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PRESEEA y su aporte a la creacion de perfiles lingiiisticos en Lingiiistica forense

PRESEEA and its application to Linguistic Profiling in Forensic Linguistics

Resumen

Uno de los campos de estudio mas recientes en el
ambito hispanico es la Linglistica forense,
caracterizada por el uso de técnicas linglisticas
para investigar delitos. Entre sus técnicas mas
relevantes para la determinacién de la autoria de
un texto se destaca el estudio de la variacidn
linguistica, por lo que su conocimiento es de gran
importancia. El proyecto PRESEEA tiene como
objeto la recopilacion de un corpus
sociolingliistico representativo de habla del
mundo hispanico y poder estudiar la variacién en
espanol. Por su magnitud vy organismos
implicados en su desarrollo, puede tener
importantes repercusiones en la emergencia y
desarrollo de la Lingtiistica forense para lengua
espafiola. Este trabajo presenta el estado actual,
las técnicas mas comunes y la aplicacién de la
informacidn de PRESEEA a la tarea de creacidn
automatica de perfiles sociolinglisticos. Los
resultados muestran gran precision en la
determinacion del género y la procedencia, y
parecen indicar limites léxicos difusos en los
estratos de edad y educacion.
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Abstract

One of the most recent areas of interest in
Spanish  studies is Forensic Linguistics,
distinguished by the use of linguistic analysis to
investigate crime. Among the most relevant
analysis for Authorship Recognition is the study
of linguistic variation of a certain text. PRESEEA
project aiming at developing a representative
corpus of spoken world-wide Spanish can have a
significant impact on the development and
establishment of Forensic Linguistics for Spanish.
This work presents the State of Art, the most
common techniques and the application of
PRESEEA to the automatic creation of automatic
linguistic profiling. Results get a high precision in
determining sex and origin and they show how
age and education variables seem not to have
clear lexical limits among them.
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1. Introduccion

Una de las disciplinas linglisticas mas recientes en el ambito hispdnico es la Lingliistica forense (Jiménez
Bernal, Reigosa Riveiros y Garayzabal Heinze 2012). La Asociacién Internacional de Lingiiistas Forenses (IAFL)! la
define como la interfaz entre Lengua y Derecho. A este respecto, Santana Lario y Falces Sierra (2002) hablan de
tres grandes vertientes en este campo de estudio, como son el lenguaje de la ley o textos juridicos, el lenguaje
en los procesos legales o laargumentacién judicial y, finalmente, el lenguaje como prueba o evidencia
linglistica. Es, en este ultimo aspecto, donde mas interés estd adquiriendo recientemente. Watt (2010)
establece que la mayoria de los trabajos realizados por lingliistas forenses, al menos en el Reino Unido, tiene
como objetivo este valor probatorio, bien para identificar al emisor o bien para hacer un posible perfil lingtistico
de este.

La Linguistica forense hace uso de cualquier técnica linglistica para investigar delitos (Crystal 1987). El
conocimiento sobre Geografia dialectal, Lexicografia o Sociolinglistica puede ayudar en la investigacién de un
crimen. Las cartas de amenaza, las notas de secuestro, las llamadas telefdnicas, las conversaciones grabadas etc.
pueden contener una rica fuente de informacién linglistica (Jordan 2002; Coulthard y Johnson 2007; Grant 2008;
McMenamin 2010; Olsson 2004). A este respecto, Carlos Delgado (2004), Jefe de la Seccidn de Acustica Forense
de la Comisaria General de Policia Cientifica, destaca los componentes dialectales del habla entre los principales
rasgos que deben ser considerados en el andlisis para la deteccidon de emisor. No obstante, los investigadores
policiales no suelen estar familiarizados con la variacion lingiistica (Jiménez et al. 2012).

