150
Responsabilidad  0.123
Apertura al cambio  0.162
Promedio 0.160

Cuadro 8: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados rasgos de personalidad (inglés).

Italiano
Las pruebas se realizaron sobre 12 muestras.

Pr Co F; Ex
Hombres 1 1 1 1
Mujeres 1 1 1

Cuadro 9: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados género (italiano).

Rasgo RMSE
Extraversion  0.065
Inestabilidad emocional  0.194
Amabilidad  0.091
Responsabilidad  0.100
Apertura al cambio  0.112
Promedio 0.112

Cuadro 10: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados rasgos de personalidad (italiano).

Holandés
Las pruebas se realizaron sobre 10 muestras

Pr Co Fi Ex
Hombres 0.833 1 0.901 0.900
Mujeres 1 0.800 0.889

Cuadro 11: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados género (holandés).

Rasgo RMSE
Extraversion 0.118
Inestabilidad emocional  0.161
Amabilidad  0.145
Responsabilidad  0.032
Apertura al cambio  0.118
Promedio 0.139

Cuadro 12: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados rasgos de personalidad (holandés).

6.2 Laboratorio de evaluacién PAN-CLEF
2015

En 2015 se llevé a cabo el treceavo laboratorio de
evaluacién organizado por PAN-CLEF®. La tarea
de perfilado de autor consistié en predecir el géne-
ro, la edad y 5 rasgos de personalidad de usuarios
de Twitter a partir de los tweets emitidos.

El corpus de entrenamiento corresponde al
corpus descrito en la seccién 4.1, mientras que
el corpus de prueba se encuentra constituido por
142 muestras en inglés, 88 en espafiol, 36 en ita-
liano y 32 en holandés (Rangel et al., 2015). Estos
dos corpus constituyen el conjunto de datos ofi-
cial.

El método propuesto ne este articulo se po-
siciona en segundo lugar (gonzalesgallardo15) de
la tabla general de resultados descrita en (Rangel
et al., 2015). Un extracto de la misma se muestra
en el cuadro 13.

Lugar Equipo Global
1 alvarezcarmonalb 0.8404
2 gonzalesgallardol5  0.8346
3 grivasld 0.8078
4 kocher15 0.7875
5 sulealb 0.7755
19 bayot15 0.6178

Cuadro 13: Extracto de la tabla de resultados
en (Rangel et al., 2015).

8Sitio web del PAN-CLEF 2015: http://pan.webis.
de/clef15/pan1b-web/index.html
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6.3 Resultados sobre el corpus CCDMX

El primer experimento realizado con este corpus
pretende descubrir qué tanto repercute la dife-
rencia en el tamafno de las muestras de entrena-
miento y prueba. La fase de entrenamiento fue
realizada con el 70 % de las muestras en espanol
del corpus PAN-CLEF (train) 2015. Hay que re-
cordar que una muestra de este corpus esta com-
puesta por aproximadamente 100 tweets.

Se probaron las 5 979 muestras disponibles del
corpus CCDMX. Los resultados se muestran en
el cuadro 14.

Pr Co Fy Ex
0.598 0.631 0.614
0.474 0.439 0.456 0-549

Hombres
Mujeres

Cuadro 14: corpus CCDMX, Resultados experi-
mento 1.

FEn el segundo experimento se opto por generar
muestras de 50 comentarios, que representan un
compromiso razonable entre el niimero de mues-
tras y nimero de caracteres por muestra (apro-
ximadamente 5 000 caracteres).

Un total de 121 muestras fueron probadas con
un modelo de aprendizaje entrenado con el 70 %
de las muestras en espanol del corpus PAN-CLEF
(train) 2015. Los resultados son ligeramente me-
jores que en el experimento anterior, pero el cam-
bio de dominio parece repercutir en gran medida
el desempeno del sistema (ver cuadro 15).

Pr Co Fy Ex
0.657 0.942 0.774
0.818 0.346 0.486 0-686

Hombres
Mujeres

Cuadro 15: Corpus CCDMX, Resultados experi-
mento 2.

Por ultimo, un tercer experimento fue realiza-
do sobre este corpus. De las 121 muestras, el 70 %
fue utilizado para entrenar el modelo de aprendi-
zaje y el 30 % para medir su desempeno.

Estos iltimos resultados obtenidos son mucho
mejores que los anteriores, reafirmando la hipéte-
sis de que el cambio de dominio afecta en gran

medida el desempenio del sistema presentado (ver
cuadro 16).

7 Conclusiones y trabajo futuro

El uso de n-gramas de caracteres y n-gramas de
etiquetas POS, como lo muestra los resultados,
es una buena opcién en textos densos debido a
su capacidad de extraccién de informacion.

Pr Co Fi Ex
0.950 0.900 0.924
0.880 0.940 0.909 0.920

Hombres
Mujeres

Cuadro 16: Corpus CCDMX, Resultados experi-
mento 3.

En el caso de n-gramas de caracteres, fue po-
sible extraer emoticonos, exageracion de signos
de puntuacién (inundamiento de caracteres), uso
de letras mayusculas y todo tipo de informacién
emocional codificada en los tweets y en los co-
mentarios de Facebook.

Con los n-gramas de etiquetas POS, para el
espanol y el inglés fue posible capturar los sub-
conjuntoss mas representativos de dos y tres ele-
mentos gramaticales. En el caso del italiano y el
holandés se pudieron capturar los elementos gra-
maticales mas frecuentes.

