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RESUMEN

En el presente trabajo se propone la utiliza-
cion de las técnicas estilométricas modernas
para el estudio y clasificaciéon de geolectos
en espaiol, realizando un andlisis de Estilo-
metria sobre el corpus COSER. Se utiliza el
programa Stylo sobre una muestra de entre-
vistas transcritas para extraer pardmetros
fiables de categorizaciéon. Al final, se han
aplicado los resultados concluyentes sobre
todo el corpus, consiguiendo una clasificacién
no aleatoria que, incluso, es explicable des-
de algunos trabajos dialectales de referen-
cia .
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ABSTRACT

In the present work, we propose the use of
modern stylometric techniques for the study
and classification of dialects in Spanish, by
carrying out a stylometric analysis using the
COSER corpus. We use Stylo on a sample of
the transcribed interviews to extract reliable
classification parameters. In the end, the out-
comes have been applied to the entire cor-
pus, achieving a non-random classification
that is explainable considering some prestig-
ious dialectal works.
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1. INTRODUCCION

Los métodos computacionales han revolucionado los estudios relacionados con el lenguaje,
puesto que permiten procesar grandes cantidades de datos. Todas las ramas de investigacion lin-
guistica han querido explotar las posibilidades que ofrece el procesamiento automatico de datos y
el cdleculo estadistico de los mismos, especialmente después de los enormes avances en el campo
del Procesamiento del Lenguaje Natural y de la Lingiistica Computacional. Podemos encontrar
ejemplos actuales en dreas como la Linglistica Forense (Crespo Miguel, 2017; Queralt Estévez,
2020), la Glotocronologia (Mufioz Acebes, 2019), la Geolinguistica (Julia Luna, 2020) o los estu-
dios literarios (Calvo Tello, 2019; Herndndez Lorenzo, 2019). Por tanto, también evidenciamos que
el interés por la investigacion asistida por ordenador no solo no ha perdido vigencia, sino que pa-
rece estar estableciéndose como prdctica bdsica en las distintas ciencias interesadas por el lengua-
je humano.

Una de las técnicas computacionales mds utilizadas en los estudios lingiisticos y literarios es
la Estilometria. Se trata de un método de clasificacién linguistica que goza de mucha popularidad
en los Ultimos afos, aunque sus origenes se remontan a mediados de los sesenta. Se fundamenta en
la idea de que el autor de un texto imprime siempre en sus creaciones una huella estilistica o auto-
rial, un estilo propio que puede ser rastreado por medio de métodos cuantitativos (Fradejas Rue-
da, 2016, pp. 199-205). A pesar de que esta técnica es utilizada principalmente para la atribu-
cion de autoria de obras literarias, es empleada también por la Linguistica Forense. En este senti-
do, permite, por ejemplo, determinar la autoria de una prueba judicial, detectar plagios o estable-
cer perfiles linguisticos (Eder et al., 2015; Dunn et al., 2015). Ademds, ya que el estilo es en princi-
pio inconsciente, resulta muy dificil de manipular deliberadamente para la mayoria de hablantes o
escritores. Por otro lado, la Estilometria también puede ser utilizada para el estudio de la varia-
cién idiolectal o intrapersonal a lo largo del tiempo, con la finalidad de detectar cambios sustan-
ciales en el estilo de un mismo autor: es la llamada Cronoestilometria (Stamou, 2008).

Por lo general, los estudios estilométricos utilizan los propios textos para extraer los datos
que les permitirdn categorizar las muestras por similitud estadistica. Se suele medir pardmetros ta-
les como la longitud de caracteres por palabra’, la cantidad de palabras por frase o las palabras
mds frecuentes, asi como sus distintas combinaciones (n-gramas), las cuales permiten, por ejemplo,
detectar colocaciones y locuciones.

El interés por la Estilometria ha llegado hasta tal punto que incluso se han creado progra-
mas que automatizan todo el proceso, tanto el procesamiento textual, como el cdlculo y represen-
taciéon de datos. Dentro de estos programas podemos destacar Stylo (Eder et al., 2016) o JGAAP
(Juola, 2009).

En resumen, las técnicas estilométricas tienen por finalidad medir la variacién idiolectal de

un grupo de textos, con el objetivo de clasificarlos en razén del estilo autorial. Sin embargo, la va-

! En Estilometria se entiende la palabra en sentido gréfico, como conjunto de caracteres separados por
espacios, ya que es la manera mds sencilla de computar los textos.
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.

riacién idiolectal no es la Unica que existe en el lenguaje humano. En efecto, los hablantes de todas
las lenguas naturales muestran variaciones entre individuos (idiolectales), personas de distinto gé-
nero, condicién social o edad (sociolectales) y, lo que es mds importante para este trabajo, tam-
bién muestran variacién geografica (geolectal/dialectal) (Moreno Ferndndez, 1998-2009). La
competencia linguistica de los usuarios de una lengua difiere a razén de la distancia que los sepa-
re y de los elementos geogrdficos que medien entre ellos (Herndndez Campoy, 2008, pp. 521-
525).

