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Resumen: Describimos aqui nuestra participaciéon en el TWEETLID. Tras estudiar
la problematica de la identificacién del idioma, los recursos disponibles y disenar una
solucién para la normalizacién del texto en este tipo de tareas, presentamos dos sis-
temas a competicion: el primero basado en el clasificador langdetect, re-entrenado
y adaptado para trabajar con texto normalizado; el segundo, una solucién basada
en la votacién de clasificadores individuales igualmente re-entrenados y adaptados.
Los resultados son analizados tanto globalmente como por idioma y tipo de tuit.
Palabras clave: Identificacién del idioma; tuit; normalizacion de texto; espanol;
gallego; catalan; euskera; inglés; portugués.

Abstract: We describe here our partipation in TWEETLID. After having studied
the problem of language identification, the resources available, and designed a text
conflation approach for this kind of tasks, we joined the competition with two sys-
tems: the first one was based in the guesser langdetect, re-trained and adapted in
order to work with conflated text; the second one was an approach based on majo-
rity vote which used a set of re-trained and adapted classifiers. Results are analized
both globally and at language and tweet-type levels.
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1. Introduccion y objetivos

La identificacion del idioma (LID o language
identification) es un caso particular de clasifi-
cacion multiclase donde, dado un texto de en-
trada, se pretende averiguar su idioma (Cav-
nar y Trenkle, 1994). A pesar de los avan-
ces en este campo, ciertos dominios de apli-
cacion, como Twitter, siguen constituyendo
un desafio (Baldwin y Lui, 2010a; Bergsma et
al., 2012) y el TWEETLID es un buen ejem-
plo (San Vicente et al., 2014).

En primer lugar estd la naturaleza de
las entradas, tuits de escasos 140 caracte-
res cuando la longitud es un factor critico
en LID (Baldwin y Lui, 2010a). Son textos,
ademas, a menudo informales, escritos inco-
rrectamente o empleando texting (Oliva et
al., 2013), lo que introducird mucho ruido.

En segundo lugar estd lo particular del
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dominio. En LID se suele asumir que las
entradas son monolingiies, en un solo idio-
ma (Baldwin y Lui, 2010a). Sin embargo,
en Twitter no es extrano encontrar tuits
multilingties, que combinan varios idiomas,
p.ej. “Adids, brother!” (EN4ES). Asimismo,
la identificacién deberia ser precisa, pero en-
tradas tan cortas pueden resultar a veces am-
biguas, pudiendo pertenecer a cualquiera de
varios idiomas, p.ej. “Boa noite” (GL/PT).
Hablariamos entonces de un problema de cla-
sificacion multi-etiqueta (Tsoumakas y Kata-
kis, 2007), més complejo y donde una entrada
puede estar asociada simultdneamente a va-
rias clases.

El tercer factor son los recursos. Por una
parte, algunas de las herramientas de LID
disponibles no permiten re-entrenarlas, y no
suelen disponer de todos los idiomas requeri-
dos para el TWEETLID. Por otra parte, aun
pudiendo hacerlo, necesitamos datasets pa-
ra ello, y aunque existen varios publicamen-
te disponibles (Lui y Baldwin, 2011; Lui y
Baldwin, 2012; Majlis, 2012) pocos contem-



plan todos los idiomas necesarios, lo que es
conveniente para asegurar un comportamien-
to lo mas homogéneo posible. Asimismo, lo
ideal habria sido contar con datasets de tuits,
pero éstos son aun mas escasos y no cubren
los idiomas requeridos (Bergsma et al., 2012;
Lui y Baldwin, 2014).

