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Resumen: En este trabajo se describe la participacién del equipo del grupo de in-
vestigacién ELiRF de la Universitat Politecnica de Valencia en el Taller sobre Iden-
tificacién del Idioma. Este taller es un evento enmarcado dentro de la XXX edicién
del Congreso Anual de la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje
Natural. Este trabajo presenta las aproximaciones utilizadas para las dos tareas del
taller, los resultados obtenidos y una discusién de los mismos.
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Abstract: This paper describes the participation of the ELiRF research group of the
Universitat Politecnica de Valencia in the Twitter Language Identification Works-
hop (tweetLID 2014). This workshop is a satellite event of the XXX edition of the
Annual Conference of the Spanish Society for Natural Language Processing. This
work describes the approaches used for the two tasks of the workshop, the results
obtained and a discussion of these results.
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1. Introduccion y Objetivos

Las redes sociales se han convertido en una
excelente plataforma para analizar el com-
portamiento y los contenidos de sus usuarios.
En la actualidad, existe un gran interés en
el procesamiento de los contenidos textuales
generados en la web con el fin de determinar,
entre otras cosas, las opiniones y sentimien-
tos expresadas por los usuarios sobre una
gran cantidad de temas como politica, eco-
nomia, productos comerciales, servicios, etc.
En ese sentido, Twitter se ha convertido en
una plataforma muy popular para determi-
nar en tiempo real el comportamiento y las
opiniones de los usuarios en la red sobre dife-
rentes temas de interés. Muchas de las aproxi-
maciones de andlisis de sentimientos utilizan
técnicas de procesamiento del lenguaje natu-
ral. Este proceso se puede realizar mas ade-
cuadamente si se dispone de un sistema de
identificacién del idioma con el fin de poder
utilizar los recursos lingiiisticos y las técnicas
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mas adecuadas para el idioma que se preten-
de procesar.

La tarea primordial de identificacién del
idioma consiste en decidir el idioma o idio-
mas, entre los idiomas candidatos, que apa-
recen en un determinado texto. En la lite-
ratura se han utilizado diferentes métodos
para la identificacién de idioma, incluyen-
do n-gramas, palabras de alta frecuencia, y
otros enfoques estadisticos y de aprendiza-
je automdtico (Lui, Lau, y Baldwin, 2014)
que obtienen buenas prestaciones para docu-
mentos de la web. Para el tratamiento de los
textos de Twitter (textos cortos, agramati-
cales, lenguaje especifico, emoticonos, abre-
viaturas, simbolos y expresiones universales,
etc.) el problema es mas complejo y en con-
secuencia, las técnicas de determinacién del
idioma utilizadas en documentos de textos
normativos y de tamanos muy superiores a
los empleadas en Twitter, reducen sus pres-
taciones en textos cortos como los de Twitter
(Goldszmidt, Najork, y Paparizos, 2013) (Lui
y Baldwin, 2014).

Es en este contexto en el que surge el ta-
ller tweetLID 2014 como un evento satéli-
te del Congreso de la Sociedad Espanola



para el Procesamiento del Lenguaje Natu-
ral (SEPLN’14). La idea principal del taller
es centrarse en los 5 idiomas principales de
la Peninsula Ibérica (espanol, portugués, ca-
taldn, euskera y gallego), ademés del inglés.
Se proporciona un conjunto de entrenamien-
to de tweets, anotados con el idioma o idio-
mas que contienen y un conjunto de test para
la evaluacién de las diferentes aproximacio-
nes de los participantes. Esta tarea se puede
abordar soélo utilizando el corpus de entre-
namiento (restringida) o utilizando todos los
recursos que se consideren adecuados (no res-
tringida).

El presente articulo resume la participa-
cion del equipo ELiRF-UPYV de la Universi-
tat Politecnica de Valéncia en este taller. A
continuacién se presentan las caracteristicas
de los sistemas desarrollados, los recursos uti-
lizados, asi como los resultados obtenidos.