Llegados a este punto, podriamos preguntarnos si todos los tipos de variacién lingiistica son
compatibles con las técnicas estilométricas. Tedricamente, la respuesta deberia ser afirmativa,
puesto que los sociolectos y los geolectos son grupos abstractos, formados realmente por la suma
de idiolectos, al igual que una poblacién estd légicamente compuesta por individuos. De esta ma-
nera, si los idiolectos son clasificables a través del uso de técnicas estilométricas, no hay ninguna
razén para pensar que los textos de hablantes sociolectal o geolectalmente diferentes no puedan
ser clasificables de esta manera. En cualquier caso, esto no quiere decir que podamos exigir a la
Estilometria que consiga altas tasas de éxito con, por ejemplo, hablantes de distinta clase social o
edad sin aislar previamente o, al menos, controlar el resto de variables que podrian afectar al
andlisis.

Para los estudios de variacién geogrdfica, dentro del marco de la Geolinguistica? o Dialec-
tologia moderna, la clasificaciéon automdtica de datos por medios computacionales no es algo nue-
vo. Tampoco les son ajenos los cdlculos con distancias geométricas, muy usados en Estilometria, o los
andlisis de grupos (Aurrekoetxea Olabarri, 2019). En este sentido, desde los trabajos de Goebl
(1981) hasta ahora, se ha desarrollado la llamada Dialectometria. Este método utiliza grandes
volimenes de muestras linguisticas, obtenidas, principalmente, de atlas para generar clasificaciones
de hablantes, a partir de frecuencias de uso (Moreno Ferndndez, 2003, pp. 10-12).

Por tanto, podemos ver que la Estilometria y la Dialectometria son muy similares. Ambas
pretenden convertir datos linguisticos en datos numéricos y, con ellos, establecer relaciones de se-
mejanza. Ademds, debemos tener en cuenta que el geolecto y el idiolecto parten de una misma
premisa, esto es, existen rasgos distintivos entre los hablantes/escritores que permiten clasificarlos.
La principal diferencia entre ambas técnicas la encontramos en el origen y el tipo de los datos.
Mientras la Dialectometria parte de los rasgos preseleccionados y extraidos por linguistas, la Esti-
lometria utiliza directamente los textos de interés, sin necesidad de que estos tengan notaciones
manuales, etiquetados o algun trato particular.

Lo que se propone en este trabajo es el uso de la Estilometria para el estudio de la varia-
cién geogrdfica. Aunque estos métodos han sido ya utilizados con este tipo de variacién en la per-

filacién forense (Crespo Miguel, 2017), creemos que no han sido suficientemente explotados para

2 Ya que el propésito de este trabajo tiene que ver con la variacién lingiistica motivada por la distancia,
no trataremos otros tipos, como la variacién social o incluso contextual (diafésica). Tampoco podemos aten-
der a los accidentes geogrdficos, aunque pueden influir notablemente en las lenguas, puesto que no dispo-
nemos para este trabajo de medios para hacerlo.
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la creaciéon de mapas geolectales extensos. No se quiere con ello sustituir a la Dialectometria, pues-
to que, como hemos dicho, cada una parte de datos distintos. Lo que se propone es, mds bien, el
uso de la Estilometria como método complementario, destinado a clasificar textos dialectales que

no cuenten con etiquetados de rasgos linguisticos.

2. METODOLOGIA

Para llevar a cabo un primer acercamiento a nuestra propuesta, utilizaremos la libreria Sty-
lo3 para el lenguaje de programacién R sobre el Corpus Oral y Sonoro del Espaiiol Rural (COSER)
(Fernandez-Ordéinez Herndndez, 2005). De este modo se quiere, por un lado, comprobar si los
métodos estilométricos son sensibles a la variacién léxica geolectal del espaiol de Espaia vy, por

otro, saber si estas herramientas son capaces de hacer agrupaciones no aleatorias de hablantes.

2.1. Primer andlisis

En primer lugar, se aplicardn algunas de las funcionalidades de Stylo sobre tres grupos de mues-
tras extraidos del COSER. Cada grupo contiene las grabaciones de nueve provincias distintas y
han sido escogidas de manera aleatoria. Tan solo se han aplicado dos condiciones: que no fueran
limitrofes entre si y que, ademds, pertenecieran a comunidades auténomas distintas4. Lo que le pe-
dimos al programa es que agrupe las grabaciones por provincia correctamente. De este modo, ex-
traeremos los mejores pardmetros de clasificacién para aplicarlos posteriormente en un segundo

andlisis con todo el corpus.
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Figura 1. Detalle del mapa de archivos del COSER. Fuente: http://www.corpusrural.es/archivos.php.