Para terminar, el propio conjunto de idio-
mas involucrado en la tarea, aunque pequeno,
es en si problematico. Tomemos como botén
de muestra el gallego. En primer lugar, su
convivencia con el espanol supone que no es
inusual que un gallego pueda introducir —
incluso sin percatarse—, léxico del gallego al
emplear el espanol y viceversa, especialmen-
te en un contexto tan informal como el de un
tuit. En segundo lugar, factores como el gra-
do de normativizacion efectiva de la lengua,
sus variantes dialectales, situacién geografi-
ca, etc. hacen que podamos encontrarnos, por
ejemplo, con dos gallego-parlantes que em-
pleen un gallego mas castellanizado uno, y
mas proximo al portugués, el otro. Final-
mente, la proximidad lingiifstica entre idio-
mas supone un gran problema, pues compar-
tiran vocabulario, morfemas, etc. dificultan-
do asi la clasificacion. Estariamos, pues, ante
un problema de clasificacion multi-etiqueta
en el que no sélo las clases no son disjuntas,
sino que ademas algunas de ellas comparten
buen nimero de elementos.

2. Arquitectura

Aunque inicialmente planteamos dos enfo-
ques, uno multiclase y otro multi-etiqueta, las
limitaciones de tiempo sélo nos permitieron
poner a punto las soluciones multiclase me-
nos complejas. De este modo, dado un texto
de entrada, devolveremos como resultado un
unico idioma, aquél con el que con mayor se-
guridad esta escrito.

Preparamos dos soluciones. La primera co-
rresponde al caso maéas sencillo, emplear un
unico clasificador y, en caso de devolver va-
rios resultados posibles, tomar el mejor. La
segunda consiste en una solucién basada en
votacion donde, dada una serie de clasificado-
res, el idioma maés veces devuelto entre los re-
sultados parciales de cada uno constituira el
resultado final (Lui y Baldwin, 2014).

3. Recursos empleados

Hemos empleado, en lo posible, recursos de
LID ya disponibles, que ahora describimos.

3.1. Clasificadores

Aunque fueron probados otros maés, éstos fue-
ron los finalmente escogidos para trabajar.

TextCat. De los méas conocidos y senci-
llos, se trata de una implementacion hecha
por van Noord (1997) del algoritmo de cate-
gorizaciéon de Cavnar y Trenkle (1994), en el
cual se comparan modelos de lenguaje basa-
dos en n-gramas de caracteres de acuerdo a
una métrica para la comparacién de rankings

denominada OOP (Out-Of-Place).!

langid.py. Disenado por Lui y Baldwin
(2012), emplea un clasificador bayesiano mul-
tinomial combinado con caracteristicas basa-
das en n-gramas de bytes.

langdetect. Implementado por Shuyo
(2010), combina un clasificador bayesiano
que opera sobre n-gramas de caracteres con
mecanismos de normalizacion.

3.2. Datasets

Hemos preferido no emplear los modelos
pre-entrenados en los clasificadores y re-
entrenarlos nosotros mismos para asi tener
mas flexibilidad y control sobre nuestros ex-
perimentos. Como se dijo en la Seccion 1, no
fue tarea facil encontrar corpus apropiados.
Finalmente se consideraron dos fuentes.

En primer lugar, el texto del Tratado de
la Constitucion Europea o TCE (Unién Eu-
ropea, 2004), si bien sélo las Partes I a IV
hasta el Articulo IV-448, ya que son las Uni-
cas disponibles en sus traducciones a gallego,
catalan y euskera.? Se trata, pues, de un cor-
pus paralelo, con unos 430KB de texto, unas
63.000 palabras, por idioma.

En segundo lugar hemos empleado el Ya-
li Dataset Long (Majlis, 2012), comparable
aunque no paralelo, con unos 4.5MB de tex-
to, mas de 690.000 palabras, por idioma.

El corpus de tuits de desarrollo no se
empled inicialmente ya que, al no disponer
por entonces de un segundo corpus de test,
habriamos tenido que realizar las pruebas so-
bre el propio corpus de entrenamiento, con lo
que los resultados no habrian sido fiables.