Un perfil linglistico se lleva a cabo cuando ningln sospechoso ha sido identificado y se necesita tener una
imagen aproximada de las caracteristicas sociales del emisor. Tal seria el caso de grabaciones de llamadas
telefonicas andnimas de secuestradores o avisos de bombas (Watt 2010). Su objetivo es reducir la poblacion de
posibles sospechosos asociando sus rasgos linglisticos con ciertos grupos geograficos y sociales. Actualmente
se estd prestando mucha atencidn cientifica a la elaboracion automatica de perfiles linglisticos, destacandose
por grado de interés el estudio de redes sociales (Argamon, Koppel, Pennebaker y Schler 2009; Rao, Yarowsky,
Shreevats y Gupta 2010; Mikros, 2012; Nguyen, Gravel, Trieschnigg y Meder 2013; Bamman, Eisenstein y
Schnoebelen 2014; Dunn, Argamon, Rasooli y Kumar 2015; Schwartz et al. 2013; Stamatatos, Potthast, Rangel,
Rosso y Stein 2015). Estos trabajos tratan de determinar cualquier tipo de variable social a partir del analisis
linglistico de textos provenientes de medios como Facebook o Twitter. Para ello se analiza el tipo de discurso
de los emisores en estos medios y se asocian con las caracteristicas personales que ellos mismos declaran poseer
tales como género, edad, educacién, etc.

Entre los estudios actuales mas relevantes para conocer la variacién lingliistica en espafiol se destaca el
proyecto PRESEEAZ. Se trata de un proyecto fundamental para conocer la diversidad del espafiol y puede tener
importantes repercusiones en la emergencia y desarrollo de la Lingtistica forense en el ambito hispanico dado
gue el estudio de la variacion de una lengua es un requisito esencial para poder realizar perfiles lingiisticos y

! http://www.iafl.org/
2 http://preseea.linguas.net/
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deteccion de emisor. Respecto a las directrices metodoldgicas de PRESEEA, Moreno Fernandez (1996) destaca
que el objetivo principal de este proyecto es el estudio del habla de comunidades urbanas bien establecidas de
todo el mundo hispdanico a partir de variables sociales como el género, la edad y el grado de instruccion. Ademas,
se aconseja atender a factores como la profesion, los ingresos econdmicos y las condiciones de alojamiento en
el proceso de postestratificacién, ya que pueden tener impacto en el uso de la lengua.

Este trabajo presenta una propuesta inicial de aplicacidon de los datos de PRESEEA a la determinacién
automatica de variables sociolingtiisticas de emisor tal como se estd realizando en el dmbito de la Linguistica
forense. De esta manera, mediante el software estilométrico Stylo® (Eder y Rybicki 2011; Eder, Rybicki, y
Kestemont 2014) se ha realizado un anlisis cuantitativo del /éxico proveniente de las transcripciones de todo el
corpus PRESEEA accesible publicamente®. Stylo es una herramienta de experimentacién estilométrica escrita en
R (Pallmann 2015) que incluye algunos de los métodos mas actuales de aprendizaje y clasificacion automatica
como Delta Distances, K-Nearest Neighbour o Support Vector Machines, |la rapida manipulacion de frecuencias
de unidades Iéxicas y caracteres de gran uso en estilometria, y la clasificacién de un texto determinado en una
serie de categorias previamente definidas. Este trabajo estudia si los datos Iéxicos que provee PRESEEA pueden
ayudar en la tarea de determinacidn de género, edad, procedencia y educacion. Tal como se puede observar en
los resultados, algunas de estas variables pueden llegar a predecirse con bastante fiabilidad.

2. Metodologia

En la mayor parte de los estudios de creacidon automatica de perfiles lingliisticos se usan los mismos tipos de
rasgos y formas de clasificacion que en la identificacion del autor del texto (Abbasi y Chen 2005; EI Manar El
Bouanani y Kassou 2014; Stamatatos 2009; Tamboli y Prasad 2013). No existe aun una lista clara de
caracteristicas linglisticas que se puedan analizar para llevar a cabo esta tarea de una manera fehaciente,
aunque se prefieren aquellas que tengan una gran frecuencia de aparicidn, que sean inmunes a su supresion
voluntaria y que puedan encontrarse en la mayor parte de los individuos de la poblacion de estudio
(McMenamin 2010; Picornell Garcia 2012). Entre los mas usados se encuentran las frecuencias y distribuciones
de caracteres y de palabras ya que ambas se pueden usar en todas las lenguas, no se ven afectadas por errores
gramaticales y se pueden computar muy facilmente.