3 Versién 0.7 4.
4 En los casos de Canarias, Baleares, Galicia y Catalufia se ha tomado toda la comunidad como una sola
provincia debido al pequefio nimero de entrevistas.
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El sentido de exigir provincias alejadas entre si reside en que, como tan solo podemos iden-
tificar las entrevistas por el etiquetado de provincia que ofrece el COSER, no solo no podemos uti-
lizar la distancia como unidad de medida, sino que dependemos de las delimitaciones politicas.
Asi, con este condicionante, si atendemos a la figura 1, veremos cémo algunas localidades registra-
das se encuentran muy cercanas, a pesar de pertenecer a provincias distintas. Si no aplicdramos la
imposicién de no limitrofes y se creara una agrupacion entre las seis grabaciones que se ven al
centro de la imagen, podriamos considerarlo un fallo en el cdlculo estilométrico. No obstante, es
muy probable que exista una relacién lingiistica entre estas seis localidades, puesto que se encuen-
tran muy préximas entre si y la Unica barrera que existe a priori, la delimitaciéon politica, poco o
nada tiene que ver con los limites geolectales.

Ademds, hay que tener en cuenta el continuum linguistico. Las lenguas no difieren de mane-
ra discretq, sino continua. Las hablas que se distinguen entre si por motivos geogrdficos se distribu-
yen a modo de transiciones, donde es muy dificil establecer limites (Herndndez Campoy, 1993). Si
elegimos provincias fronterizas en este primer andlisis, el programa se encontraria con el problema
de categorizar en un grupo concreto localidades que podrian estar a caballo entre otros grupos
mds grandes. En ese caso, la decisién del programa variaria arbitrariamente

Por otro lado, la condicién distinta comunidad auténoma nos permite crear un drea de mues-
tras lo suficientemente amplia como para abarcar todo el pais, consiguiendo la mayor representa-
tividad posible.

En cuanto a las pruebas, ya que existen muchos métodos y medidas, se intentardn explorar
las diferentes opciones hasta encontrar las que ofrezcan los mejores resultados de categorizaciéon.
Creemos importante realizar muchas pruebas con distintos pardmetros y no usar simplemente los
mds populares, ya que no sabemos cédmo reaccionardn los cdlculos a una tipologia textual tan dife-
rente a la usada habitualmente en otros trabajos estilométricos. Para encontrar estos pardmetros
idéneos se realizard, en primer lugar, una exploracién manual, utilizando la funcién stylo() del pa-
quete Stylo para R. Con ello se pretende corroborar que las clasificaciones estilométricas de estos
textos dialectales no son aleatorias y, ademds, se quiere conocer a grandes rasgos el comporta-
miento de los datos al cambiar los pardmetros. Una vez hecho esto realizaremos una validaciéon
cruzada por medio de un script en R, utilizando la funcién crossv() de Stylo, con la finalidad de ob-

tener los mejores pardmetros de clasificacién de una manera objetiva y contrastada.
2.2. Segundo andlisis

Una vez hecho esto, utilizaremos los ajustes que hayan demostrado ser los més adecuados
en las pruebas anteriores, pero esta vez se aplicardn sobre casi todas las grabaciones disponibles
en el COSER, en total 204. Se excluyen aquellas entrevistas inferiores a las 3.000 palabras, te-
niendo en cuenta la extensién media de los textos (10.183 palabras) y los resultados de otros in-
vestigadores (Eder, 2015; Herndndez Lorenzo, 2019).

Se realizard una clasificaciéon de andlisis de grupos utilizando la funcién stylo() y se intenta-

rd traducir la informacién del dendrograma resultante a un mapa organizado por colores, para
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que el lector pueda comprender mejor los resultados. Buscamos con este paso, observar el compor-
tamiento de los métodos estilométricos con datos mdas complejos. No vemos conveniente realizar
pruebas de pardmetros en este andlisis, puesto que, al existir provincias limitrofes, existen también
los problemas que hemos expuesto en 2.1 y, por tanto, no podemos establecer objetivamente fa-
llos o aciertos. En este sentido, y como hemos argumentado antes, deberiamos encontrarnos con el
problema del continuum lingiistico, lo cual provocaria que textos situados en dreas de transicidn
cambiaran de grupo segin los pardmetros asignados a Stylo. Esto podria, incluso, utilizarse de ma-
nera malintencionada, para respaldar teorias dialectales a cerca de la extensién de cierta varie-
dad linguistica, convirtiendo el método estilométrico en una técnica totalmente subjetiva y a conve-

niencia del investigador (Cuéllar Gonzdlez, 2018, p. 304).