2. Sistemas desarrollados y
recursos utilizados

La identificacién del idioma de una co-
leccion de documentos es un ejemplo para-
digmético de una problema de clasificacion
multiclase. Si ademd&s, como es el caso de
tweetLID, cada documento puede contener
trozos de texto escritos en idiomas distintos,
nos encontramos ante un problema de clasifi-
cacion multietiqueta: a cada muestra a clasi-
ficar se le puede asociar una o varias etiquetas
del conjunto de etiquetas disponibles.

2.1. Aproximaciones restringidas

Para las aproximaciones restringidas uti-
lizamos modelos de clasificacién basados en
Méquinas de Vectores de Soporte (SVM) por
su capacidad para manejar con éxito gran-
des cantidades de caracteristicas. En concreto
usamos dos librerfas (LibSVM! y LibLinear?)
que han demostrado ser eficientes implemen-
taciones de SVM que igualan el estado del
arte.

El software se ha desarrollado en Python
y para acceder a las librerias de SVM se ha
utilizado el toolkit scikit-learns.

Para tratar el problema de la clasifica-
cién multiclase se decidié utilizar una estrate-
gia de uno-contra-todos (one-vs-all) donde se
aprende un clasificador binario por cada cla-
se capaz de discriminar entre esa clase y no
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esa clase (todas las demds). Se desarrollaron
dos sistemas cuya mayor diferencia consiste
en la técnica utilizada para el tratamiento de
la clasificacién multietiqueta.

2.1.1. Constrained-runl

Para el primer sistema restringido selec-
cionamos una técnica sencilla, pero habitual,
en la clasificacién multietiqueta. Considera-
mos como una nueva etiqueta cada conjunto
de multietiquetas que aparece en el entrena-
miento. Esta aproximacién presenta dos limi-
taciones evidentes: a) las combinaciones de
etiquetas no vistas en el entrenamiento no
pueden ser predichas; y b) las combinacio-
nes poco habituales tendran pocas muestras
de entrenamiento aunque las etiquetas indi-
viduales tengan muchas muestras. A pesar de
sus limitaciones esta aproximacion suele ob-
tener buenos resultados experimentales. La
etiqueta seleccionada es la que su clasificador
one-vs-all obtiene mayor confianza.

Se utilizé la aproximacion de bolsa de ca-
racteres para representar cada tweet como un
vector de caracteristicas que contuviese los
coeficientes tf-idf de los n-gramas de caracte-
res presentes en el tweet. Tanto el valor de n
como los parametros de los clasificadores se
determinaron en la fase de ajuste de parame-
tros mediante validacién cruzada.

2.1.2. Constrained-run2

Para el segundo sistema se eligié una es-
trategia distinta. No se crearon nuevas eti-
quetas, como resultado de las combinaciones
vistas en el entrenamiento. En lugar de esto,
se permitié seleccionar mas de una etiqueta
bdsica. Para lo cual, se sustituyo el criterio
de elegir la etiqueta de mayor confianza por
el de elegir todas las etiquetas cuyo modelo
(one-vs-all) superase un umbral determinado
experimentalmente.

En el caso de que, para un tweet, ninguna
etiqueta superase el umbral, se seleccionaba
como etiqueta la misma que selecciond el sis-
tema anterior, constrained-runl.

2.2. Aproximaciones no
restringidas

A la hora de abordar la tarea no restrin-
gida el equipo ELiRF-UPYV planted el uso de
aproximaciones clasicas para la deteccién del
idioma en textos normativos y la utilizacion
de recursos no directamente relacionados con
Twitter. De esta forma se intentaba estable-
cer una comparativa entre modelos aprendi-



dos sélo con tweets (los sistemas de la tarea
restringida) y modelos aprendidos exclusiva-
mente utilizando textos normativos (nuestros
sistemas para la tarea no restringida).

