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Resumen

Una caracteristica del analisis lingiiistico es la evidencia de rasgos prominentes de una comunidad de hablantes a partir
de las observaciones que, apoyadas en la lingiiistica de campo, en la sociolingiiistica, en la etnolingiiistica o en la
lingiiistica de corpus, resumen los elementos mas representativos de tales comunidades. Estos rasgos, en su mayoria,
estan fundamentados en una representatividad de corte estadistico, la cual se sustenta en datos frecuenciales. Es decir,
a mayor frecuencia de un rasgo, mas representativo serd, no solo del conjunto, sino de la generalidad. Es innegable
que este tipo de representacion ofrece un panorama global acerca de las generalidades lingiiisticas de una comunidad;
sin embargo, la frecuencia no es un absoluto en cuanto a sus particularidades lingiiisticas; hay palabras cuya frecuencia
puede resultar baja, pero eso no significa que sean menos representativas de cierto fendémeno. Con base en esta premisa,
en este estudio se describe una metodologia para la identificacion de tematicas a partir del reconocimiento de patrones
semantico-discursivos que no se sustentan, necesariamente, en la mayor frecuencia que las palabras tienen en un
corpus. Para ello, se aplica un conjunto de métricas de similitud textual a los datos del Corpus del Habla de Baja
California; la hipétesis es que este tipo de métricas permite identificar relaciones lingiiisticas que no estan dadas por
la mera frecuencia, sino que son reflejo de comportamientos subyacentes que caracterizan los intereses discursivos de
los hablantes. Como hallazgo principal, se destaca el reconocimiento de las tematicas discursivas mas representativas
de este conjunto de datos, las cuales responden a topicos claramente diferenciables. Ello permite concluir que la
similitud textual es eficiente para identificar tematicas explicitas, basadas en la mayor frecuencia de aparicion, asi
como implicitas, sustentadas en relaciones semantico-discursivas mas profundas.

Palabras clave: lenguaje hablado, lingliistica informatica, andlisis lingiiistico, discurso.

Abstract

A major outcome of linguistic research is the characterization of a community based on observations that, supported
by different specialized areas, such as field linguistics, sociolinguistics, ethnolinguistics, and even corpus linguistics,
summarize the most representative features of such communities. Most of these features are based on descriptive
statistics, in which frequency plays a relevant role: The higher the frequency of a feature, the more representative it
will be. In this regard, it is undeniable that any statistical description offers a global overview of the lexical generalities
of a community; however, frequency is not an absolute in terms of its linguistic particularities. Words with low
frequency may still be highly representative of a specific phenomenon. In this respect, this study addresses the
identification of discursive topics from the recognition of semantic and discursive patterns, which not necessarily rely
on high word frequency. To this end, a vectorial representation process is described. This is based on the application
of textual similarity metrics to automatically recognize the underlying topics regarding the interviews of the Corpus
del Habla de Baja California. Our hypothesis is that such metrics are suitable to identify linguistic relationships that
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stem not merely from frequency, but from underlying behaviors reflecting the speakers' discursive interests. The
study’s main finding is the automatic identification of the most representative discursive topics, which are clearly
discriminating each other. This leads to the conclusion that textual similarity is an effective tool for identifying both
explicit topics, based on high frequency, as well as implicit ones, grounded in deeper semantic-discursive relationships.
Keywords: spoken language, computational linguistics, linguistic research, speech.

Introduccion

Una caracteristica del analisis lingiiistico es que debe
sustentarse en evidencia de rasgos prominentes, basados
en observaciones empiricas, sea de una comunidad de
hablantes o sea de los fenomenos que los caracterizan,
con el fin de describir sus lenguajes y sus formas de
comunicacion. Ejemplo de ello son los estudios sobre
léxico, los cuales se han caracterizado por ofrecer un
amplio panorama respecto de los rasgos que, a diferente
nivel, constituyen a las comunidades lingiiisticas. Por
ejemplo, Duffé Montalvan (2016) presenta una
perspectiva general sobre diversas investigaciones que
tienen como punto focal el Iéxico. Los trabajos ahi
presentados proporcionan una vision actual, suscrita a la
lengua espaiiola, en los que se abordan problematicas
relacionadas con disponibilidad, préstamos, colocaciones
sintacticas, traduccion o enfoques didacticos. Comun a
todos estos trabajos y, en sentido amplio, a toda
investigacion que se base o trate sobre el lenguaje
humano, es el uso de corpus. Con base en los ejes
metodologicos de la lingiiistica de campo, Ia
sociolingiiistica, la etnolingiiistica y, por supuesto, la
lingiiistica de corpus, se han compilado varios corpus,
cuyo fin es presentar evidencia solida que sirva de base
para el desarrollo de investigaciones que abordan, entre
diferentes aspectos, el 1éxico (considérense, por citar solo
algunos proyectos recientes, las aplicaciones, los
repositorios de datos y los corpus generados en proyectos
tales como Antenas neoldgicas descrito por Adelstein y
Boschiroli ~ (2021), Proyecto  panhispanico de
disponibilidad 1éxica expuesto por Lopez (2015) o el
proyecto comandado por Moreno Fernandez (2021) y que
retine a mas de una veintena de equipos internacionales
para crear un corpus para el estudio sociolingiiistico del
espaiiol de Espafia y de América (PRESEEA).