En los trabajos de clasificacién automatica lingtistica, un sistema aprende a partir de un conjunto de textos
usados de entrenamiento. Para ello primero se computan frecuencias y patrones lingliisticos y se asocian a un
determinado grupo social. De esta manera el programa puede aprender cudles son las caracteristicas propias de
una clase o grupo social e intenta prever cémo serdn nuevos textos producidos por ellos. Finalmente, la tarea
del algoritmo de clasificacidn sera asignar una clase (autor, género, procedencia, etc.) a nuevos textos no vistos

3 https://sites.google.com/site/computationalstylistics/stylo
4 http://preseea.linguas.net/Corpus.aspx Fecha de consulta: 17 de mayo de 2016
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con anterioridad (Aggarwal 2014). La experimentacion se realiza en varios pasos: seleccién del corpus, eleccion
de rasgos o patrones lingliisticos, método de aprendizaje, test y evaluacién de resultados.

Formalmente, el proceso de aprendizaje automatico se describe como un par consistente, por un lado, en un
vector de rasgos con cada una de las caracteristicas linglisticas que se quiere estudiar (X1, X2, X3 .. X ) Y por otro,
el resultado esperado para tal vector (una determinada clase, un determinado autor, género, edad, etc.) A modo
de ejemplo, la figura 1 muestra el uso de un vector tridimensional en la clasificacién de un texto con solo dos
clases posibles. A la izquierda se observan los rasgos del texto estudiados y su posterior representacidon en un
eje de coordenadas tridimensional. A la derecha podemos ver cada texto representado en cada uno de los
puntos. Como se aprecia, los textos se agrupan claramente en dos clases de acuerdo con sus caracteristicas.

1
1
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X= ]
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xd ‘\\ N

Figura 1. Representacién tridimensional de un vector

Este trabajo hace uso de frecuencias y distribuciones de palabras proporcionados por el software Stylo sobre
los textos de PRESEEA para crear un vector de rasgos cuya clase o resultado esperado es alguna de las variables
mencionadas: género, edad, procedencia y educacion. Como veremos a continuacidn, se han realizado tres tipos
de experimentos diferentes: 1) con el léxico de PRESEEA tal como aparece en su versidén web; 2) con los lemas

del Iéxico de PRESEEA y 3) con las clases de palabras subyacentes al Iéxico de PRESEEA. Esta triple distincion serd
explicada en el siguiente apartado.

2.1. Corpus

El proyecto PRESEEA® es actualmente el proyecto sociolingiiistico mas importante y ambicioso del espafiol.
Consta actualmente de 168 entradas que incluyen transcripcion, etiquetado y audio. Tales entradas estan
clasificadas por ciudades, género, edad y nivel de estudios. Actualmente estan representadas 10 ciudades del
ambito hispanico: Alcala de Henares, Caracas, La Habana, Lima, Madrid, Medellin, Monterrey, Montevideo,
Santiago y Valencia. Tal como se recoge en la metodologia de trabajo de este proyecto (Moreno Fernandez
1996), se ha querido simplificar los estratos de edad y se han establecido tres franjas posibles: de 20 a 34 afios,
de 35 a 54 afios y de 55 afios en adelante. Finalmente, el nivel de estudios comprende tres niveles: un primer

5 http://preseea.linguas.net. Fecha de consulta: 17 de mayo de 2016
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nivel que incluye a los analfabetos, individuos sin estudios y con estudios de ensefianza Primaria (hasta los 10-
11 afios de edad aprox.), es decir, hasta unos 5 afios aproximadamente de escolarizacion; un segundo nivel con
individuos que hayan realizado la Ensefianza Secundaria (hasta los 16-18 afios de edad aprox.), es decir, unos
10-12 afios aproximadamente de escolarizacion; un dltimo grupo que contiene la Ensefianza Superior (hasta los
21-22 afios de edad aprox.), es decir, unos 15 afios aproximadamente de escolarizacién. La figura 2 muestra
como se presenta la interfaz al usuario:

Ciudad/es Sexo Grupo de edad Nivel de estudios
#I [ Cualquier ciudad | #I [ Cualquiera ] #| | Cualquier grupo ] #I [ Cualquier nivel ]
Alcala de Henares Hombre Grupo 1 Alto
Caracas Mujer Grupo 2 Medio
La Habana Grupo 3 Bajo
Lima
Madrid h
Texto a buscar:
Buscar || Limpiar filtro

Clave Texto Fecha Pais Descargas
MONY_H12_006 [ Sin coincidencias de texto ] 2008-04-12 |Uruguay Transcripcion | Audio
MONV_H13_021 [ Sin coincidencias de texto ] 2009-07-05 |Uruguay Transcripcion | Audio

Figura 2. Interfaz de PRESEEA®

Esta interfaz permite el acceso a las transcripciones y los audios del proyecto ordenados por sus
caracteristicas sociolinglisticas. De esta manera, todas las trascripciones disponibles fueron descargadas,
excluyendo las de “Caracas” ya que este subcorpus constaba de menos archivos que los demas, haciendo un
total de 162 entradas.

De todos los archivos descargados, 36 archivos fueron extraidos aleatoriamente de este corpus siguiendo un
muestreo estratificado para componer el corpus test (test), es decir, se extrajo aproximadamente un 20% del
total del corpus de PRESEEA para hacer pruebas y ver si el algoritmo de aprendizaje era capaz de determinar el
género, procedencia, nivel de estudios y edad satisfactoriamente. Los 126 restantes se usaron para entrenar el
sistema, es decir, para que el sistema pudiera aprender de ellos y se incluyeron en el corpus de entrenamiento
(train). La media de tamano de archivos es aproximadamente seis mil palabras por archivo de transcripcién. La
figura 3 muestra la distribucidn de variables sociolingliisticas en nuestro corpus train y test:

6 http://preseea.linguas.net/Corpus.aspx
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PROCEDENCIA (TRAIN/TEST): GENERO (TRAIN/TEST): NIVEL DE ESTUDIOS (TRAIN/TEST):
Montevideo: 18 (14/4) Hombres: 81 (63/18) 1: 54 (42/12)

Madrid: 18 (14/4) Mujeres: 81(63/18) 2: 54 (42/12)

Valencia: 18 (14/4) 3:54 (42/12)

Alcala: 18 (14/4) EDAD:

Monterrey: 18 (14/4) 1: 54(42/12)
Medellin: 18 (14/4) 2:54(42/12)
La Habana: 18 (14/4) 3:54(42/12)

Santiago de Chile: 18 (14/4)
Lima: 18 (14/4)

Figura 3. Corpus seleccionado para la experimentacion.

Una vez descargadas todas las transcripciones de PRESEEA, el conjunto de textos se transformd en tres
corpus diferentes:

a) Un primer corpus de tokens o palabras tal como habian sido transcritas en el corpus original. Se
elimind cualquier tipo de anotacién paralingtistica, intervencién de los entrevistadores o marcas
adicionales de la transcripcién o discurso del informante.

b) Un segundo corpus lematizado. Con ayuda de la herramienta TreeTagger’ (Schmid 1995), los
palabras fueron lematizadas, es decir, se elimina y unifica la flexién verbal, nominal y adjetival
(pensamos > ‘pensar’, coches > ‘coche’, ‘el’ | la’| los’> ‘el’). TreeTagger, disponible para 20 lenguas
diferentes, permite anotar las palabras de un texto con su tipo de palabra y su lema o forma
primigenia. Goéhring (2009) establece que la precision de esta herramienta llega al 93% en las
anotaciones de clases de palabras en espafiol. Treetagger comprende hasta 75 etiquetas diferentes
tal como muestra la tabla 1:

7 http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/

www.linred.com ixsdurpprtgoase hnvjvrhjeiutdsousfhaiou.Pdginaé
I.S.S.N.1697-0780riaqugdspkgaofdqzeruxvfsljgiuvapekfsuvniniazqeoq




linred

Lingiiistica enlared.Koelpucsjseqilgre 14/09/ 2017
utompaermcqiniMario.Crespo.Miguelpokdasrmyzkpq
ziiyopinbevaki, Universidad.de.Cadizwinubeifnoiyldl

vrtlmvliinwyvtisdifbxcieghiibvotlagwiopvihwxbzcin

.monografico

PROCESOS DE VARIACION Y CAMBIO EN EL ESPANOL DE ESPANA. ESTUDIOS SOBRE EL CORPUS PRESEEA

PRESEEA y su aporte a la creacion de perfiles lingliisticos en Linguistica forense

ADJ Adjectives NC Common nouns UMMX measure unit

ADV Adverbs NEG Negation VClIger clitic gerund verb

ALFP Plural letter of the alphabet NMEA | measure noun VCLlinf clitic infinitive verb

ALFS Singular letter of the alphabet | NMON | month name VCLIfin clitic finite verb

ART Articles NP Proper nouns VEadj Verb ‘estar’. Past participle
Portmanteau word

CARD | Cardinals PAL VEger Verb ‘estar’. Gerund
formed by ‘a’ and ‘el’

Tabla 1. Ejemplo de etiquetas de la herramienta TreeTagger

c) Un grupo solo con clases de palabras. Exclusivamente se tomaron las etiquetas sobre tipos de

palabras otorgadas por TreeTagger y se eliminaron los tokens o palabras de la transcripcién original.

La figura 4 ejemplifica como resulta el corpus tras su lematizacion y anotacion con clases de palabras.

A la izquierda se pueden observar los lemas provistos TreeTagger y a la derecha la clase de palabra

a la que pertenecen.

De esta manera, del corpus original del PRESEEA obtenemos tres corpus diferentes: 1) uno con las palabras

originales pero sin marcas ni discurso del entrevistador; 2) un segundo corpus de lemas o palabras a las que se

les ha eliminado la flexion para unificarlas, y 3) un ultimo corpus solo de las clases de palabras del corpus. Cada

uno de estos tres corpus sera llevado al software Stylo para su andlisis y asi poder apreciar cudl proporciona

mejores resultados en la determinacién de las variables sociolingtisticas de cada uno de los textos.

j 1 edadl H 1 ALCA H1 019: Bloc de notas

Archivoe Edicién Formato Ver Ayuda

porgque &1 é1 el ruido de silla el otro dia td &1 reclamar
naranja valer hasta luego &1 ir o un encuesta gue nosotros
en el gue se se entablar un conversacidn durante este tiemp
en Madrid ir pero 1levar vivir ventiin afio agui ya aqui en
luego bajar aqui para ver si yo €i11ar ahora mas cerca y ta
objetivo ser el graduar pero a el hora de ADV equivaler o n
agui en alcald vivo en c por el parte de c y en 1 v bueno n
el calle a no saber|ser s é1 conocer el calle a estar vivi
tampoco tu poder comentar mmm si_haber notar cambio é1 que
bueno haber cambiar pero no ya el estructura de de edificio
vecino que se haber ir mmm se haber ir marchar a otro sitio
otro sitio si porgue al al estar desde peguefio mmm querer g
chico del mismo blogue salar|salir por ahi no pues ahora aD
no th poder explicar quiza el causa no ir vivo mmm no quere
pero mmm_si en un momento dar &1 hacer falta algo pues se &
sin problema en relacion a qué aqui un afio cambio en en en
mismo y el relacidén haber relacidon que ir mejorar y relpcicd
el bueno|mejor o a el bueno|mejor no haber conocer a gente

hahar Adcrutdr ma R

Amnd e FArconctancda mn hahar omAa car Aaa

j 1 edadl H_1 ALCA H1 019: Bloc de notas -

- .