2.3. Eleccion del corpus

Se ha elegido el corpus COSER entre los muchos que existen por varias razones. La princi-
pal ventaja reside en su equilibrio y extensién. COSER cuenta con transcripciones de entrevistas
repartidas por toda la geografia espafiola. Ademds, suele haber al menos 4 o 5 grabaciones por
cada provincia. Otra ventaja del mismo es que la metodologia que se sigue en la recoleccién de
datos es muy homogénea: entrevistas informales, levemente dirigidas, donde se tratan las mismas
temdticas. Todo esto nos permite, por un lado, disminuir al minimo la variable diafdsica o contex-
tual y, por otro lado, reducir la asociacién indeseada entre textos que traten casualmente el mismo
tema, pero que realmente no contengan rasgos geolectales comunes.

El hecho de ser un corpus exclusivamente rural también nos ofrece una ventaja importante.
Ademds de la variacién diafdsica y diatépica de las lenguas, hay que tener en cuenta la diastrdti-
ca o social. Gracias a que este corpus solo registra en pequefias poblaciones, se nos brinda la
oportunidad de salvar este obstdculo, porque la variaciéon de tipo diastrdtico apenas es relevante
en poblaciones menores donde las redes sociales son mucho menos complejas. Igualmente podemos
prestar menos atencién al factor edad, puesto que los entrevistados son por lo general personas
de 65 afios en adelante.

En cuanto a la transcripcidn del material, se nos dice en su sitio web que se ha optado por
una transcripcién ortogrdfica con poca atencién a variaciones de pronunciacién dialectales, puesto
que su objetivo se centra en la morfosintaxis. Esto nos permite que las clasificaciones se centren en
el léxico. De otra maneraq, si atendieran en exceso a aspectos fonéticos, no podriamos saber nunca
si las asociaciones estadisticas se estdan realizando por criterios Iéxicos o fonéticos.

Por ultimo, no hay que olvidar la duraciéon de las entrevistas. Los autores de COSER han
pretendido que las grabaciones tuvieran una extensiéon similar® y, ademds, han procurado ceder al
maximo el turno de palabra a la persona entrevistada. Por todo ello, pensamos que este corpus es
uno de los mejores que podemos utilizar para poner a prueba la Estilometria con fines geolinguisti-

Cos.

5 En la metodologia del COSER se indica que la media es de 1 hora y 15 minutos.
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2.4. Extracciéon de datos

La limpieza de los textosé se ha realizado utilizando un programa que hemos creado utili-
zando el lenguaje Python. En él hemos procurado extraer las intervenciones de cualquier hablante
local, por tanto, si en una grabacién hay tres interlocutores, sin tener en cuenta los entrevistadores,
se han extraido indistintamente a los tres. Esto es debido a que, como dijimos, nuestro interés se
centra en el geolecto, por lo que nos es indiferente que se mezclen varios idiolectos en una misma
muestra. Ademds, hay que tener en cuenta que en una extraccidon automatizada es imposible pre-
decir qué interlocutor es el que mds nos interesa de entre los distintos intervinientes.

Tanto este cédigo fuente, como los que usaremos después se encuentran en este enlace de
GitHub” para que puedan ser revisados, reutilizados y mejorados por el lector. Su comprensién
requiere de ciertos conocimientos de programacioén, por ello hemos comentado muchas de las lineas
del cédigo, con el fin de que resulte mds sencillo, incluso para aquellos menos acostumbrados a es-

te tipo de programas.

2.5. La utilizacion de Stylo

Stylo es probablemente la herramienta mads utilizada en la Estilometria actual. Permite mu-
chos tipos de métodos estadisticos® para establecer relaciones entre palabras, caracteres, o las
posibles combinaciones de ellos. Stylo permite automatizar el proceso de la tokenizacién, es decir,
la extracciéon de palabras que se debe realizar antes de empezar con la cuantificaciéon. También
resulta de gran utilidad la manera en que ofrece los resultados, a modo de grdéficas o mediante
listas de datos.

En cuanto a como se determina la semejanza entre textos, lo que se utiliza es una serie de
marcadores, los z-scores, aplicados sobre las palabras mds frecuentes. Estos establecen puntuacio-
nes a partir de medidas estadisticas relativas extraidas de los textos. Se consigue con ello medir la
extrafieza de que una palabra aparezca en un texto y en otros no. Al final del proceso, se crea
una clasificacién, partiendo de los resultados de los z-scores, que se puede representar a modo de
dendrograma jerdrquico binario. En él cada divisién a partir del nodo central significa mayor hete-
rogeneidad entre los siguientes grupos creados (Calvo Tello, 2016).

En nuestro caso utilizaremos el método multivariante sin supervisién de andlisis de grupos.
También se utilizard el andlisis de darboles de consenso, el cual se basa en aunar muchos andlisis de
grupos con pardmetros distintos en una sola representacién. Y, por Gltimo, dentro de las opciones
que existen, utilizaremos la validacién cruzada, un método que permite establecer indices numéri-
cos de acierto en una clasificacién. Este método se suele utilizar en grupos de textos cuyo autor es

conocido para validar los pardmetros antes de utilizarlos sobre un corpus con autores desconoci-

6 Para este andlisis se trabajé con la versiéon en formato texto, puesto que adn no se habia publicado la ver-
sion en XML cuando se analizaron los datos.