Ahora bien, hablar de corpus implica, en la mayoria de
las ocasiones, caracterizar y describir los fendmenos en
términos estadisticos. La nocion de frecuencia, por tanto,
cobra una gran relevancia para determinar la
representatividad 'y la  generalizacion de las
observaciones. Es decir, a mayor frecuencia de un
elemento o rasgo observado, mas representativo serd, no
solo del conjunto que especifica al fendmeno, sino del
universo que lo constituye. En este sentido, es innegable
que la representacion de corte frecuencial aporta un
panorama global acerca de las generalidades de una
comunidad; sin embargo, la frecuencia no es un absoluto
en cuanto a sus particularidades lingiiisticas. Dado este
contexto, en este trabajo se aborda la caracterizacion
lingtliistica de Baja California, representada por las

ciudades de Mexicali, Tijuana y Ensenada, a partir de la
identificacién de patrones semantico-discursivos, no
necesariamente frecuenciales, en el Corpus del Habla de
Baja California (CHBC). La pregunta de investigacion
que guia el trabajo consiste en saber si es posible
reconocer informaciéon que dé cuenta de las
caracteristicas discursivas de los hablantes considerando
representaciones textuales que no estén justificadas solo
en informacion frecuencial. Con base en esta pregunta, el
objetivo que se plantea es aplicar un conjunto de métricas
de similitud textual para identificar automaticamente las
tematicas que subyacen al discurso de los hablantes que
participaron en la creacion del CHBC. En este sentido, no
se trata solo de dar un recuento de las palabras que con
mayor frecuencia aparecen en el corpus, sino de aplicar
técnicas de machine learning o aprendizaje automatico
para reconocer patrones escondidos entre las palabras y
las oraciones, de forma que, con base en las métricas que
mas adelante se explicardn, se extraigan relaciones
semantico-discursivas intrinsecas que, desde una optica
meramente frecuencial, pueden pasar inadvertidas.
Subyace a este trabajo una aproximacion basada en los
principios  metodologicos 'y las  técnicas  del
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), el cual, de
acuerdo con Jurafsky y Martin (2007), se define a partir
de la interaccion entre disciplinas de diferentes campos,
por ejemplo, la lingiiistica, las ciencias de la computacion
o la psicologia, y cuyo fin es reproducir la transmision de
informacion entre un humano y una computadora de la
forma mas natural posible. Ello, segun lo planteado por
Hausser (1998), se logra a partir de modelar la produccion
de los hablantes y la interpretacion de los oyentes, sin que
para ello importe si la comunicacion se da en el plano de
lo escrito o de 1o hablado, tal como lo resaltan Bird, Klein
y Loper (2009). Por otro lado, Clark Fox y Lappin (2010)
apuntan que este objetivo se ha logrado, en parte, debido
al desarrollo de algoritmos, técnicas y herramientas que
pueden recuperar el significado de una expresion a partir
del contenido lingiiistico de esta, lo cual, dada nuestra
aproximacion, es fundamental para reconocer patrones a
partir de las relaciones que suponen un significado
intrinseco comun.

Ahora bien, con este trabajo se aborda una de las grandes
limitaciones del trabajo con corpus que tiene que ver con
el hecho de que un analisis frecuencial, si bien aporta
evidencia cuantitativa respecto a qué palabras son las que
mas aparecen en un conjunto de datos, reduce el discurso
a la mera presentacion de datos aislados. Si se considera
solo el elemento frecuencial, es comin que se pierda
informacion relevante para entender el discurso como un
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sistema coherente de significados, puesto que las palabras
no son tratadas como constituyentes de una unidad
mayor, sino que son aisladas en pos de destacar aquello
que numéricamente es mas comun. Asimismo, la
informacion semantica tiende a perderse puesto que en el
conteo de frecuencias dificilmente se considera la
polisemia y la homonimia; mas aun, el alance de la
negacion, repercutiendo asi en una vision segmentada de
lo que se busca comunicar en todo discurso. Por ultimo,
no se puede obviar que aquello que no se dice (o se dice
poco) a veces es tan importante como aquello que si. Eso
significa que lo primero no se reflejara en un analisis de
corte meramente frecuencial, reduciendo asi las
posibilidades de profundizar en un analisis holistico.
Este tipo de limitantes y algunas otras, tanto de caracter
conceptual como metodologico, han sido descritas en
distintos trabajos, por ejemplo, Molina y Sierra (2015)
discuten algunas limitaciones sobre el uso del CREA y el
CORDE vy proponen un método de normalizacion de
frecuencias por medio del calculo de medias moviles con
el fin de tener representaciones mas realistas de los datos
almacenados en estos recursos. Atar y Erdem (2019), por
su parte, destacan que una de las principales desventajas
de este tipo de aproximaciones es la pérdida del contexto
y de la estructura discursiva, puesto que el lenguaje es un
fenémeno social y no se puede describir solamente a
partir de datos cuantitativos, disociandolos de su
componente social que determinan, entre otras cosas,
cuando y donde utilizar ciertas palabras y expresiones. En
este mismo sentido, el trabajo de Bond (2025) destaca que
las listas de frecuencias rara vez consideran el contexto,
lo cual provoca que haya limitantes en relacion con
aprehender el significado de las palabras o sus matices.
Finalmente, en relacion con el analisis del discurso,
Thornbury (2012) destaca que esta clase de analisis no
necesariamente estd en funcién de las relaciones
semanticas que subyacen a una estructura discursiva, por
lo cual, tampoco pueden [reconocerlas ni] explicarlas.
Mautner (2019) profundiza en esta critica al sefialar que
con aproximaciones de este tipo se corre el riesgo de crear
generalizaciones muy ambiciosas respecto de los
supuestos vinculos causales entre el nivel macro de las
estructuras sociales y el nivel micro de las elecciones
lingiiisticas.