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

CSUBX PPX PPX ART NC PREP NC ART QU NC PPX PPC vLfin b
vLfin PREP aDv PPx vLTin C€C ART NC CQuE PPX vLfin veEfir
NC PREP DM NC PREP ART ART NC CQUE VLfin viger €C ART M
PREP NC ADV VETin viLger ADV PREP ART NC VLTin ADV PREP
NC WLTin sE vLTin PREP SE VLTin ART viLadj ART NC vsTin
PAL QU PREP DM PPX AD] vLfin ADV PREP NC AD] PREP ALFS
PPX ADV PREP PREP ART NC PREP NC CCAD PREP ART NC PREP
vHfin viadj PREP vLinf PREP ART NC ALFS VLfin ART NC WL
NC ejemplo” PREP PREP ART NC DM PREP ART NC PREP CQUE AL
sSE vHfin cqQue vHfin viLadj viger NC cquUE SE wHfin viadj
PREP ART QU NC ADV PREP ART QU NC ADV CSUBX CSUBI CSUBI
NC ADV ADJ] CC ADJ PDEL ADJ NC vLTin PREP ADV NEG CSUBF
wfin vLinf aDv ART NC NEG vLfin NC NP NEG vLTin CQUE »
ART NC viadj pPPC viLfin NC QU CSUBF SE PPC wLTin CC PAL
ADV ART NC NC PREP PREP PREF PREP QU NC PPX ADV PPX VHf
viger €C NC Ccque sE vLfin vifin viger wviLfin CQUE PREP F
MC AD] NC ADJ CC NC PDEL NC CC €C PREP NC CQUE PPX vLTi
viadj €SuBI wviLinf DM NC CQuE vLfin DM vsfin ADI NP PPX
NC PREP NC AD] CsSUBF PPx vLTin pPPx viLfin PREP ADV CC AL
MCr~ AMA ADT AN M- KD AN ADT 0IIC wWofFdimn MeE MDD AR ME

Figura 4. Corpus lematizado (izda.) y etiquetado (dcha.)
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3. Analisis y resultados

Como se decia anteriormente, una vez creado el corpus de analisis, lo integramos en el software Stylo. De
este programa, que viene incorporado con diferentes algoritmos de aprendizaje, se ha escogido por su precision
el conocido como Support Vector Machines®. Stylo incorpora facilmente a este algoritmo tanto frecuencias de
unidades léxicas como de gramas (combinaciones de 1, 2, 3, etc. unidades).

Se realizaron diferentes tipos de experimentos. En primer lugar se trabajé con el corpus 1 o corpus de tokens
con el que se experimentd tanto con palabras aisladas o unigramas, como con bigramas o combinaciones de
dos unidades. En segundo lugar, se uso el corpus 2 o corpus de lemas, con los que también se experimentd
usando unigramas y bigramas. Finalmente, se utilizé el corpus de clases de palabras o corpus 3 con el que se
analizaron distribuciones de bigramas y trigramas (tres elementos) al ser solo 75 los unigramas posibles.

Stylo crea una matriz de rasgos a partir de tales frecuencias cuyas dimensiones se pueden restringir
facilmente. Se partid de las 200 unidades mas frecuentes de cada corpus hasta los 5000 incrementando el vector
en 500 rasgos adicionales. En las figuras 4, 5 y 6 se pueden observar los resultados medios de precisidén en la
clasificacidn de variables sociolinglisticas usando tokens (figura 4), lemas (figura 5) y clases de palabras (figura
6). En el eje de abscisas se observa el tamafo del vector y en el de ordenadas la precisidn alcanzada con ese
tamafio.

Comparacién de resultados mediante el uso

Comparacion de resultados mediante el uso
de tokens

de bigramas de tokens

o P iy om— U ECION S0 emProcedencia e 130 s E I TGN SO0 e Procedencia
EDAD EDUCACION GENERO PROCEDENCIA
1 token 1 token 1 token 1 token
Media: 56,0 Media: 55,5 Media: 93,6 Media: 93,6
Desviacidn: 4,5 Desviacién: 3,7 Desviacién: 3,8 Desviacién: 3,8
Bigrama de tokens Bigrama de tokens Bigrama de tokens Bigrama de tokens
Media: 65,4 Media: 46,1 Media: 85,3 Media: 85,3
Desviacion: 4,6 Desviacion: 6,6 Desviacion: 5,1 Desviacion: 5,1

Figura 4. Porcentaje de precisidn por tokens o palabras del corpus.