El algoritmo de clasificacién presentado mues-
tra ser bastante eficaz para detectar el genero,
aunque un poco menos adecuado en las tareas
de clasificacién de la edad. Una idea interesante
a desarrollar en un trabajo futuro podria ser la
traduccion de los emoticonos usados en las redes
sociales en términos que puedan ser procesados
con los mismos algoritmos de este articulo. Asi la
frase:

“Estoy muy feliz :) :)”
cuyas etiquetas gramaticales son:
“VRAFFFF
seria procesada como:
V R A EMOT#H_SMILE EMOT#H_SMILE
Pensamos que esta estrategia podria mejorar atin
mas los resultados del sistema de clasificacién.

Otro estudio en el corpus CCDMX podria
consistir en agrupar el conjunto de comentarios
en grupos de tamanos variables, por ejemplo:
1,2,4,8,...,n2" comentarios y medir su impacto
en el desempeno del algoritmo.

El enfoque multilingiie del algoritmo da la
oportunidad de ser aplicado en tareas que invo-
lucren la deteccion de género o edad en opiniones
dentro de redes sociales (Cossu et al., 2014, 2015).
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Anexo

En este anexo presentamos algunos ejemplos de normalizacién dindmica, y una distribucién de mues-
tras por rasgos de personalidad en el corpus PAN-CLEF 2015.

@username creo que esta version la supera...
...http://t.co/peOlOweM Lo va petar en la #feriaJaen2012
@us creo que esta versién la supera...

...htt Lo va petar en la #feriaJaen2012

tweet original (POS) FNVCDNPVNNVVSDFN
REFQUSERNAME VCD NP V...

..REF#LINK N V'V S D REF#HASHTAG

tweet original

tweet normalizado

tweet normalizado (POS)

Cuadro 17: Normalizacién dindmica dependiente del contexto.

Rango
Idioma  Rasgo -0.3 -0.2 -01 0.0 0.1 02 03 04 0.5
Extraversion 3 5 5 28 32 9 9 9
Inestabilidad emocional | 2 10 25 9 12 19 10 10 2
Espafiol ~ Amabilidad 3 16 6 16 40 12 2 5
Responsabilidad 2 21 7 20 12 21 17
Apertura al cambio 7 10 37 15 9 14 8
Extraversion 1 4 10 17 41 37 20 13 9
Inestabilidad emocional | 11 5 22 9 19 37 19 18 12
Inglés Amabilidad 5 2 12 19 44 46 13 7 4
Responsabilidad 1 4 30 38 27 33 12 7
Apertura al cambio 2 1 47 39 23 19 21
Extraversion 8 13 9 3 5
Inestabilidad emocional 1 3 3 8 4 12 5 2
Italiano ~ Amabilidad 1 3 11 9 7 7
Responsabilidad 3 18 6 5 6
Apertura al cambio 1 14 9 2 7 5
Extraversion 3 5 11 7 6 2
Inestabilidad emocional 1 5 3 3 4 6 8 4
Holandés Amabilidad 2 1 5 10 10 2 4
Responsabilidad 2 4 15 6 5 2
Apertura al cambio 4 11 4 12 3

Cuadro 18: Corpus PAN-CLEF 2015, Distribuciéon de muestras por rasgos de personalidad.
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1 Introduccion

En este articulo se presenta el proyecto que se desa-
rrolla para proponer una clasificacién de un banco de
voces con fines de identificacién forense. Se expone la
manera en que la informacién lingiiistica puede ser
utilizada en una base de datos para reducir el niime-
ro de falsos positivos y falsos negativos que resultan
cuando se llevan a cabo comparaciones automatizadas
para la identificacién forense de voz. En particular, se
abordan los fenémenos fonéticos que se han propuesto
para realizar una clasificacién de un banco de voces
en este nivel de la lengua. A partir de esta informa-
cién se describe cémo construir un modelo de base de
datos y el tipo de buisquedas que se espera lograr.

La propuesta de generar descriptores lingiiisticos
para la clasificacién de un banco de voces pretende
ser una metodologia que permita coadyuvar en la im-
particién de justicia en México y otros paises de habla
hispana.

Palabras clave

sociolingliistica, identificacién forense de voz, varia-
cién, banco de voces, espanol

Abstract

This article describes the project developed to
classify a voice database for forensic identification. It
exposes how the linguistic information can be used
in a database to reduce the number of false positives
and false negatives when an automatized forensic voi-
ce comparison is carried out. In particular, the phone-
tic phenomena that have been proposed for classifying
a voice database in this level of language are repor-
ted. From this information it describes how to build a
database model and the type of search to be achieved.

The proposal to create linguistic descriptors to
classify a voice database is intended as a methodology
to assist in the administration of justice in Mexico and
other Spanish-speaking countries.

Keywords

sociolinguistics, forensic voice identification, varia-
tion, voice database, spanish

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Actualmente, los laboratorios de analisis fo-
rense de voz de los servicios periciales en México
cuentan con bancos de voces que estan organiza-
dos sin tomar en cuenta las variantes lingiiisticas
de cada hablante. Las voces se clasifican 1nica-
mente por género y nimero de averiguacion pre-
via o carpeta de investigacion.