En sintesis, es comun en los trabajos que sustentan sus
hallazgos en aproximaciones basadas o guiadas por
corpus que se reconozca, por un lado, la utilidad de
herramientas para describir numéricamente aquello que
es mas frecuente e, hipotéticamente, mas representativo;
no obstante, también es habitual, por otro lado, que se
reporten limitantes en relacion con el alcance descriptivo
y explicativo que supone basar por completo la
argumentacion de cualquier fenémeno lingiiistico en
comportamientos estrictamente frecuenciales. Debido a
lo anterior, se han realizado propuestas para minar
informacion de corpus considerando posturas inter y
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multidisciplinarias, combinaciones de técnicas o
representaciones algoritmicas mas complejas. En este
sentido, las aproximaciones que retoman los supuestos
teoricos y metodologicos del PLN han permitido hacer
representaciones mas robustas del contenido discursivo
de un corpus. El trabajo que aqui se presenta, tal como se
menciond, parte de los avances reportados en
investigaciones en el campo del PLN, en especifico, de la
aplicacion de métricas de similitud textual, para
contribuir a las investigaciones que abordan las
limitaciones antes expuestas.

El resto del trabajo estd organizado atendiendo a los
siguientes puntos. En la seccion de Fundamentos se
reportan algunos de los trabajos que, desde un enfoque de
PLN, abordan las limitantes de las representaciones
frecuenciales; asimismo, se explican las métricas de
similitud que se aplicaron para la identificacion de las
tematicas discursivas. En la seccion de Metodologia se
detalla el corpus que se usé en los experimentos que se
reportan, asi como los procedimientos que se llevaron a
cabo para identificar las temadticas discursivas. En
Resultados y discusion se presentan los resultados y se
discuten sus implicaciones y limitaciones. Finalmente, en
la seccion de Conclusiones, se aporta una sintesis del
trabajo realizado, sus alcances y limitaciones;
adicionalmente, se listan las lineas de trabajo futuro.

Fundamentos

El supuesto pragmatico de la similitud textual es el de
reconocer si dos palabras, frases, oraciones o textos,
tienen un significado equivalente, mas alld de las
caracteristicas formales que pudiera haber entre estos.
Los primeros trabajos usaban enfoques basados en
cadenas, es decir, se buscaba identificar rasgos
estructurales en las palabras para determinar qué tan
semejantes podrian ser. La aplicacion de la distancia de
Levenshtein, que se ejemplifica mas adelante, es un
reflejo de estas primeras aproximaciones.
Posteriormente, se implementaron técnicas como Latent
Semantic Analysis, cuyo proposito es descubrir relaciones
entre las palabras por medio de la generacion de matrices
que intentan preservar la informacion contextual;
asimismo, se volvio una constante el uso de ontologias,
tipo WordNet, para estructurar el 1éxico con base en las
relaciones semanticas que las palabras tienen en su uso
real. Las aproximaciones mds actuales subyacen a las
técnicas de word embeddings y transformers, las cuales
hacen representaciones mas complejas basadas en las
propiedades distribucionales de las palabras. Estas
técnicas han resultado ser muy eficientes; sin embargo,
requieren una gran cantidad de datos para poder
entrenarse.

Si bien en la literatura especializada hay una cantidad
importante de trabajos relacionados con este tema, aqui
se presentan sélo algunos de los trabajos cuyo enfoque
estd basado en corpus en espafiol. Al respecto, SemEval
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(https://semeval.github.io) ha sido uno de los foros mas
relevantes para la realizacion de talleres que impulsan,
mediante diversas competencias, el analisis semantico
para sistemas de PLN. El trabajo de Agirre, Banea,
Cardie, Cer, Diab, Gonzalez-Agirre, Guo, Mihalcea,
Rigau y Wiebe (2014) condensa el trabajo desarrollado
por varios equipos que participaron en la tarea 10 de
SemEval 2014 para determinar la similitud textual en
datos en espafiol, particularmente, en articulos de
Wikipedia y en noticias extraidas de Google. Entre los
hallazgos de la competencia se reporta un porcentaje de
eficiencia del 80,76 % para identificar contenidos
relacionados. Este porcentaje, sefialan los autores, es
mayor que el que se habia obtenido en tareas semejantes
realizadas con datos en inglés. En este mismo foro, el
trabajo de Cer, Diab, Agirre, Lopez-Gaspio y Specia
(2017) presenta un conjunto de datos para calcular la
similitud textual en oraciones. Entre los resultados mas
destacables se cita la mejora que se logra cuando se
aplican técnicas robustas, las cuales estan en
concordancia con los juicios de anotadores humanos
respecto a la semejanza semantica. En un contexto
diferente, el trabajo de Venegas (2006) aborda la
problematica a través del uso de Latent Semantic
Analysis. En su articulo, el autor aplica esta técnica a un
conjunto de datos extraidos de articulos de investigacion
en ciencias bioldgicas y ciencias sociales, concluyendo
que la técnica es util para identificar relaciones de
semejanza en los texto, principalmente, en los resimenes
y, en menor nivel, en las palabras clave que se aportan
para categorizar cada texto. En una aproximacion mas
reciente y dentro de un contexto cerrado, el trabajo de
Campillos-Llanos., Terroba, Zakhir, Valverde-Mateos y
Capllonch-Carrion (2022) describe la construccion de un
corpus paralelo con textos cientificos sobre medicina, por
un lado, y sus versiones simplificadas, por otro, las cuales
fueron pensadas para los pacientes no especialistas. Este
corpus se usé para entrenar sistemas que calculen qué tan
similar es el texto simplificado respecto del documento
médico original. Para ello, los autores calculan la
similitud coseno, obteniendo valores de acuerdo entre
anotadores (inter-annotator agreement) a nivel oracional
bastante aceptables.