En concreto, se desarrolldé un sistema
(unconstrained-runl) que utiliza clasificado-
res multiclase basados en SVMs y otro siste-
ma (unconstrained-run2) basado en el uso del
médulo de identificacion de idioma incorpo-
rado en la herramienta lingiiistica Freeling*.

Una caracteristica de los textos en redes
sociales, que dificulta su tratamiento por mo-
delos aprendidos con textos normativos, es
su agramaticalidad. Para paliar ligeramente
ese problema, se realiza un preprocesado de
los tweets antes de clasificarlos. El preproce-
so consiste en la eliminacion de los tokens no
formados exclusivamente por letras y la re-
duccién de los caracteres repetidos mas de 2
veces en un token.

2.2.1. Unconstrained-runl

Para este primer sistema se optd por
aprender modelos de clasificacién basados en
SVM utilizando como corpus de aprendiza-
je textos obtenidos de las distintas versiones
idioméaticas de Wikipedia.

La Wikipedia dispone de versién en todos
los idiomas del tweetLID. Ademds, existen
versiones descargables como un tnico fiche-
ro en formato XML que hace méds comodo el
procesado de los textos. El tamano de estos
ficheros depende del idioma; en nuestro caso
oscilaba entre los 11GB de texto en inglés a
los 565MB de la versién en gallego.

Se cre6 un lexicén por cada idioma que
contenia las palabras mds frecuentes en ese
idioma. Se definieron umbrales distintos para
cada idioma con el objetivo de intentar equili-
brar la talla de los lexicones (mas restrictivos
para idiomas con més textos). Como contra-
partida, esto supone una mayor limpieza en
los lexicones de idiomas con mayor cantidad
de texto.

A partir de los lexicones, se cred un cor-
pus de entrenamiento considerando cada pa-
labra como una muestra para su idioma. Uti-
lizando ese corpus se aprendié un clasifica-
dor multiclase, pero monoetiqueta, siguiendo
la misma estrategia descrita para el sistema
constrainded-runl.

2.2.2. Unconstrained-run2

Para el segundo sistema no restringido
se opté por utilizar el identificador de idio-

“http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/

ma presente en la herramienta Freeling. Este
moédulo de identificacién de idioma utiliza un
modelo de 4-gramas de caracteres por cada
idioma que se debe considerar. La probabili-
dad asignada por cada modelo se divide por
la longitud del texto a clasificar para obtener
una probabilidad normalizada por caracter.

Freeling dispone de modelos para todos los
idiomas que se deben considerar en el taller,
excepto para el euskera. Para suplir esta ca-
rencia, a partir del 1éxico utilizado en el sis-
tema anterior (unconstrained-runl) se apren-
dié un modelo de 4-gramas de caracteres para
el euskera que se incorporé a Freeling.

Incluso con el nuevo modelo para el eus-
kera, los resultados obtenidos utilizando di-
rectamente Freeling no fueron satisfactorios.
Por este motivo se decidié implementar un
sistema algo mas sofisticado.

El sistema desarrollado etiqueta cada
tweet con todos los idiomas para los que se
obtiene una probabilidad mayor a un umbral.
Esa probabilidad es el resultado de combinar
linealmente la probabilidad de un modelo de
palabras y la de un modelo de segmentos. La
probabilidad de que en el tweet t aparezca el
idioma L;, P(L;|t), se calcula como:

P(Li[t) = APy (Ls|t) + (1 — A) Ps(Li[t)

Donde, P, (L;|t) es la probabilidad asigna-
da por un modelo de palabras y Ps(L;|t) es
la probabilidad del modelo de segmentos.

La probabilidad del modelo de palabras se
calcula como el nimero de palabras de t que
aparecen en el lexicén de L; normalizado por
la suma total para todos los idiomas.

Para calcular la probabilidad del modelo
de segmentos se genera el conjunto, Sy, de
todos los segmentos del tweet ¢ = 1..¢), que
dividan el tweet en dos partes, esto es:

It

i t
Sy = (.41}
i=1

P,(L;|t) se calcula como el nimero de seg-
mentos de S; para los que Freeling decide que
el idioma es L;, C'(S¢, L;), normalizado por el
ndmero total de segmentos en S;.