4. FEwvaluacion

4.1. Puesta a punto del sistema

A la hora de decidir la configuracién final
de nuestro sistema, se realizé una serie de

'El cédigo se retocé para poder trabajar con UTF-8
asi como para aumentar su eficiencia.
“http://repositori.uji.es/xmlui/



run |P R F

SELECCION CORPUS

TCE 0.506 0.540 0.477
Yali 0.559 0.610 0.548

SELECCION NORMALIZACION

Yali 0.559 0.610 0.548
Yalino1 0.580 0.635 0.576
Yaliynoz 0.589 0.644 0.582
Yaliy oz 0.591 0.639 0.582
Yalijoq 0.590 0.645 0.583

SELECCION IDENTIFICADOR

TextCat 0.590 0.645 0.583
langid.py 0.413 0.252 0.229
langdetect | 0.620 0.678 0.622
votador 0.423 0.266 0.249

Tabla 1: Resultados durante el proceso de afi-
namiento del sistema (en negrita las configu-
raciones seleccionadas en cada fase).

experimentos de puesta a punto, cuyos re-
sultados de precisiéon (P), cobertura (R) y
medida-F (F') recoge la Tabla 1. En todos
ellos se empled el corpus de desarrollo pro-
porcionado por la organizaciéon (San Vicen-
te et al., 2014), previamente limpiado de ele-
mentos propios de los tuits tales como enla-
ces, hashtags, smilies, etc., que introducirian
ruido (Tromp y Pechenizkiy, 2011). Emplea-
mos para ello TWOKENIZE, un tokenizador-
preprocesador para tuits (Owoputi et al.,
2013) e independiente del idioma.

En primer lugar se seleccioné el dataset a
emplear para entrenar las herramientas. Am-
bos corpus, TCE y Yali, fueron probados so-
bre el TextCat, obteniendo los resultados que
aparecen en la parte superior de la Tabla 1,
mostrandose Yali superior.

Seguidamente, creimos conveniente nor-
malizar el texto para asi reducir las fuen-
tes de ruido. De este modo, tomando co-
mo base el texto original sin normalizar —
previamente limpiado en el caso de los tuits—
(Yali en la Tabla 1), tanto datasets como
tuits fueron procesados de forma similar a
como ocurre al aplicar stemming: en primer
lugar probamos a pasar el texto a minuscu-
las y a eliminar los digitos (Yaline), pro-
bando a continuacién a eliminar a mayores
los signos de puntuacion ( Yali,es). Los resul-
tados obtenidos mostraron una clara mejo-
ra. Asimismo, los fenémenos de texting tales
como acortamientos, contracciones, transfor-
maciones, etc. (Oliva et al., 2013) nos preo-
cupaban especialmente, pero dichos fenéme-

TUN | P R F pos
CONSTRAINED | langdetect | 0.732 0.734 0.639 9/12
votador 0.610 0.582 0.498 12/12

UNCONSTR. langdetect | 0.682 0.688 0.581 5/9
votador 0.588 0.590 0.571  7/9

Tabla 2: Resultados oficiales

nos son mayormente especificos del idioma,
y eso es justo lo que queremos obtener. Es
por ello que tnicamente hemos tratado las re-
peticiones de caracteres, probando a reducir
las secuencias de caracteres iguales a maxi-
mo uno (Yaliyes) o dos caracteres (Yaling),
arrojando esta ultima mejores resultados. La
normalizacién final pasa, pues, por convertir
el texto a minusculas y eliminar sus digitos y
signos de puntuacién. En el caso de los tuits,
ademas, se eliminaran los elementos propios
de Twitter (enlaces, menciones, etc.) asi co-
mo las repeticiones de caracteres de longitud
mayor de dos.

Finalmente, procedimos a seleccionar los
sistemas concretos a emplear en la compe-
ticién: por una parte la herramienta indi-
vidual que obtuviese mejores resultados vy,
por otra, nuestra aproximaciéon basada en vo-
tacién (véase Seccién 2). En ambos casos
los clasificadores considerados fueron Text-
Cat, langid.py y langdetect (véase Sec-
cién 3.1). La solucién basada en votacién (vo-
tador) empleaba las tres, por lo que tnica-
mente restaba saber cudl de las tres era me-
jor. Empleando la configuracién establecida
previamente se probaron los tres, obteniendo
los resultados recogidos en la parte inferior de
la Tabla 1), siendo langdetect el ganador.