7 Accesible desde: https://github.com/pablop1 én/estilometria-dialectal.

8 Para mads informacién sobre el funcionamiento de estos métodos se puede consultar Calvo Tello (2016) y
Evert et al. (2017).
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dos. En nuestro caso podemos aprovechar este primer paso, puesto que nuestro autor, la provincia,

es conocido en todos los casos.

RESULTADOS

3.1. Primer andlisis

3.1.1. Fase manual: andlisis de grupos y dérbol de consenso

Después de muchos ensayos, explorando pardmetros distintos en la GUI de stylo(), obtuvimos aso-
ciaciones muy alejadas de la aleatoriedad a partir de las 2.000 palabras mds frecuentes (MFW)
en la mayor parte de las distancias Delta. No obstante, los mejores resultados de clasificacién se
consiguieron con Cosine Delta® (Jannidis et al.,, 2015): 5.000 palabras méas frecuentes, monogra-
mas'0 y fuerza de consenso de 0,5. Mostramos el andlisis de grupos que obtuvo mejores resultados

en cada uno de los tres grupos, figura 2, figura 3 y figura 4:

minicorpus1
Cluster Analysis
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badajoz_3
madrid 4
madnd
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m:adrlar 3
madnd
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cadiz_T
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badajoz_5
badajoz_4
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albacete 2
castellon 2

castellon”1

[ I I ]
1.5 1.0 0.5 0.0
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Figura 2. Andlisis de grupos con Stylo, grupo 1. Fuente: elaboracién propia.

? Otros autores también coinciden en el uso de esta medida, aunque aplicada al inglés (Evert et al., 2017).
10 Crespo Miguel (2017) igualmente concluye que los monogramas de palabras funcionan mejor que otros
pardmetros con textos similares a los que usamos aqui.
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minicorpus2
Cluster Analysis
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Figura 3. Andlisis de grupos con Stylo, grupo 2. Fuente: elaboracién propia.

Revista de Humanidades Digitales 6, 2021, 22-42

rHa




31 Pefiarrubia Navarro, P.

minicorpus3
Cluster Analysis
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Figura 4. Andlisis de grupos con Stylo, grupo 3. Fuente: elaboracién propia.
Como se puede observar, se generan asociaciones poco aleatorias entre las diferentes pro-
vincias. Es destacable la Figura 3, donde solo se ha obtenido un fallo en la clasificacién.
En cuanto a los drboles de consenso, los resultados fueron, por lo general, peores que los obtenidos

con andlisis de grupos de 5.000 palabras.
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3.1.2. Fase automatizada: validacién cruzada

Una vez explorados los textos manualmente podemos calibrar adecuadamente el estudio
automatizado de validacién cruzada. Para realizarlo hemos empleado una versién modificada del
script de R presentado en Cuéllar Gonzdlez (2018). La propuesta de este autor permite lanzar una
gran cantidad de validaciones cruzadas en modo leaveoneout con pardmetros distintos, de tal ma-
nera que se llega a abarcar la prdctica totalidad de posibilidades. Los datos resultantes se guar-
dan en un archivo de texto, de tal modo que se pueden comparar y extraer conclusiones.

En nuestro caso hemos modificado este programa para que ademds de ir probando distin-
tos Culling (fuerza de consenso'') y MFW (palabras mads frecuentes), abarque automdticamente
todas las distancias Delta disponibles'2. Ademds, gracias a la exploracién en la fase manual, de-
terminamos que debiamos aumentar el madximo de MFW, que estaba ajustado en 1.000 palabras,
hasta las 5.000. Por otro lado, también creamos un pequeiio programa de Python para ordenar
de mayor a menor tasa de éxito los resultados.

Mostramos a continuacién, en las tablas 1 y 2, los resultados de los tres mejores datos de

acierto por cada grupo en 1-gramas:

Corpus Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3
Acierto - Puesto 1 90% 97% 96%
Wourzburg
Culling: O

MFW: 2000-2100-2200-
2300-2400-2500-2600-

Wourzburg 2700-2800-2900-3000-
Cullings: 3100-3200-3500-3600-
viiing: 3700-3800-3900-4100- Wourzburg
Pard MFW: 2900-3000- 4200-4600-4700-4800- Culling: 0
arametros 4000-4100-4200- 4900-5000 viing:
4300-4400-4500- MFW: 4900
4600-4700-4800-
4900-5000 Worzburg
Culling: 10

MFW: 2000-2100-2200-
2300-2500-2600-2700-
2800-2900-3000-3100

11 El Culling sirve para vetar los tokens que no comparten entre si los textos, se mide en una escala porcen-
tual del O al 100, dependiendo del porcentaje de textos que queremos que compartan como minimo un de-
terminado foken.