A diferencia de los trabajos reportados, en este se utiliza
un tipo de dato completamente diferente: entrevistas
semiestructuradas obtenidas mediante trabajo de campo.
Este dato, ademas de aportar evidencia respecto a
caracteristicas propias del lenguaje oral, muy distintas a
las del Ilenguaje  escrito, evidencia  rasgos
sociolingiiisticos y culturales que son muy relevantes
para la aproximacion que mas adelante se detalla.

Similitud textual

De acuerdo con Manning y Schiitze (1999), el uso de
métodos estadisticos en el campo del PLN ha sido una
constante para modelar los diferentes fendmenos que

suceden en el lenguaje natural. Ahora bien, al hablar de
estadistica se implica en automatico la presencia de datos,
sean estos cualitativos o cuantitativos, y en grandes
volumenes o escasos (véase el trabajo de Lee (1997)
como referencia clave al respecto). EI punto,
independientemente de lo expuesto por Lee, es la
necesidad de contar con elementos que reflejen de forma
efectiva la realidad que se pretende modelar, en este caso,
el lenguaje humano. Los métodos, que pueden ser varios,
solo explicitaran el conjunto de relaciones que subyacen
a los datos y, con base en tales relaciones, se podran
construir, ademas de descripciones puntuales, patrones
que expliquen cémo funciona la realidad que dichos datos
reflejan.

Para el caso de la similitud textual, existen varios
métodos de analisis, los cuales, grosso modo, difieren en
el hecho de como se implementa a nivel algoritmico
determinada métrica o métricas para reconocer que dos
unidades son semejantes, con base, por ejemplo, en su
contexto lingiiistico. Para ejemplificar como funciona la
similitud textual, considérense las palabras A (describir)
y B (barrer) en un contexto lingiiistico X. Mediante la
aplicacion de una métrica, como la distancia de
Levenshtein, se puede determinar si B puede ser sustituta
de A (y viceversa) en X y en X . Ello se hace estimando
en una matriz el costo que implica intercambiar A y B sin
que el significado en X se vea afectado. Véanse los
ejemplos en (1) y (2) para contextualizar la explicacion.

) X = El sol describe/barre areas iguales en el
mismo tiempo.
2) X’ =Juan describid/barrio6 la historia que le paso

en la mafiana.

En el caso de (1), tanto A como B pueden ser equivalentes
dado que su similitud textual tendera a ser alta. Ello se
deberd a que en su matriz de semejanza el costo de
intercambiar un item por otro es minimo y, lo mas
importante, el que aparezca uno u otro no alterara el
significado de X; sin embargo, en (2) sucede lo opuesto,
la similitud disminuira porque, a pesar de que el costo por
intercambiar los mismos items en la matriz sea
igualmente bajo, el significado de X’ ahora si se vera
claramente alterado.

Este tipo de métricas se han aplicado en varias tareas
relacionadas con el PLN y estudios afines. Por ejemplo,
el trabajo de Salcedo, Zambrano y Rojas (2017) detalla
como es que los autores aplicaron la misma métrica, pero
en el contexto de estudios de 1éxico con el proposito de
evaluar la disponibilidad 1éxica a partir de la comparacion
de lexicones.

Meétodos de agrupamiento

En este trabajo nos interesa aplicar métricas de similitud
textual orientadas hacia el agrupamiento automatico o
clustering. En este sentido, los procesos de agrupamiento
han sido ampliamente documentados en el PLN (Lee,
1997; Manning & Schiitze, 1999) y se han creado varias
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herramientas que implementan algoritmos de clustering.
Al respecto, véase el trabajo de Kulkarni y Pedersen
(2005) y el de Pedersen, Patwardhan y Michelizzi (2004).
Los resultados de esta clase de algoritmos se han
empleado en tareas tales como analisis de sentimientos,
desambiguacion del sentido de las palabras, deteccion
automatica de plagio, clasificacion de textos o
reconocimiento de autor, por citar algunos.

En este tipo de herramientas, es comun que la semantica
sea un componente recurrente, ya sea desde una
perspectiva que intenta reconocer rasgos intrinsecos
asociados con el significado (como en el caso de
describir/barrer), o bien, que los algoritmos se apoyen de
herramientas que integran informacion semantica para
realizar el computo de la similitud considerando, por
ejemplo, relaciones del tipo hiperéonimo-hipénimo, tal
como se estructura en la ontologia WordNet, descrita por
Miller (1995).