Por ejemplo, Aguilar (2011), quien fue Di-
rector General de la Coordinaciéon de Servicios
Periciales de la la Procuraduria General de la
Reptblica (PGR) por més de 15 anos, mencio-
na que dicha institucién cuenta con cuatro bases
de datos: huellas dactilares, identificacién balisti-
ca, genética forense y andlisis de voz. Respecto
a esta ultima comenta que el reconocimiento se
realiza de manera automatica con base en las ca-
racteristicas acusticas de la persona a partir de
ondas sonoras, pero no hace referencia a ningun
aspecto lingiiistico de la voz.

Recientemente, Morrison et al. (2016)
realiz6 una encuesta para conocer cémo las
agencias criminales de diferentes partes del
mundo llevan a cabo el reconocimiento forense
de voz. Uno de los resultados que reporta es
que los sistemas automadticos de comparacién
forense de voz que mas se utilizan son BATVOX,
seguido de IKAR Lab. En México, las agencias
de investigacién que cuentan con andlisis forense
de voz utilizan alguno de estos dos sistemas. Por
ejemplo, la PGR cuenta con el sistema BAT-
VOX, mientras que la Procuraduria General de
Justicia de la Ciudad de México cuenta con el
sistema IKAR Lab.

Ambos sistemas tienen la capacidad de clasi-
ficar las muestras de voz asocidndoles determina-
dos atributos, lo que facilitaria la aplicacion de
los resultados obtenidos en este proyecto. No se
cuenta con documentacion que senale la manera
en que las instituciones mencionadas utilizan las
ventajas que ofrecen estos sistemas para poten-
ciar las bases de datos con las que cuentan, pues
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se trata de informacién confidencial. Sin embar-
go, los expertos que en ellas laboran expresan que
las muestras de voz no se clasifican a partir de
informacién lingiiistica. Prueba de ello es que los
peritajes que realizan no contienen una descrip-
cién lingiiistica de la voz que se esta analizando,
y no existen expertos lingiiistas laborando en di-
chas instituciones. El perfil del perito que realiza
andlisis de voz en México es el de un ingeniero
experto en andlisis de audio.

Morrison et al. (2016) anade que de las 44
agencias que respondieron la encuesta, 28 cuen-
tan con una base de datos. Agrega que la mayoria
contienen grabaciones de sospechosos pero pocas
(menos de la mitad) cuentan ademés con voces
de personas condenadas o procesadas por algin
delito, asi como de grabaciones de la poblacién.
Dicho autor también reporta las caracteristicas
técnicas con las que se realizan las grabaciones
que estdn contenidas en las bases de datos (lla-
madas telefénicas, entrevistas con sospechosos,
audios de internet, etc.), el nimero de lenguas
incluidas y el nimero de hablantes. Sin embargo,
no se menciona nada respecto a la clasificacion
de estas bases de datos a partir de informacién
social o lingiiistica.

2 Reconocimiento forense de voz

Una de las aplicaciones del area de reconoci-
miento automatico de hablantes es la del recono-
cimiento en el contexto forense. EI método que se
utiliza consiste en comparar una muestra de voz
de un hablante desconocido (dubitada) contra un
conjunto de referencia compuesto por muestras
de voz de hablantes conocidos (indubitadas); es
decir, una base de datos. No obstante, su apli-
cacién en el ambito forense presenta situaciones
complejas. Rose (2002) hace la diferencia entre
una base de datos que representa un conjunto de
referencia cerrado y una que representa un con-
junto abierto. La diferencia se encuentra en que,
mientras en el conjunto cerrado se sabe que el ha-
blante de la muestra dubitada es uno de los ha-
blantes del conjunto de referencia, en el conjunto
abierto el hablante de la muestra dubitada puede
o no estar en el conjunto de referencia. La pri-
mera situacion representa una tarea més sencilla
para el reconocimiento pues es posible determi-
nar que el hablante de la muestra dubitada sera el
que presente la distancia més pequena respecto al
conjunto de muestras indubitadas. En el ambito
forense esta situacién serd poco comun. Los siste-
mas automaticos de comparacién forense de voz
cuentan con un conjunto abierto de muestras de
voz indubitadas. Incluso, algunas veces parte de

estas muestras de voz son también dubitadas (por
ejemplo, llamadas telefénicas interceptadas). En
este ultimo caso, si al realizar la comparacién la
muestra dubitada resulta similar a una muestra
también dubitada del conjunto de referencia, el
resultado es util para reunir informacion foren-
se de inteligencia pero no para identificar a un
hablante, como lo senala Ramos (2007).

Otra caracteristica del reconocimiento au-
tomatico de hablantes es la dependencia del tex-
to. Rose (2002) menciona que existen sistemas
que son dependientes del texto y sistemas que no
lo son. Nuevamente, la segunda situacién resulta
mas compleja y es la que se presenta en el ambi-
to forense. Por ejemplo, las diferencias acusticas
entre dos muestras de voz de un mismo hablante
diciendo la palabra “mesa”, seran menores a las
que presenta en dos muestras de voz produciendo
palabras diferentes “mesa” y “silla”.