8 Conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollados por Vladimir Vapnik.
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Como se aprecia en la figura 4, se llega a un 93% medio de acierto en la clasificaciéon de género y de
procedencia, y se observa una diferencia significativa en la media de resultados al compararlas con la edad y la
educacion. Ambas variables se mantienen en torno al 50-60% de precisidon con el uso de unigramas. Es muy
llamativo que la Unica clase cuya precisién mejora al usar bigramas sea la edad, llegdndose casi a 80% de
precision en algunos momentos tal como se observa en la grafica. Esto parece indicar que existen combinaciones
de unidades especiales en funcion de la variable diageneracional.

Comparacion de resultados mediante el uso Comparacion de resultados mediante el uso
de lemas de bigramas de lemas

RSN ERERERAERRASIZEES NSESHZCEERNRERANRRRSTZEES

e E(f7i0] e EfUIC ECHON S0 e——Procedencia e E (T e ELIC 2N Se0 e—Procedencia
EDAD EDUCACION GENERO PROCEDENCIA
1lema 1lema 1lema 1lema
Media:54,9 Media:57,1 Media:91 Media:94,4
Desviacidn: 4,8 Desviacién: 4,6 Desviacién: 2,7 Desviacién: 4,5
Bigrama de lemas Bigrama de lemas Bigrama de lemas Bigrama de lemas
Media:64 Media:52,7 Media:86,5 Media:91,9
Desviacion: 4,8 Desviacion: 4,6 Desviacion: 3,7 Desviacién: 3,9

Figura 5. Porcentaje de precision por lemas extraidos del corpus con TreeTagger.

Como se puede apreciar en la figura 5, no existen grandes diferencias entre los resultados provenientes del
uso de tokens y el uso de lemas. Observamos que, al igual que en el caso anterior, la precision en la edad mejora
con el uso de bigramas de lemas, lo que refuerza la idea de que existen determinadas combinaciones de
elementos asociadas a determinado grupos generacionales. Respecto al género, es significativo que, una vez

eliminadas las marcas morfolégicas de género y nimero se sigan obteniendo muy buenos resultados, lo que
indica una diferenciacién diasexual en cuanto al vocabulario.
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Comparacién de resultados mediante el uso Comparacién de resultados mediante el uso
de bigramas de etiquetas de TreeTagger de trigramas de etiquetas de TreeTagger

o000 000000000000 00000000 [ I o [ o o o o o o = o T o [ o o o o o o o I o o B = o o
ReSSHSCERNRAEARARASIZEES NSSSHsCEERNRRRARRRASTZEES
o P {70 — E U ECION S0 eProcedencia o P 70— E L ECION 500 eProcedencia
EDAD EDUCACION GENERO PROCEDENCIA
Bigrama de etiquetas Bigrama de etiquetas Bigrama de etiquetas Grama de etiquetas
Media:55,8 Media:49,4 Media:77,9 Media:89,4
Desviacion: 4,8 Desviacion: 4,7 Desviacion: 4,3 Desviacion: 6,3
Trigrama de etiquetas Trigrama de etiquetas Trigrama de etiquetas Trigrama de etiquetas
Media:57,8 Media:43 Media:78,3 Media:78,9
Desviacion: 5,7 Desviacion: 3 Desviacion: 3,8 Desviacion: 6,4

Figura 6. Porcentaje de precision por clases de palabras extraidas del corpus con TreeTagger.

La figura 6 muestra los resultados en la determinacién de edad, educacion, género y procedencia
simplemente analizando frecuencias de clases de palabras: sustantivo, verbo, adjetivo, preposicion, etc. Como
se explicd en el apartado 2.1, TreeTagger llega a identificar hasta 75 clases de palabras diferentes®. Aunque la
precision mediante clases de palabras empeora respecto a los casos anteriores, es significativo que género y
procedencia aun sigan obteniendo buenos resultados, lo que parece sugerir que existen determinadas clases de
palabras mas propias de un determinado género y de un determinado lugar.