Word embeddings

En afios recientes, los métodos de agrupamiento han
incorporado técnicas de aprendizaje mas eficientes con el
fin de reconocer rasgos intrinsecos en los datos y generar
mejores modelos de representacion. Una de estas técnicas
es la de word embeddings o incrustacion de palabras. De
acuerdo con lo expuesto en los trabajos de Mikolov,
Chen, Corrado y Dean (2013) y Mikolov, Sutskever,
Chen, Corrado y Dean (2013), estos modelos de
representacion  lingliistica operan a partir  del
agrupamiento de palabras que, dentro de un espacio
vectorial, presentan comportamientos similares basados
en relaciones de co-ocurrencia. Tales relaciones, segiin
Bakarov (2018), permiten predecir de forma eficiente
propiedades sintacticas, semanticas y discursivas entre
las palabras de un corpus. Asi, por ejemplo, si se
considera que tanto describir como barrer son
intercambiables en un contexto que implica movimiento,
tal como se aprecia en el ejemplo (1), entonces los
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embeddings podrian evidenciar que ademas de las
palabras sol, area o tiempo, hay otras palabras, tales como
planeta, orbita, punto o Tierra que, dada su representacion
en el espacio vectorial, pueden tener similitud con las
primeras.

Ahora, considerando datos del corpus que trabajamos y
que sera descrito en la siguiente seccion, se puede
observar en la Figura 1 que las palabras que estdn mas
cercanas a Mexicali en el espacio vectorial son formas
relacionadas con locativos, tales como Tijuana,
Ensenada, Sonora, ahi, etc. Es decir, mediante los
embeddings se estd capturando informacion que
semanticamente manifiesta un vinculo discursivo comun:
cuando los hablantes se expresan sobre ciudades, segiin
los datos del corpus, es comun que lo hagan sobre alguno
de estos locativos e, incluso, haciendo uso de deicticos
(ahi) o entidades nombradas (UVM, sigla de Universidad
del Valle de México). Esto significa, dentro del contexto
de este trabajo, que se pueden identificar categorias
discursivas a partir de ubicar las palabras cuyos puntos
convergen en el mismo espacio vectorial, sin que en ello
afecte el hecho de tener una frecuencia de aparicion baja
(UVM, por ejemplo, solo tuvo dos apariciones en el
corpus).

A partir de lo anterior, se puede reconocer una naturaleza
semantica subyacente a los embeddings, la cual identifica
propiedades distribucionales o de co-ocurrencia como
bases para determinar la semejanza de significado entre
las palabras. Esto ha hecho que este tipo de técnicas sean
aplicadas en la generacion de modelos fonéticos,
sintdcticos y semanticos con buenos resultados.
Asimismo, se han desarrollado varias implementaciones
de word embeddings que se encuentran disponibles para
entrenar modelos en diferentes lenguas, por ejemplo,
Word2Vec, FastText, o GloVe. En este trabajo, se adopta
la implementacion de Word2Vec, tal como se describe en
el trabajo de Mikolov et al. (2013).

In [16]:

prant(modell.wv.most_similar (positive=|'mnexicali']))

[('ensenada’, 8.8882536292876111), ('tijuana', B.862759@537071228), {'sonora’, 6.7877785097138486}, ('tecate', @.75
15378594398499), ('guadalajara’, 0.7309742569923401), ('aqui', ©.7271942496299744), ('michoacén', 9.713373661041259
8), ('contabilidad', 8.7126027941793796), ('irapuato', @.706836998462677), {('uvm', 0.7831515836715698)]

Figura 1
Ejemplo de los embeddings identificados para la palabra Mexicali

Fuente: autor.

Metodologia

A continuacion, se describe el corpus que se utiliz6 en los
experimentos que aqui se reportan. Asimismo, se detalla
el procesamiento de los datos del corpus y se explica el
método de representacion vectorial que se llevo a cabo
para identificar las tematicas discursivas a partir de la
aplicacion de la técnica de word embeddings.

El Corpus del Habla de Baja California

El corpus que a continuacion se describe recoge muestras
de una de las regiones mas jovenes, en términos de
estudios lingiiisticos, de México: la region noroeste. Esta
region ha sido descrita desde un punto de vista muy
general, por ejemplo, en el trabajo de Henriquez Urefia
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(1977) se habla de una sola variante que concentraba toda
el habla de la zona norte del pais, la cual, posteriormente,
se subdividio en variantes y subvariantes especificas. Al
respecto, con el Atlas Lingiiistico de México de Lope
Blanch (1970) se restringio la region a los estados de
Sinaloa, Sonora, Baja California Sur y Baja California,
generando con ello, trabajos mas focalizados como los de
Moreno de Alba (1994) o Mendoza (2004, 2006), en los
que se puntualizaron caracteristicas lingiiisticas
particulares de esta zona, asi como lineas de trabajo que,
en la actualidad, se orientan hacia la creacion de recursos
especificos para el estudio de rasgos mas particulares y
desde diferentes perspectivas. Uno de estos recursos es el
CHBC, el cual, de acuerdo con Saldivar, Rabago y
Lozano (2017), se compild con la intencion de ser
representativo de uno de los estados que integran la
region noroeste de México: Baja California.

Recopilacion de datos

El CHBC esta constituido por datos recabados mediante
entrevistas aplicadas a hablantes de las ciudades de
Mexicali, Tijuana, Tecate, Rosarito y Ensenada. Para este
trabajo, solo se seleccionaron los datos de las tres
ciudades mas pobladas de la region y que aportan mayor
nimero de entrevistas al corpus; asi, quedaron fuera del
estudio las entrevistas de las ciudades de Tecate y
Rosarito.