Ramos (2007) menciona que la produccién
de habla es un proceso complejo pues depen-
de de muchas variables que incluyen factores so-
ciolingiiisticos como nivel educativo, el contexto
lingiifstico, diferencias dialectales, asi{ como cues-
tiones fisiolégicas. El estado del arte en los siste-
mas automaticos de comparacion forense de voz
o reconocimiento de hablantes se ha concentra-
do en desarrollar sistemas que analizan la senal
acustica para realizar la comparacién entre la
muestra de voz dubitada y el conjunto de referen-
cia. Dichos sistemas se caracterizan por realizar
la comparacion contra un conjunto de referencia
abierto y por realizar el reconocimiento indepen-
dientemente del texto. No obstante, y a pesar de
que la senal acustica proporciona informacién so-
bre distintos factores, sus caracteristicas estan di-
rectamente relacionadas con cuestiones fisiol6gi-
cas acerca de la configuracién del tracto vocal.

El proyecto que aqui se presenta pretende
incluir informacién sobre diferencias dialectales
con el fin de robustecer los sistemas automaticos
de comparacion forense de voz. Actualmente no
existe un andlisis lingiifstico previo que permita
realizar la confronta tnicamente contra una par-
te del conjunto de referencia que se caracterice
por contener voces que compartan caracteristi-
cas lingiiisticas con la muestra de voz dubitada.
Contar con informacién que permita generar gru-
pos en el conjunto de referencia de muestras de
voz reduciria el nimero de falsos positivos y fal-
sos negativos que se generan con las confrontas o
comparaciones automatizadas.

Por otro lado, debido a que en muchas oca-
siones las grabaciones dubitadas se encuentran
en formatos digitales comprimidos, las propieda-
des acusticas se ven muy afectadas, lo que impi-
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de llevar a cabo la comparacién. La informacion
sobre las variantes lingiiisticas que caracterizan
las distintas voces contribuiria no solamente a la
clasificacién del conjunto de referencia, sino tam-
bién a reforzar los dictamenes que actualmente se
realizan pues se podrian llevar a cabo compara-
ciones no automatizadas basadas en parametros
lingiiisticos, atin y cuando las caracteristicas del
formato de audio no lo permitan.

El objetivo de este trabajo consiste en descri-
bir los pardmetros lingiiisticos que se han definido
en el nivel fonético para la creacién de catdlogos
de descriptores lingiiisticos en un banco de vo-
ces. Es importante resaltar que el objetivo de este
proyecto es generar el conocimiento para clasifi-
car un banco de voces que sirve como conjunto
de referencia en una comparacion automatizada,
y no asi generar el banco de voces, pues como
ya se menciond, las agencias de investigacién en
México ya cuentan con grandes bases de datos
de voz.

3 Division dialectal del espanol

Desde 1918 con la publicacién del Manual de
Pronunciacion espanola de Navarro hasta el dia
de hoy, los estudios lingiiisticos sobre la pronun-
ciacion del espanol han tenido grandes avances.
El Manual de Pronunciacion espanola tenia por
objeto “describir breve y sencillamente la pro-
nunciacion espanola” pues “sabido es que la len-
gua espanola presenta importantes diferencias de
pronunciacion, no sélo entre los diversos paises en
que se habla, sino entre las regiones de un mis-
mo pais, y frecuentemente entre las comarcas y
lugares de una misma regién” (1918, pg. 5).

Moreno Ferndndez (1993, pg. 15) senala que
“los individuos, al hablar entre si, son capaces
de distinguir a los que pertenecen a su misma
comunidad de los que son ajenos a ella. Los limi-
tes de una comunidad pueden ser locales, regio-
nales, nacionales o incluso supranacionales y sus
miembros generalmente conocen o intuyen el al-
cance de la conducta lingiiistica que los carac-
teriza. Esto nos llevaria al concepto de dialec-
to: los hablantes pueden sentirse miembros de
una comunidad dialectal”. Sin embargo, “aunque
una persona tenga conciencia de su pertenencia
a una comunidad, también es capaz de identifi-
car dentro de ella variantes internas de caracter
geolingiiistico o sociolingiiistico, asi como de re-
conocer cuales son los usos mas prestigiosos de
su variedad y apreciar la relacién histérica de su
habla con otra”.

El primer lingiiista en proponer una divi-
sién dialectal de México fue Henriquez Urena en

1921. Propone seis grandes zonas dialectales que
divide en:

= Elterritorio hispanico de los Estados Unidos,
= El norte de la Reptblica Mexicana,

= La altiplanicie del Centro, donde se ubica la
Ciudad de México,

= Las tierras calientes de la costa oriental, en
particular Veracruz y Tabasco,

= La peninsula de Yucatan, donde ejerce in-
fluencia el maya,

s La América Central, comenzando en el Es-
tado mexicano de Chiapas.

“Lo que a juicio de Henriquez Urena caracteri-
za como zona dialectal a cada una de las regiones
geograficas enumeradas es el vocabulario, pues
reconoce que no hay uniformidad fonética en nin-
guna de ellas” (Moreno de Alba, 1998, pg. 157).
La principal critica que se le hace a Henriquez
Urena es que se trata de una clasificacion basada
Unicamente en cuestiones léxicas. En este senti-
do resulta pertinente resaltar que para determi-
nar una zona dialectal se deben tomar en cuenta
las caracteristicas presentes en diferentes niveles:
el nivel fonético que estudiard los sonidos de la
lengua; el nivel morfolégico que estudiara la es-
tructura de las palabras, su constitucion interna y
sus variaciones; el nivel sintdctico que estudiara la
manera en la que se combinan las palabras; y el
nivel 1éxico que estudiara el uso de determinados
vocablos. En este trabajo se presentan tinicamen-
te los descriptores lingiiisticos correspondientes
al nivel fonético; no obstante, el objetivo del pro-
yecto es proponer la clasificaciéon de una base de
datos con descriptores en todos los niveles, sir-
viendo el nivel fonético como ejemplo de lo que
se espera lograr.