12 Se ha excluido la opcién de minmax porque generaba muchos problemas durante la ejecucion. En cual-
quier caso, todas las pruebas que se pudieron hacer con esta distancia Delta no mostraron una tasa de éxi-
to mejor que el resto .
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Acierto - Puesto 2 88% 95% 93%
Wurzburg
Culling: 0
MFW: 1900-3300-3400-
4000 Wurburg
Wourzburg Culling:0
Culling:0 Wourzburg
Parémet viing: Collines 10 MFW: 2900-3000-
arametros MFW: 2500-2600- viiing: 3100-3200-3300-
3100-3500-3600- MFW: 1400-1800-1900- 3400-3600-3700-
3700-3800-3900 2400 3800-4200-4300-
4400-4700-4800
Wurzburg
Culling: 20
MFW: 1500

Tabla 1. Mejores 3 (1-2) resultados obtenidos en la validacién cruzada con crossv() de Stylo (monogramas).
Fuente: elaboracién propia.

Corpus Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3
Acierto
85% 92% 91%
Puesto 3
Wurzburg Wourzburg
Culling: O Culling: O Wurzburg
MFW: 1500-1600-1700 | y\evuy, 1300-1400-1500 Culling: O
-1800-1900-2000- -1600-1700-1800 ulling:
2100-2200-2700-3200 MFW: 2200-2300-2500-2800-
3500-3900-400-4100-4500-
Wurzburg 4600-5000
Culling: 10
MFW: 1300-1500-1600
-1700
Parametros
Wurzburg Wurzburg
Culling: 10 Culling: 20
MFW: 1500-1700-1800 MFW: 1400
-1900-2100-2300- Wurzburg
2400 Delta simple Culling: 10
Culling: O MEW: 2900-300-3200-3600
MFW: 1600-1800-1900
-2000-2100-2200-
2300-2400-2600-2700
-2800-3200-33003400

Tabla 2. Mejores 3 (3) resultados obtenidos en la validacién cruzada con crossv() de Stylo (monogramas).
Fuente: elaboracién propia.
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De estos datos se puede obtener una conclusién clara: Cosine Delta, denominado aqui
Wourzburg, es la distancia que mejor funciona con estos textos. En cuanto a los rangos de palabras
mads frecuentes, se puede observar que la conclusidon que extrajimos antes a cerca de la necesidad
de aplicar MFW altos era cierta. En efecto, y por lo general, cuanto mdas nos acercamos a las
5.000 palabras, mayor tasa de acierto conseguimos. Por lo que respecta al Culling, este parece
ser poco Util a la hora de obtener aciertos.

A los lectores interesados por la Estilometria les podrdn resultar extrafios los resultados. Los
rangos de MFW mas utilizados suelen ser mdas bajos y, ademds, el Culling suele resultar 0til para
evitar asociaciones por motivos casuales, como que dos novelas compartan nombres en algunos de
sus protagonistas. Esto es asi porque en Estilometria lo que interesa medir, y lo que suele diferen-
ciar dos estilos autoriales, son las palabras gramaticales, muy frecuentes y compartidas por cual-
quier tipo de escrito o discurso. Sin embargo, parece que al trabajar con el estilo geolectal, y no
con el idiolectal, ocurre prdcticamente al contrario: cuantas mds palabras no gramaticales o poco
frecuentes mejor categorizacién. Esto es asi hasta tal punto que si eliminamos las 100 palabras mds
frecuentes de cada entrevista'3, obtenemos muy poca diferencia en el indice de acierto (Tabla 3),

por lo que entendemos que estos tokens frecuentes apenas tienen peso en la clasificacion.

Corpus Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3
Acierto sin 100MFW 95% 97% 93%
Acierto con T00MFW 90% 97% 96%14

Tabla 3. Mejor resultado obtenido en la validacién cruzada con crossv() de Stylo (100 primeras MFW elimi-
nadas). Fuente: elaboracién propia.

En nuestra opinidn, esto puede estar relacionado con el hecho de que en el Iéxico la clase
cerrada, concepto muy relacionado con el de palabra gramatical, sufre menos variacién que la
clase abierta. Por citar solo un ejemplo, en espaiiol el nombre de muchos objetos cotidianos cambia
enormemente de regién en regién (fogdn, fuego, hornalla, estufa, etc.), pero la variacién en el uso
de preposiciones o determinantes es prdcticamente inexistente. Por tanto, los cambios en las fre-
cuencias de uso de estas palabras gramaticales estarian mds ligados al estilo autorial o idiolectal
que al geolectal. En cuanto al resto de n-gramas, los bigramas y trigramas se han mostrado ligera-

mente peores que los monogramas. Mostramos en la Tabla 4 solo los resultados mdaximos:

Corpus Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3
Acierto bigramas 88% 97% 80%
Acierto trigramas 88% 84% 71%

Tabla 4. Mejor resultado obtenido en la validacién cruzada con crossv() de Stylo (bigramas y trigramas).
Fuente: elaboracién propia.