Tal como se ha indicado antes, el tamafio de los vectores de frecuencias varia de 200 a 5000. Como se observa
en todas las graficas, en general el aumento del tamafio del vector no es determinante a la hora de clasificar con
mayor éxito, lo que parece indicar que las diferencias |éxicas de género, edad, procedencia y educacion se

encuentran en el Iéxico mas frecuentemente usado.
4. Discusion

La tabla 2 muestra una matriz de error de los resultados por unigramas de tokens. A su izquierda observamos
el error cometido al clasificar la edad y a la derecha al clasificar educacidn. En la primera columna de cada uno

° http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/data/spanish-tagset.txt
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de los dos grupos se muestra la edad y la educacion real, es decir, la que aparece en el corpus PRESEEA, y en las
tres centrales la sugerida por el clasificador automatico.

Respecto a la clasificacién de la edad, los principales errores de clasificacidon se observan de los grupos 1y 3
hacia el 2. Los grupos de edad de PRESEEA comprenden las edades 1) de 20 a 34 afios, 2) de 35 a 54 afios y 3)
de 55 afos en adelante y, observando los resultados, parece que las fronteras léxicas entre los grupos extremos
(1y 3)y el central (2) podrian no estar totalmente claras.

A la derecha podemos ver la matriz de error en la clasificacidn del nivel educativo. Se observa que el grupo 1
es el que obtiene peores resultados; el clasificador incluye en el grupo 2 a nueve de los doce textos que deberian
haberse clasificado en el grupo 1. Parece que la diferencia Iéxica entre aquellos con estudios primarios, grupo
1 con 5 afios de escolarizacion, y aquellos con estudios secundarios, grupo 2 con 10-12 afios de escolarizacion,
se confunde.

B B
v ] < I
B B
- e '
B B
- I
7 ] < I i
B -
B B
B I
B e '
- -
B B
B

Tabla 2. Matriz de errores de clasificacion.
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5. Conclusiones

Este estudio presenta un primer uso del corpus de PRESEEA a la tarea de identificacién automadtica de
variables sociolingliisticas propia de la Lingistica forense. Para ello hemos utilizado una de las herramientas
mas conocidas en este dmbito como es Stylo. Esta herramienta nos ha permitido obtener frecuencias de
unigramas, bigramas y trigramas de tokens, lemas y clases de palabras y su posterior aplicacion al algoritmo de
aprendizaje Support Vector Machines. De esta manera, los resultados muestran que los rasgos que ofrecen
mejores resultados son los unigramas de tokens aplicados a la deteccidén del género y procedencia con una
precision media de 93%. Los valores obtenidos en la determinacién de edad y educacion se situacién en torno
al 50% de precisién media, excepto para la estimacion de la edad con el uso de bigramas de tokens, aspecto este
gue debera ser ampliado en estudios futuros.

Queremos destacar que PRESEEA es un proyecto en desarrollo por lo que, a medida que se vaya ampliando
el corpus, se podra llegar a mejores resultados y mas robustos. Otra limitacién que habran que solventarse serd
la lista de rasgos lingliisticos que han de usarse de manera inequivoca asi como el tamafio del vector en la
determinacién de cada una de las variables sociolinglisticas ya que, como ha podido observarse, los rasgos
Iéxicos no han funcionado igual para procedencia, género, educacion y edad.

Finalmente queremos hace hincapié que todo analisis forense deberia mostrar de alguna manera la
probabilidad o verosimilitud de que un determinado texto pertenezca a un determinado grupo diasexual,
diageneracional, diatdpico o diastratico. Por el momento, Stylo solo muestra aquel grupo mas cercano a las
caracteristicas del texto sin ningln tipo de indicacidon adicional. La finalidad de la Linglistica forense es
determinar el autor y las caracteristicas de este mas alla de toda duda y, aunque el andlisis automatico puede
dar buenas pistas de los usos dialectales, es necesario un analisis manual cualitativo que lo refuerce.

Mario Crespo Miguel
mario.crespo@uca.es
Profesor Ayudante Doctor

Instituto de Investigacidn en Linguistica Aplicada
Universidad de Cadiz
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