Al trabajo de Henriquez Urena siguieron otros
como La pronunciacion del espanol de América:
Ensayo histérico-descriptivo de Canfield (1962),
El problema de la division del espaniol americano
en zonas dialectales de Rona (1964) y Dialecto-
logia hispanoamericana: Teoria, descripcion, his-
toria de Zamora & Guitart (1982). Ademas, se
llevaron a cabo investigaciones cuyo objetivo era
describir el habla de algunas zonas de la Republi-
ca Mexicana, por ejemplo el trabajo de Matluck
(1951) sobre La pronunciacion en el espanol del
Valle de México, Fonologia del espanol hablado
en la Ciudad de México: Ensayo de un método
sociolingiiistico de Perissinotto (1975), El habla
de Tepotzotlin de Cortichs de Mora (1951), El
habla de Guanajuato de Boyd-Bowman (1960),
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El espanol de Jalisco de Cardenas (1967), entre
otros.

Sin embargo, el estudio méas completo que se
ha hecho sobre el espafiol de México es el que
comienza el lingiiista Lope Blanch (1970) con
el objetivo de “iniciar una serie de investigacio-
nes, conducentes a reunir los datos lingiiisticos
—fonéticos, gramaticales y 1éxicos- necesarios pa-
ra determinar cudles son las principales modali-
dades dialectales existentes hoy en el pais” (Lo-
pe Blanch, 1970, pg. 4). “Los datos recogidos
presentaron gran abundancia, variedad y riqueza
y en consecuencia el proyecto inicial de delimi-
tar las zonas dialectales fue superado y se trans-
formo en el levantamiento de un Atlas general
del espanol de México” (Espejo, 1998, pg. 119).
Se estudiaron 193 localidades y se analizaron al
menos 3 informantes por localidad, de distinto
nivel sociocultural, edad y sexo. Para el levanta-
miento de los datos se realizaron cuestionarios y
entrevistas, algunas de las cuales se grabaron en
cintas magnetofénicas. La informacion recabada
se registré en mapas que dan cuenta de la varie-
dad lingiiistica del espanol de México.

A pesar de que los datos recopilados en dicho
trabajo resultan de gran utilidad en el estudio
de las variantes dialectales del espanol de Méxi-
co, los anos han transcurrido y con ello se debe
asumir un cambio lingiiistico que probablemente
va no esté reflejado en los datos recopilados hace
casi mas de cuarenta afnos.

En el trabajo que aqui se presenta se
realizé una revisién bibliografica de los fenéme-
nos fonéticos que se han estudiado, principalmen-
te en el espanol de México, y de un modo més
general en el espaniol de América y en el espariol
peninsular, con el fin de determinar cudles resul-
tan pertinentes para la clasificacion del banco de
datos. Una de las principales referencias ha sido
el Atlas lingiiistico de México, sin embargo somos
conscientes de la necesidad de corroborar los da-
tos a través del levantamiento de grabaciones en
las diferentes regiones a las que se hace referencia.

3.1 Descriptores fonéticos

Los fenémenos que se proponen como descrip-
tores lingtiisticos en el nivel fonético son 17:

» Articulacién apicoalveolar de /s/

» Articulacién fricativa de /E}/

= Asibilacién de réticas

Aspiracién de /s/ implosiva

Aspiracién de /x/

» Aspiracion y/o velarizacién de /f/
» Bilabializacién de /f/
= Confusion de liquidas

» Debilitamiento y/o pérdida de /d/ inter-
vocélica y final de silaba

= Nasalizacién vocalica
» Realizacién fricativa de /j/
= Seseo y ceceo

» Variante oclusiva de /b, d, g/ en posicién
intervocalica

= Velarizacién de nasal implosiva
= Velarizacién de réticas
= Vocalizacion de liquidas

= Yeismo

Resulta interesante resaltar que en el caso de
los fenémenos que afectan a las vocales tnica-
mente se ha incluido el de la nasalizacién. A pesar
de que existen otros fenémenos que se han estu-
diado ampliamente como la diptongacién de hia-
tos, el debilitamiento vocalico o el cierre vocalico,
son fenémenos que podrian resultar complejos en
el anélisis auditivo hecho por un perito en acusti-
ca forense.

Este tdltimo criterio ha resultado fundamental
en la eleccién de los fenémenos pues el objetivo
es clasificar un banco de voces con fines forenses.
Por lo tanto, los usuarios de dicho banco, y a su
vez responsables de clasificar las voces, no serdn
expertos en lingiiistica sino peritos en actstica
forense que, en la mayoria de los casos, tienen
una formacién en el area de ingenierfa. Asi, los
fenémenos fonéticos que serviran como descrip-
tores lingtifsticos deben ser facilmente identifica-
bles en un anélisis auditivo por una persona no
experta en fonética, condicién que consideramos
cumplen los 17 fenémenos que aqui se presentan.