Todas las entrevistas que integran el corpus fueron
grabadas con base en la metodologia del proyecto
PRESEEA (Moreno, 2021) durante los afios 2017 a2019.
Los datos, por lo tanto, estan clasificados a partir de las
variables sociales género, edad y nivel de estudios
(Saldivar et al., 2017). Cabe destacar que, dada la
metodologia citada, las entrevistas procuran reflejar la
forma mas natural de expresion de los hablantes.

En cuanto al procesamiento de las entrevistas, estas
fueron editadas con el programa Audacity para eliminar
el ruido y transformar los audios a formato monoaural con
el fin de simplificar, en lo posible, el proceso de
transcripcion. Este ultimo proceso se realizo con el
software Praat, descrito en Boersma (2014), el cual
permite incorporar una interfaz que combina el

procesador de textos con el audio a través de
espectrogramas. Una vez transcritos, los datos del corpus
fueron etiquetados a nivel categoria gramatical con el
etiquetador de Stanford detallado por Toutanova, Klein,
Manning y Singer (2003), el cual determina las categorias
gramaticales por medio del calculo de entropia maxima,
alcanzando, segun el reporte de los autores, una precision
superior al 95%. El corpus, en formato textual y
etiquetado, se encuentra disponible en el sitio:
http://www.corpus.unam.mx/geco/portal/render/chbe.
Adicionalmente, las transcripciones y los audios de las
ciudades de Mexicali y Tijuana estan disponibles en la
plataforma del proyecto PRESEEA:
https://preseea.uah.es/index.php/corpus-preseea. Por
ultimo, para contextualizar el alcance de los resultados,
se reporta el tamafio del corpus: 8641 palabras tipo
(types), 227,593 palabras con repeticiones (fokens) y
4157 hapax.

Procesamiento de datos

Tal como se menciond en los parrafos previos, para este
trabajo solo se utilizaron los datos de las ciudades de
Mexicali, Tijuana y Ensenada. Cada uno de los textos de
tales ciudades se preproces6 de forma automatica con un
script en AWK (Robbins, 2001) para convertir los textos
a minudsculas y, sobre todo, para eliminar las etiquetas de
origen, tales como <risas>, <tiempo>, <respiracion> y
demas que, para los fines de este trabajo, no aportan
contenido que permita identificar la similitud semantica,
antes bien, puede generar ruido debido a que el algoritmo
consideraria estas etiquetas como parte del contenido
Iéxico expresado por los participantes. Asimismo, se
elimino la informacion relativa a los turnos de habla del
entrevistador, identificados con la etiqueta <E>, con el fin
de centrar el andlisis solo en el contenido discursivo de
los informantes, identificados con la etiqueta <I>. En la
Figura 2 se puede contrastar un archivo original
(izquierda) y el resultado del preproceso (derecha).
Como fase final, todos los textos se guardaron
especificando el nombre de la ciudad como parte del
nombre del archivo.

ok/ muy buenos dias/ eh=alargarmeento/> nos encontramos en la facultad
de<alargamientol> idiomas UABC an Ensenadal asta! minomiva s AB y
estamos entrevistando &/

RH

an mucho gusto seforital este<alargamianta’> paro primaro que nadal ma
pusde decir ,cudl es su lugar de nacimesanio?

en<aslargarmiento/> nacl en Ajpc/ Jalisco

Jaliscol y ; cuanto bempo tiene vwiendo aqul?

|8y carayl! pues ya lengo<alangamenial> como cuarnantsa y cnco ahos
viviendo aculi

«omo cuarenta y cinco anos viviendo agul ¢ Ensenada?

aa

Y LQué la parace Ensenada?! Jjqud a5 10 que la atrajo a7

no puas vinimos de visita y Nnos quadamos agui

me gustd! me guatd MUCho pues Sobie 1edc pues por &l Mmar

o mar/ <simultédneo>y  sl</simultdnec> cima?

=simultdnoo>el mar<smulldneo>

o cimal no bueno el climad es muy vamable! vinendo de un clima calido

=m

m=m

“m=mp-

RH
ah
on
Yy
viv
aja
no
me
el
el

nucho gusta sefiorita esta pore primoro que nada a0
nact en Ajijic Jalisco

caray pues va tengs como cuarenta y <inco atos
iendo aqui

pues vinimos de visita y nos quedamas aqui

qusté me gustd muche pues sobre toda pues por el mar
nar
clina

no bueno el clima es muy variable

Figura 2
Ejemplo del resultado del preprocesamiento de los textos
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Fuente: autor.

Lematizacion

El siguiente proceso que se realizd fue el de lematizar
todos los textos con el fin de condensar la representacion
vectorial en nicleos semanticos y favorecer una
distribucion mas homogénea de los datos, sin importar si
alguna palabra tuviera baja frecuencia o fuera un hdpax.
Asi, por ejemplo, hubo palabras como hijo, hija, hijitos,
hijitas, hijastro que se agruparon en una forma base (%ijo),

Antonio Reyes Pérez

la cual apunta a un contenido semantico comtin (familia)
y que, al momento de hacer su representacion vectorial,
el hecho de que alguna de ellas, por ejemplo, hijastro,
tuviera una frecuencia minima en el corpus, no impactara
de manera negativa puesto que con este proceso se
mantenia un vinculo con el resto de palabras lematizadas.
En la Figura 3 se aporta un ejemplo para mostrar el
proceso de lematizacion.