13 Las 100 primeras palabras mds frecuentes se han eliminado con un script de Python y luego se ha ejecu-
tado la validacién cruzada.
14 Hay que recordar aqui que solo un pardmetro obtuvo este resultado, el resto no llegd mas alld del 93%.
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3.2. Segundo andlisis

Para el corpus completo del COSER se utilizaron los pardmetros que hemos considerado mas efi-
cientes, a partir de los datos que se han mostrado en el apartado anterior: Cosine Delta, 5.000
MFW, 1-gramas y fuerza de consenso de 0. En este caso nuestra intencién no es que Stylo agrupe
las provincias correctamente, puesto que los limites politicos no se relacionan directamente con las
transiciones lingiisticas. Tampoco queremos forzar un andlisis que apoye cierta teoria con respecto
a la distribucién de isoglosas o dreas geolectales, sino realizar un estudio lo mds objetivo y desin-
teresado posible. En consecuencia, consideraremos como exitosos los resultados que muestren cohe-
rencia espacial, es decir, que exhiban una relacién clara entre las clasificaciones estilométricas y

las distancias que separan las grabaciones, asi como otras consideraciones puramente linguisticas.

Debido a la gran cantidad de textos, hemos querido convertir el dendrograma ofrecido por Stylo
(Anexo 1) en un mapa, ya que nos parece mds adaptado a nuestras necesidades y seguramente
resulte mds amigable para el lector. De este modo, se ha creado un mapa con la ayuda de
Maphub'3, para el que hemos utilizado varias gamas cromdticas que intentan representar las rela-
ciones jerdrquicas de los nodos del dendrograma. Asi, cada entrevista ha sido representada en el

mapa con un color a razén del nodo al que pertenece.

NORTE Q °° ()
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°° o9 0
‘ i Boo o 8 v Q i \/
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Portugal oo Spain ° o ° ’ °

*/
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Figura 5. Primera division jerdrquica ofrecida por el andlisis de grupo con Stylo, grupo norte. Fuente:
OpenStreetMap contributors.

15 Accesible desde: https://maphub.net.
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Figura 6. Primera divisién jerarquica ofrecida por el andlisis de grupo con Stylo, grupo sur. Fuente:
OpenStreetMap contributors.

En cuanto a los resultados, en primer lugar, Cosine Delta ha dividido el total en dos grupos
de una manera muy parecida a la cldsica diferenciacion entre espanol meridional y septentrional
de la Dialectologia tradicional. Ademads, estas dos dreas son muy homogéneas, ya que las pocas
interferencias que existen se dan precisamente en una zona intermedia de transiciéon. Podemos ver
el grupo norte en la figura 5 y grupo sur en la figura 6. Por lo general, las dreas que se proyectan

estdn asociadas a espacios geogrdaficos concretos de una manera incompatible con la arbitrarie-
dad.

3.2.1. Norte

En cuanto al primer nivel jerdrquico del mapa norte, el grupo verdoso norte se sitia en el

centro norte y el grupo violdceo norte ocupa el resto (figura 7).
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Figura 7. Divisién del grupo norte. Fuente: OpenStreetMap contributors.
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El grupo violdceo norte se parte en dos a este y oeste (figura 8). A su vez, estas dos colum-

nas presentan, cada una, una tajante divisidon norte-sur (figura 9).
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Figura 8. Divisién del grupo violdceo norte. Figura 9. Las cuatro divisiones terminales del grupo violdceo
norte. Fuente: OpenStreetMap contributors.

Hay que destacar que algunas de estas dreas no solo tienen coherencia espacial, sino que

ademds tienen cierto sentido desde el punto de vista dialectal:

Este grupo (Figura 9), situado al noroeste, parece coincidir con las dreas gallego-asturiano-
9 leonesas, claramente relacionadas histérica y lingUisticamente (Garcia de Diego, 1959, pp. 54-
190).

Esta (Figura 9), que abarca Pais Vasco y Navarra, probablemente sea la mds homogénea de to-
das las agrupaciones y debe tener relacién con el bilinglismo euskera-castellano. Ademds, la clasi-
ficacién secundaria de esta junto con el grupo color vino, al este, es l6gica desde el punto de vista
de la Dialectologia, puesto que se suele relacionar Navarra y La Rioja con las variedades arago-
nesas (Gonzdlez, 1996/2016, pp. 305-316).

Parecen incluirse en este bloque (Figura 9), que se aglomera principalmente al este, las regiones
9 aragonesas y también aquellas influidas por el cataldn/valenciano/balear, algo que no es de

extrafiar debido a la inferconexién entre estas dos zonas lingiisticas (Martin y Fort, 1996/2016,
pp. 293-304).