3.2 Informacién diatépica y diastratica de
los fenémenos

Una vez identificados los fenémenos se ela-
boré una breve descripcién de su realizacion y se
hizo una tabla de cada uno de ellos con informa-
cién sobre variantes diatépicas y/o diastraticas
segin se ha descrito en las diferentes referencias
bibliograficas. Consideramos importante que los
fenémenos describan algunas de estas variantes
o ambas pues es la manera en la que se puede
caracterizar un individuo no sélo para clasificar
su voz en la base de datos, sino también para po-
der realizar una confronta lingtiistica, en el caso
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Variante diatdpica

Variante diastratica

Notas

México: es mas frecuente en el no-
roeste del pais; en menor medida,
se registra en la regién occidental
del centro de México (Moreno de

Esté presente en todos los niveles
sociales pero es més frecuente en
las mujeres (Lope Blanch, 1990)
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Alba, 1994; Lope Blanch, 1990)

Espania (Andalucia)

Propia del nivel sociocultural ba-
jo (Jiménez, 1999)

En Cadiz coexisten tanto la afri-
cada como la fricativa; sin embar-
go, entre los hablantes cultos, la
segunda es rechazada (Jiménez,
1999)

Chile

Propia del nivel sociocultural ba-
jo (Vivanco, 1999)

Motivé el surgimiento de una
nueva variante (Vivanco, 1999)

Panama: en la capital se regis-
tra la variante totalmente frica-

tiva (Aleza & Enguita, 2002) 2002)

Es mas frecuente en el nivel me-
dio; y parece ser una marca dis-
tintiva de sexo (Aleza & Enguita,

Puerto Rico: en el drea metropo-
litana se registra la variante frica-

tiva (L6pez, 1983; Navarro, 1948) (Lépez, 1983)

Es maés frecuente en las mujeres

Algunos estudios indican que es
un fenémeno propio de las ge-
neraciones j6venes (Cedergren,
1973); y otros aseguran lo contra-
rio (Lépez, 1983)

Cuadro 1: Descripcién del fenémeno articulacién fricativa de / ET/

de que las propiedades acusticas de la grabacion
estén muy afectadas.

Por ejemplo, en eLcaso del fenémeno “articu-
lacién fricativa de /tf/” se cuenta con una des-
cripcion general que se narra de la siguiente ma-
nera: el espanol cuenta con un solo fonema africa-
do, el linguopalatal sordo /tf/. Este se caracteriza
por su articulacién doble: oclusién + friccién. Ge-
neralmente, el periodo de oclusién es mayor que
el de la friccién; sin embargo, hay ciertas areas
dialectales donde se registran variantes (Quilis,
1999). “En la medida en que prevalezca el mo-
mento oclusivo sobre el fricativo se tratard de un
sonido mas tenso; si pasa lo contrario y el momen-
to fricativo predomina, la articulacion sera me-
nos tensa, mas relajada” (Moreno de Alba, 1994,

pg. 193).

Respecto a la caracterizacion diatopica y
diastratica del fenémeno se cuenta con la siguien-
te informacién. En México este fenémeno se atri-
buye como caracteristico del habla del noroeste
del pais: Baja California, Baja California Sur, So-
nora, Chihuahua y una parte de Durango (Men-
doza, 2004). No obstante, también se registra co-
mo poco frecuente en otras regiones de México,
por ejemplo: Tacambaro, Michoacén; Cihuatlan,
Jalisco; Tepic y Acaponeta, Nayarit; la region
norte de Veracruz (Moreno de Alba, 1994), en-
tre otros.

En el Atlas lingtistico de México (mapa 35)
el fenémeno tiene el mayor indice en Baja Ca-
lifornia Sur (60 %) y Guaymas, Sonora (50 %);
mientras que el resto de los estados del noroeste

presentan un indice menor: Baja California Norte
(7.5%), Chihuahua (20 %), Durango (5%), etc.
Otras localidades de la costa del Pacifico regis-
tran lo siguiente: Tepic (7.5 %), Tuxpan (30 %) y
Acaponeta (30 %).

Aproximadamente, el 75 % de los informantes
que registraron la / a / fricativa fueron mujeres de
todos los niveles escolares: analfabeto, semianal-
fabeto, medio, semiculto y culto.

Asimismo, se cuenta con informacién sobre es-
te fenémeno en Espana y otras partes de América
Latina. En Andalucia se registra el fenémeno de
fricativizacion conforme se desciende en la escala
social o se reduce la edad de los hablantes. Es
decir: la articulacién africada es mas frecuente y
prestigiosa. Por lo tanto, penetra en los estratos
altos y medios (94 % y 90 %, respectivamente);
mientras que en el nivel sociocultural bajo solo
alcanza 68 % (Jiménez, 1999). Asimismo, la va-
riante en cuestién es una marca que distingue
entre sexos: el al6fono fricativo es casi exclusivo
del habla masculina (Moya & Weiderman, 1995).
En Céadiz coexisten tanto la africada como la fri-
cativa y su indice de aceptacién es similar; sin
embargo, entre los hablantes cultos la segunda
realizacién no es aceptada.

En Chile, la articulacién fricativa es propia de
los niveles socioculturales bajos. Por ende, ha si-
do ampliamente estigmatizada. Este hecho mo-
tivé el surgimiento de una nueva variante, como
respuesta al rechazo del aléfono fricativo. La va-
riante emergente se caracteriza por ser una rea-
lizacién muy marcada de la africada: estd ligera-
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mente mas adelantada que / ﬁ/ , tiene un periodo
de oclusién mas extenso (Vivanco, 1999).