Forma Frec. J?’
vivir 372

| llegar | 362
dia 357
poco 335
hijo 333
familia 328
saber 323
llamar 317
mmm 316
hermano 312
poner 311
siempre 311
salir 310
estudiar 299
gente 299
llevar 295
verdad 295
uno 294

Tipos
Ver j31egé6 : 63
M 11lega : 39
nom llegar : 33
adj llego : 33
e llegué : 31
llegaba : 28
NO llegamos : 27
Ver jlegan : 17
ver llegas : 15

nr llegado : 15
llegaron : 13

nom

Vo llegando : 11
llegaban : 11

adv llegue : 8

Ver llegaste : 8

ver llegara : 4

nom llegabamos : 3

ver llegaran : 2
llegaria : 1

nom

nom

Figura 3
Ejemplo del proceso de lematizacion del verbo llegar

Fuente: autor.

Finalmente, para evitar que durante la lematizacion se
unieran palabras que, aunque semanticamente tuvieran
relacion (viaje — viajado), pero pertenecieran a categorias
gramaticales diferentes, se realizO un proceso de
anotacion POS o de categoria gramatical.

Agrupamientos

Una vez que se procesaron los textos del corpus conforme
alo descrito anteriormente, se aplico el método de Reniert
(1986) para agrupar aquellos textos cuya estructura
distribucional, basada en la representacion vectorial de

las palabras, fuera lo mas semejante posible. Para ello,
primero se extrajeron las palabras cuya categoria
gramatical fuera verbo, sustantivo, adjetivo, adverbio,
pronombre e interjeccion, y que tuvieran una distribucion
similar. Este proceso permitia tener una idea general de
aquellas formas que semanticamente eran mas relevantes
dada su estructura distribucional, la cual, segiin nuestra
aproximacion, empezaba a denotar las tematicas que
subyacen a los textos del corpus.

En la Figura 4 se muestra una nube de palabras que
representa a estas formas.
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Figura 4

Palabras cuya distribucion es vectorialmente mas similar.

A mayor tamario, mayor frecuencia de aparicion en el

corpus.

Fuente: autor.

Posteriormente, para entender de manera mas clara cuales
eran las tematicas mas relevantes en lo particular y no
solo en lo general, se hizo una clasificacion automatica de
los textos con el fin de reconocer dichas tematicas con
base en las particularidades discursivas de cada ciudad.
Para este proceso, cobré importancia el hecho de haber

guardado cada texto conservando el nombre de la ciudad.
En la Figura 5 se presentan algunas de las palabras mas
representativas para cada ciudad, en tanto que en la
Figura 6 se muestra como el conjunto de palabras mas
similares se distribuye, traslapa o particulariza entre las
tres ciudades.

e 1 classe 3

ahi estudiar
a |d|c?
uego

ar carrera
nopas clase
subir )
agarrar traduccu(’)n
it aprender
egar licenciatura
cormir maestro
g?aChe fllosoflad q

universida
pO“Sr materia
guedar semestre
sacar nivel
S‘S‘%“'o terminar
peaar buscar
Figura S

Ejemplo de las palabras mas representativas por ciudad: verde-Ensenada, rojo-Mexicali, azul-Tijuana

Fuente: autor.

I+D Revista de Investigaciones ISSN 2256-1676 / ISSN en linea 2539-519X

Volumen 21 Namero 2 Julio-

Diciembre de 2026 pp. 83-94



UNNERSIDAD
DE IMVEETIGACION
¥ CEEARROLLC

UDi

Antonio Reyes Pérez

Figura 6
Distribucion del conjunto de palabras mas similares por ciudad: verde-Ensenada, rojo-Mexicali, azul-Tijuana

Fuente: autor.

Resultados y discusion

El interés de este trabajo consiste en saber de qué habla la
gente, es decir, sus tematicas discursivas, por medio de la
convergencia distribucional que las palabras tienen un
mismo espacio vectorial. Esta convergencia esta dada por
la similitud semantico-discursiva que se asume tienen las
palabras cuando las usamos para referirnos a diferentes
topicos. En este sentido, tal como se estipuld, la
aproximacion no basa la identificacion de las tematicas
en informacidon meramente frecuencial, sino en
identificar rasgos intrinsecos que, a nivel semantico,
denoten cierta similitud discursiva a partir de la
aplicacion del método de Reniert.

La informacion que se presenta en las Figuras 4 a 6 busca
reflejar como es que se construye el proceso de
identificacion de tematicas. Por un lado, la Figura 4
aporta una representacion de las palabras que
vectorialmente son mas similares dentro del corpus, pero
lo mas importante es notar que las frecuencias no son el
rasgo por el cual se determina la similitud. Al contrario,
se les asume como anclas que permiten reconocer
plantillas tematicas, las cuales se van a formalizar con
diferente 1éxico. Asi, una palabra con frecuencia alta (en
fuente mas grande en la figura) determina la plantilla
tematica, la cual va a ser llenada con diferentes palabras
(porque, a pesar de tener intereses semejantes, todos los
expresamos de forma diferente) que tienden hacia un
contenido discursivo subyacente comiin, no importa, si
como en el ejemplo de la Figura 1, alguna de esas
palabras tiene una frecuencia muy baja.