Si a un tweet no se le puede asignar ningtin
idioma, mediante el procedimiento descrito,
el idioma asignado puede ser indefinido o el
idioma mas frecuente en el corpus de entre-
namiento.



] Sistema | P | R | F1 | Posicién |
constrained-run2 0.825 | 0.744 | 0.752 12
constrained-runl 0.824 | 0.730 | 0.745 22
unconstrained-run2 | 0.737 | 0.723 | 0.697 22
unconstrained-runl | 0.742 | 0.686 | 0.684 32

Tabla 1: Resultados obtenidos por los sistemas del grupo ELiRF-UPYV para las dos tareas de la

competicién tweetLID-2014

3. Ajuste y Evaluacion

La tarea consiste en asignar uno o varios
idiomas a cada tweet. El conjunto de entre-
namiento estaba formado tedricamente por
14991 tweets que cada grupo debia descargar
él mismo (debido a restricciones de privaci-
dad impuestas por Twitter). En el momento
de la descarga solo encontramos disponibles
13919, que fue lo que constituyd nuestro cor-
pus de entrenamiento y ajuste.

Para la tarea restringida -puesto que el
conjunto de entrenamiento y ajuste era el
mismo- se determiné el mejor conjunto de
parametros mediante un proceso de valida-
cién cruzado de 5 iteraciones (5-fold cross-
validation). Durante este proceso de ajuste
de parametros también se probaron diferen-
tes kernels para las SVM, los mejores resulta-
dos se obtuvieron utilizando un kernel lineal.

Para la tarea no restringida, se utilizé un
corpus de 13919 tweets como conjunto de
prueba y ajuste y los lexicones de Wikipedia
como corpus de entrenamiento.

La Tabla 1 muestra los resultados obteni-
dos por los diferentes sistemas desarrollados
por el equipo ELiRF-UPV en las dos tareas
de la competicion. Se muestran los valores de
precisién (P), exhaustividad (R) y F1 cal-
culados como la media de los valores obteni-
dos para estas medidas en todos los idiomas
considerados en la competicién (referencia-
do habitualmente como macroaverage). Tam-
bién se incluye la posicién alcanzada por cada
sistema en la competicién.

4. Conclusiones y trabajos
futuros

En este trabajo se ha presentado la parti-
cipacion del equipo ELiRF-UPV en las 2 ta-
reas planteadas en tweetLID-2014. Nuestro
equipo ha utilizado técnicas de aprendizaje
automatico, en concreto, aproximaciones ba-
sadas en Maquinas de Vectores de Soporte y
modelos de 4-gramas. Para ello, hemos utili-
zado la herramienta Freeling, la libreria pa-

ra Python scikit-learn y las librerias externas
LibSVMy LibLinear. Los sistemas desarrolla-
dos por el equipo ELiRF-UPV han alcanzado
los dos primeros puestos en la tarea restrin-
gida, y el segundo y tercer lugar en la tarea
no restringida.

Nuestro grupo esta interesado en seguir
trabajando en la mineria de textos en redes
sociales y especialmente en la identificacion
del idioma como paso previo a la correcta
aplicacién de técnicas de procesamiento del
lenguaje natural a los documentos adaptadas
a su idioma.

Como trabajo futuro cabe resenar nues-
tra intencion de unir las dos aproximaciones
desarrolladas en este taller - la aproximacién
basada en corpus especifico de tweets y la
aproximacion basada en léxico genérico ex-
traido de Wikipedia. Esta unién podria reali-
zarse mediante la combinacién (por ejemplo,
mediante interpolacién) de los diferentes sis-
temas; o mediante la creacién de un corpus
de aprendizaje que adapte el corpus genérico
a las caracteristicas especificas de Twitter.
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