En Panama, en la capital se registra la varian-
te totalmente fricativa (Vaquero, 1996). Los estu-
dios concluyen que los hombres adoptan, en ma-
yor medida que las mujeres, la articulacion africa-
da. Es decir: son la mujeres quienes tienden mas
a fricativizar el fonema (39.5 %) que los hombres
(13.2%) (Cardona, 2010). Asimismo, la articula-
cion fricativa es mas comun en la clase media que
en otras clases sociales (Aleza & Enguita, 2002).

En Puerto Rico, en el area metropolitana se
presenta la variante adherente (con predominio
del elemento fricativo) (Lépez, 1983; Navarro,
1948). Esta variante es mds frecuente en el se-
xo0 femenino, como ocurre en Panama; asimismo,
el fenémeno no es propio de las generaciones jéve-
nes (Lopez, 1983).

Una vez descrita la informacién fonética del
fenémeno, ésta se acomoda en una tabla como la
que se muestra en el Cuadro 1. A partir de la
informacién contenida en la tabla se definen los
atributos de identidad en la base de datos, asi co-
mo la asociacién que existira entre las diferentes
entidades.

4 Diseno de la base de datos

El diseno de la base de datos debe responder a
la necesidad de clasificar las grabaciones del ban-
co de voces de manera que éstas puedan ser re-
cuperadas de acuerdo a una consulta que incluya
los descriptores mencionados anteriormente jun-
to con su informacién diatépica y diastratica.

El analisis lingiiistico previo de la voz dubita-
da debe servir para reducir el conjunto de refe-
rencia a un grupo de muestras de voz que com-
parten caracteristicas lingiiisticas. Por lo tanto,
debe ser posible hacer una consulta que permita
especificar los descriptores lingiifsticos presentes
en la grabacién dubitada, para asi restringir el
conjunto de referencia al hacer la comparacién
automatizada.

Como cada descriptor lingiiistico en la base
de datos estard acompanado de su informacion
diatopica y diastratica, las grabaciones que final-
mente serdn mostradas al usuario seran aquellas
que contengan todos los descriptores solicitados
y ademas dichos descriptores presenten similitud
en sus atributos tales como pais, regién, género
y nivel social.

4.1 Modelo entidad-relacién

En la figura 1 se muestra el modelo entidad
relacién propuesto para el diseno de la base de

datos que cumple con las caracteristicas anterio-
res.

Informacion
diatopica y
diastratica

Descriptor

Grabacio
rabacion Linguistico

Figura 1: Diagrama Entidad-Relacion.

En este modelo se tiene que una grabacién
puede estar asociada a uno o mas descriptores
lingiiisticos, mientras que a su vez un descriptor
linguistico puede estar asociado a varias graba-
ciones (relacién muchos a muchos). De esta ma-
nera se puede tener que, por ejemplo, la graba-
ciéon A presente “nasaﬁzacién vocalica” y “arti-
culacién fricativa de /tf/”, mientras que la gra-

bacién B presente “articulacion fricativa de /tf/”
y “vocalizacion de liquidas”.

Por su parte, cada descriptor linguistico de-
berda tener asociada su respectiva informacion
diatépica y diastratica. Esta informacion esta re-
presentada por la entidad identificada en la figu-
ra como “informacién diatépica y diastratica”, la
cual consiste en una combinacién de valores para
atributos previamente definidos (ej. pais, regién,
género y nivel social).

Siguiendo las buenas practicas de un mode-
lo relacional, es recomendable que el conjunto
de paises, regiones, géneros y niveles sociales sea
también representado cada uno por una entidad,
de manera que la combinacién de valores de estos
atributos sean referencias a un catalogo.

4.2 Tablas de la base de datos

A continuacién se presenta la propuesta de la
estructura de las tablas de la base de datos a nivel
mas concreto que el diagrama entidad-relacién.

Primeramente, en el Cuadro 2 se muestra la
informacién que funge como catalogo: pais, re-
gién, género y nivel social. Las tablas pais y re-
gién estan ligadas puesto que una region debe
pertenecer necesariamente a un pais. Esto hace
posible que en la tabla de la informacion diatopi-
ca y diastratica, baste con hacer referencia a la
region. Todas las entradas de esta tabla son asig-
nadas con un ID tnico de manera que pueden ser
identificadas univocamente en las demas tablas.

En el Cuadro 3 se muestra la tabla que re-
presenta a la entidad “descriptor lingiiistico”. En
ella se asigna un ID para hacer referencia a ca-
da descriptor. También es posible, de considerar-
se conveniente, agregar un tercer campo con una
descripcién del fenémeno, para que esta informa-
cién pueda ser mostrada al usuario del sistema al
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género nivel

id [ nombre id | nombre

1 H 1 Bajo

2 M 2 Medio

3 Alto
pais region

id [ nombre id | pais_id | nombre

1 México 1 Noroeste

2 Panama 2 1 Region occidental del centro

3 Chile 3 5 Andalucia

4 Puerto Rico 4 2 Capital

5 Espana 5 4 Area metropolitana

Cuadro 2: Tablas catédlogo de la base de datos.

descriptor tores lingliisticos), que esta presente en la regién
id | nombre 1 (correspondiente a la regién Noroeste de Méxi-
1 Articulacién fricativa de /tf/ co), en el género 2 (mujeres), y en el nivel social 1
2 Nasalizacién vocélica (bajo). Aparecen ocho filas més, cada una de las
3 Debilitamiento y pérdida de /d/ cuales representa otra combinacién de atributos

intervocdlica y final de silaba que existe para ese descriptor lingiiistico.