Por otro lado, la Figura 5 evidencia cudles son las
palabras mas representativas en funciéon de cada ciudad.
Se puede observar que las palabras que caracterizan las

tematicas de estas tres ciudades tienden hacia tdpicos
especificos. Por ejemplo, para el caso de Ensenada, el
conjunto de palabras apunta hacia una tematica muy
clara: familia (nacer, vivir, hermano, hijo, esposo,
mamad). Para el caso de Tijuana, las palabras denotan una
tematica diferente: estudio (idioma, carrera, aprender,
semestre, universidad). En el caso de Mexicali, no es
evidente que haya una tematica particular; sin embargo,
si se observa que tanto esta ciudad como Ensenada
comparten un mismo nodo (parte superior de la figura),
se podria asumir cierta correlacion discursiva, la cual
debe probarse con trabajos futuros, aplicando métricas de
similitud mas discriminantes.

Ahora bien, es importante mencionar que estas palabras,
aunque no son privativas de cada ciudad, si son las que
sobresalen en cuanto al contenido discursivo que los
informantes del CHBC perfilaron a través de sus
entrevistas. Este contenido se logra capturar de forma
eficiente mediante la representacion distribucional de los
embeddings. En este sentido, en la Figura 6 se puede
apreciar como las palabras tienden a ser mas generales
(distribuciéon cercana a cero) o mas particulares
(distribucién mas lejana de cero) en el discurso de cada
ciudad. Asimismo, en esta figura queda de manifiesto que
la identificacion de tematicas no se guia a partir de la
frecuencia, sino de los rasgos discursivos intrinsecos que,
tanto a nivel explicito (palabras con mayor frecuencia y
fuente mas grande en la figura) como implicito (palabras
con menor frecuencia y fuente mas pequeiia en la figura),
caracterizan los temas que les interesan a los
bajacalifornianos.

Finalmente, es necesario sefialar que mediante los
procesos aqui descritos se ha mostrado que es posible
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identificar elementos 1éxicos que, dadas las métricas y
técnicas utilizadas, evidencian patrones discursivos que
son intrinsecos a la forma en que los datos se distribuyen.
Si bien cada una de las palabras identificadas puede ser
un tema en si misma, lo mas importante es que en su
conjunto, son representativas de aquello de lo que
comunmente le interesa y, por lo tanto, verbaliza, la gente
de Mexicali, Tijuana y Ensenada. En este sentido, se ha
aportado evidencia, basada en los comportamientos antes
descritos, para alcanzar el objetivo planteado al inicio del
trabajo: aplicar un conjunto de métricas de similitud
textual para identificar automaticamente las tematicas
discursivas en los datos del CHBC. Al respecto, si bien la
aproximacion descrita presenta limitaciones, la principal,
tener un corpus relativamente pequeflo en comparacion
con el tamafio de los corpus con que los que se entrenan
de forma mas eficiente los modelos basados en word
embeddigns (Mikolov, Chen, Corrado y Dean (2013);
Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado y Dean (2013);
Bakarov (2018)), los cuales estan constituidos por
millones de palabras, se ha demostrado que la aplicacion
de métricas mas complejas, tales como las expuestas en
torno a la similitud textual, son eficaces para hacer
representaciones que complementan el alcance de la
informacion frecuencial, mejorando la capacidad
descriptiva y explicativa que se puede hacer sobre
cualquier fendmeno de caracter lingiiistico en un corpus.

Conclusiones

En este trabajo se presentd una aproximacion para
reconocer las tematicas que subyacen a las entrevistas que
conforman el CHBC. En particular, se aplicaron métricas
de similitud textual y técnicas de aprendizaje automatico
para identificar el 1éxico representativo, tanto del corpus
en lo general, como de las ciudades de Mexicali, Tijuana
y Ensenada, en lo especifico. Como hallazgo principal, se
destaca el reconocimiento de las tematicas discursivas
mas representativas de este conjunto de datos, las cuales
responden a topicos claramente diferenciables. Estos
topicos evidenciaron las tematicas que son intrinsecas a
los intereses de los hablantes de cada ciudad, las cuales
manifiestan a través de sus discursos. Asimismo, se
mostré que la informacion de corte frecuencial no fue
determinante para la identificacion de estos topicos y, en
consecuencia, de las tematicas discursivas. Ello permite
concluir que la similitud textual es eficiente para
identificar tematicas explicitas, basadas en la mayor
frecuencia de aparicion, asi como implicitas, sustentadas
en relaciones semantico-discursivas mas profundas. Por
ultimo, se subraya que esta aproximacion puede
replicarse en otros corpus puesto que no es dependiente
de la lengua o de un dominio especifico.

Dados los alcances y limitaciones del trabajo, se plantea,
como trabajo futuro, la aplicacion de métricas mas
discriminantes con el fin de reconocer con mayor detalle
la distribucién del 1éxico y la forma en la que este se

particulariza en cada ciudad. Asimismo, se busca
recuperar las variables sociales que contiene el CHBC
para expandir la identificacion de tematicas y
especificarlas en funcion del género, la edad y el nivel de
estudios, lo cual, como se report6 al inicio del documento,
es una limitante de los trabajos de corte cuantitativo.
Finalmente, se busca extender el alcance de esta
aproximacion, haciendo una comparacion de tematicas en
las diferentes particiones que integran el corpus del
proyecto PRESEEA con el fin de aumentar el tamafio de
corpus y, sobre todo, tener un conjunto de datos mas
amplio sobre el que se puedan entrenar los word
embeddings con mejores y mas profundas estimaciones.
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