Tabla 5. Areas destacadas del grupo violdceo norte (Figura 9). Fuente: elaboracién propia.

3.2.2 Sur
La primera clasificacién del mapa sur ha separado Canarias'é de la Peninsula. Esta, a su

vez, se ha dividido en este y oeste (figura 10), algo que coincide con muchos de los datos andalu-

ces en los atlas hispanicos (Alvar, 1996-2016, pp. 245-256; Zamora, 1960-1985, pp. 288-331).

16 No vemos pertinente comentar la clasificacién interna de Canarias, debido a que los datos no son sufi-
cientes para extraer conclusiones
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Figura 10. Divisién del grupo verdoso sur. Figura 11. Las cuatro divisiones terminales del grupo verdoso sur.

Fuente: OpenStreetMap contributors.

Se pueden destacar algunas agrupaciones hechas por Stylo en este grupo sur:

Dentro de la agrupacién oriental (Figura 11) se ha establecido relacién con el este andaluz, Mur-
cia, Albacete y, en menor medida, con Valencia. Esta unién para algunos autores no seria casual,
pues como afirma Garcia de Diego (1959), “El andaluz [...] no ha de estudiarse solamente en las
9 fronteras del reino de Andalucia, sino también dentro de las provincias de Murcia y Albace-

te” (p.350).

Tabla 6. Areas destacadas del grupo verdoso sur (Figura 11). Fuente: elaboracién propia.

4. CONCLUSIONES

Con este estudio se ha querido explorar otras funcionalidades para los métodos estilométri-
cos modernos, que hasta hoy han sido principalmente utilizados para clasificar textos a partir del
estilo personal del autor. Se partié de la hipétesis de que los geolectos no son mds que la suma de
estilos o idiolectos distantes geogrdficamente. Asi, se propuso estudiar la variacién geolectal utili-
zando las técnicas habitualmente empleadas para la investigacion estilistica.

Para validar la propuesta, se ha puesto en marcha un experimento estilométrico con Stylo
aplicado al COSER, un corpus que cuenta con entrevistas dialectales grabadas por toda Espaiia.
En primer lugar, se ha procedido a la limpieza de las transcripciones. Después, ha comenzado el
experimento en si, que consta de dos fases. En la primera, se han clasificado grupos de entrevistas
pertenecientes a nueve provincias distantes entre si, donde se ha conseguido un indice de acierto
superior al 90% con Cosine Delta, Culling O y 5.000 MFW. En este punto, hemos podido compro-
bar que los textos dialectales de COSER son mejor clasificables con altas tasas de MFW; se ha vis-
to, ademds, que las palabras mds frecuentes apenas determinan el estilo geolectal de los hablan-
tes de este corpus y, por Gltimo, se ha llegado a la conclusién de que el Culling es incluso contra-
producente. Por otro lado, en una segunda fase, se han utilizado los resultados del paso anterior
para aplicar un andlisis de grupos sobre todas las grabaciones del corpus. De esta manera, se han
conseguido clasificaciones muy alejadas de la aleatoriedad, dando lugar a dreas linguisticas ho-
mogéneds Yy, en muchos casos, similares a las propuestas por otros trabajos dialectales anteriores.

Llegados a este punto, parece evidente que la Estilometria y, particularmente, Stylo y las

distancias Delta, son capaces de crear clasificaciones geogrdficas coherentes, incluso utilizando
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textos de localidades préximas. Esto abre algunos interrogantes que pueden motivar trabajos futu-
ros. Por ejemplo, queda por saber si los resultados mejorarian notoriamente al afiadir grabaciones
de mds localidades intermedias o si, por el contrario, el continuum lingiistico comenzaria a empeo-
rar las clasificaciones. También seria interesante estudiar qué ocurre con textos mucho mds exten-
sos, o con otros mds breves, que los que hemos utilizado.

Por Ultimo, queremos hablar de los posibles usos de esta Estilometria geo-variacional. Como
se ha dicho anteriormente, los métodos estilométricos se utilizan en la investigaciéon del estilo auto-
rial, tanto para estudios literarios como forenses. Este enfoque estilométrico podria tener otros usos.
Para empezar, esta puede ser una herramienta complementaria de los trabajos dialectométricos,
actuando sobre aquellos corpus menos procesados computacionalmente. Ademds, la Lingistica Fo-
rense también podria verse beneficiada, ya que, con la mejora de estas técnicas, el establecimien-
to de estdndares y el tratamiento de mds datos, podria desarrollarse ain mds el procesamiento

computacional del perfilamiento linguistico.
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ANEXO I: ANALISIS DE GRUPOS OFRECIDO POR STYLO EN EL SEGUNDO ANALISIS
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Figura A.1: Dendrograma del corpus completo. Fuente: elaboracién propia.

Revista de Humanidades Digitales 6, 2021, 22-42