4 Confusién de liquidas
2 Asplrg(izi;)]r;i;fhxzlecaigliagéo?f/de // 4.3 Busquedas en la base de datos

Cuadro 3: Tabla de los descriptores lingiisiticos.

informacion_dia
id | descriptor_id | region_id | genero_id | nivel_id
1

=
4

=

RSN NN NN NN

<4

© 00O Uik WK -
R R R R R R

U W N NN ===
~ DN =W WN

=]

a

Cuadro 4: Tabla de la informacién diatépica y
diastratica.

momento de ser utilizado.

Finalmente, en el Cuadro 4 se muestra la ta-
bla referente a la entidad “informacion diatépica
y diastratica”. Esta tabla contiene un registro por
cada combinacién de atributos que pueda presen-
tar un descriptor lingiiistico. E1 Cuadro 4 presen-
ta como quedaria la informacién contenida en el
Cuadro 1 almacenada dentro de la base de datos.
Cada una de sus filas representa una combina-
cién de atributos para un fenémeno. Por ejem-
plo, la primera fila tiene los valores (1,1,2,1),
los cuales representan el fenémeno lingiiistico, la
region, el género y el nivel social. Esta fila re-
presenta la informacién sobre el descriptor 1 (co-
rrespondiente a la “articulacién fricativa de /t/”
segin el ID que aparece en la tabla de descrip-

Bajo este esquema se pueden hacer busquedas
de la siguiente naturaleza. Supéngase que se de-
termina que una cierta grabacion dubitada posee
los descriptores lingiiisticos 1 y 2 (“articulacién

fricativa de /EI/” y “nasalizacién vocélica”). El
sistema debe buscar en la base de datos, en la
tabla de “informacién diatépica y diastratica”,
todos los registros o filas cuya columna descrip-
tor_id tenga el valor 1 o 2. Como resultado se ob-
tienen varias tuplas de atributos correspondien-
tes a las filas de las tablas: (1,1,2,1), (1,1,2,2)
y (1,1,2,3) serdn algunas de las tuplas que se
extraen de la tabla presentada en el Cuadro 4.
El sistema debera buscar que las tuplas que co-
rresponden al descriptor 2 coincidan lo mas po-
sible con las tuplas del descriptor 1, en cuanto
a region, género y nivel social. La interseccién
entre los dos conjuntos de tuplas describe las ca-
racteristicas que han de contener el grupo de las
grabaciones del conjunto de referencia contra las
cuales resultara légico hacer la comparacién au-
tomatizada, en lugar de realizarla contra todo el
banco de voces.

5 Conclusiones

El proyecto que aqui se presenta pretende ser
la base tedrica para generar una herramienta que
contribuya a mejorar los sistemas automaticos de
comparacién forense de voz. Actualmente dichos
sistemas Unicamente analizan las caracteristicas
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sonoras de la muestra de voz. No obstante, iden-
tificar los fenémenos lingliisticos que describen
una muestra de voz desde diferentes niveles de
la lengua permitiria generar grupos de grabacio-
nes dentro del conjunto de referencia, y con ello
aumentar la asertividad de las comparaciones au-
tomatizadas.

Asimismo, la informacién generada en este
proyecto serd la base teérica para desarrollar he-
rramientas que permitan automatizar la clasifi-
cacion del conjunto de referencia. Por ejempo, en
el caso de los 17 fenémenos fonéticos propues-
tos es posible entrenar a un sistema automatico
de reconocimiento de voz que permita identificar
aquellos que estén presentes en una nueva mues-
tra de voz sin necesidad de que el experto realice
dicha tarea.

Se ha descrito el problema que se pretende
abordar y solucionar a través del proyecto “Pro-
puesta de clasificacion de un banco de voces con
fines de identificacién forense”. Asimismo, se ha
hecho un breve recorrido por algunos de los estu-
dios mas reconocidos que se han realizado en el
ambito de la dialectologia y la sociolingiiistica.

Con el fin de comprender la manera en la que
se propone la clasificaciéon de un banco de voces a
partir de descriptores lingiiisticos, se han expues-
to los 17 fendmenos que, en el nivel fonético, se
considera pueden ser facilmente identificables au-
ditivamente por una persona que no sea experta
en fonética y que podrian servir para entrenar a
un sistema automatico de voz. A pesar de que la
descripcién se hace tinicamente a partir de estos
17 fenémenos, el proyecto considera la definicién
de fenémenos en todos los niveles de la lengua.

Finalmente, se describe la manera en la que la
informacién lingiiistica es utilizada por una base
de datos, no sélo para clasificar y generar gru-
pos de voces con los cuales hacer una compara-
cién automatizada; sino, para realizar descripcio-
nes lingiiisticas o perfiles lingtiisticos de las voces
dubitadas, ain y cuando el formato de las graba-
ciones no lo permite.

Con este proyecto se espera contribuir en la
generacién e implementacién de metodologias,
protocolos y técnicas que doten a los laboratorios
y personal de las instituciones de procuracién de
justicia en México de herramientas automaticas
que coadyuven en la imparticién de justicia.
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