4.2. Resultados oficiales

Los resultados oficiales enviados a la compe-
ticién correspondian a langdetect y a nuestra
solucion basada en votacién, en ambos casos
aplicando los mecanismos de normalizacién
ya descritos, faltando ademds 26 tuits, que
no nos fue posible descargar.

En el caso de la modalidad constrained,
entrenamos los clasificadores con los tuits del
corpus de desarrollo, mientras que en la un-
constrained empleamos el dataset Yali. Los
valores obtenidos se muestran en la Tabla 2,
donde langdetect mejora de nuevo los resulta-
dos de la votacion, si bien la diferencia es aho-
ra mucho menor. Sin embargo, lo que mas nos
ha sorprendido es ver que los mejores resul-
tados se obtuvieron para constrained, cuando



nos esperabamos que fuesen siempre peores
por lo reducido y ruidoso del corpus de en-
trenamiento. En todo caso, los resultados ob-
tenidos no son tan buenos como los obtenidos
en tareas de LID sobre texto “normal”.

4.3. Analisis por idioma

A la hora de estudiar en detalle el compor-
tamiento del sistema, decidimos realizar una
nueva tanda de experimentos sin tener en
cuenta los 26 tuits desaparecidos, sélo los
18.397 disponibles —véase Tabla 3. También
hemos analizado por separado el caso de los
tuits monolingiies, aquéllos escritos en un
Unico idioma, y los multilingiies, que contie-
nen mas de un idioma, 16.841 y 350 tuits,
respectivamente. En estos dos ltimos casos
no se tuvieron en cuenta ni los tuits ambiguos
(amb) ni los indefinidos (und).

Estos resultados nos confirman la caida de
rendimiento en el caso de la solucién basada
en votacién (wvotador), teniendo ademds un
comportamiento mas irregular. En el caso de
langdetect, éste muestra un buen compor-
tamiento en el caso del espanol (ES) y de los
tuits ambiguos (AMB). La precisién es me-
nor para catalan (CA), euskera (EU) e inglés
(EN), siendo inesperado lo de estos dos lti-
mos, pues al ser ambos idiomas muy diferen-
tes del resto (todas lenguas romances), se es-
peraria lo contrario. El peor rendimiento fue
para el gallego (GL), debido a la confusién
con espafiol y portugués (PT), y para los in-
definidos (UND), cuya cobertura fue nula.

En lo que respecta al andlisis comparati-
vo de tuits monolingiies frente a multilingties,
los resultados obtenidos en cuanto a precisién
para los multilingiies han sido incluso ligera-
mente mejores que para los monolingiies. Al
mismo tiempo, la cobertura obtenida ha sido
practicamente la mitad que la de los mono-
lingiies, y dado que casi todos los tuits mul-
tilingiies contenfan dos idiomas, eso significa
que, si bien para esos tuits s6lo hemos podido
devolver uno de los dos idiomas que contie-
nen, estamos acertando incluso algo mas que
para el resto. Esto nos permite ser optimistas
de cara a futuras mejoras.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Dada nuestra limitacién de tiempo, en nues-
tra participacion en el TWEETLID hemos
optado por aproximaciones sencillas basadas
en la adaptacién de componentes ya existen-
tes: por un lado, la herramienta langdetect,

convenientemente re-entrenada y adaptada vy,
por otro, una soluciéon basada en la votacion
de varios clasificadores. Lo prometedor de los
resultados obtenidos nos permite ser optimis-
tas de cara al futuro.

En el futuro, queremos mejorar nuestros
sistemas mediante umbrales de medidas de
confianza y la combinacion de dichos valo-
res, permitiéndonos abordar el caso de idio-
mas desconocidos asi como la implemen-
taciéon de clasificadores multi-etiqueta (Lui,
Lau, y Baldwin, 2014). Asimismo, prestare-
mos especial atencion al caso del gallego.
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tuits considerados

disponibles (18397) |

monolingiies (16841) |

multilingies (350)

TUn | leng | P R F | P R F | P R F
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a — UND 1.000 0.008 0.017 - - - - - -
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