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Introduccién

Capitulo 1. Introduccion

El proceso de la comunicacion se trata de un proceso complejo, dado que para llevarlo a
cabo es necesario contar con un lenguaje (oral, escrito, sefas, braille, etc.) que facilite
expresar cualquier situacion concreta y cada circunstancia determinada tomando como
referente el horizonte cultural compartido. A lo largo de la vida, los seres humanos
adquieren, captan y memorizan informacion que complementa la base de conocimiento
léxica personal, permitiendo asi, desarrollar la habilidad de comunicacion.

En el lenguaje oral, esta informacion se representa en forma de oraciones, frases,
expresiones, dichos, etc., los cuales permiten formular una idea o un concepto,
visualizindolos como un todo capaz de expresar, de forma variada, una situaciéon en
contextos diferentes. Dicha informacion, en muchos casos se plasma de forma escrita en
lenguaje natural en libros, periddicos, revistas u otros textos y en formato digital en
idiomas como el espanol, francés, inglés o cualquier otro que sea de manejo de los seres
humanos.

La informacion es un recurso importante para la humanidad, desde que ha sido factible
almacenarla en una memoria secundaria (papiros, piedras, libros, dispositivos
electronicos, etc.), es posible analizarla y obtener resultados benéficos bajo la explotacion
de estas con la finalidad de obtener conocimiento de una lengua a través del acervo
lingiiistico y cultural que poseen.



Introduccién

Es a través de un campo de investigacion denominado Lingiiistica Computacional (LC),
también conocido como Procesamiento de Lenguaje Natural', que se desea plasmar en
este libro los resultados obtenidos de diversos trabajos de investigacion que tratan de un
topico especifico relacionado con proceso de comunicacion y que tiene que ver con
expresiones verbales del espanol mexicano. Se tocan conceptos relacionados con la
lingiifstica y la computacion. En particular, ciertos temas vinculados con la computacion
y la inteligencia artificial, como la recuperacion de informacion, el procesamiento masivo
de informacion, la clasificacion automdtica; pero también por el lado de la lingiiistica
aplicada, se tocan temas como la lingiiistica de corpus y la fraseologia.

En si, el principal interés de investigacion de este libro, se encuentra bajo el estudio de las
expresiones del tipo tomar el toro por los cuernos (coger el toro por los cuernos, para
el espanol de Espana; prendre le taureau par les cornes, para el francés de Francia),
colgar los tenis (acabarse la candela, para el espanol de Espana; casser sa pipe, para el
francés de Francia), entre otras, para la variante diatopica del espanol de México, en
particular los mexicanismos. Es decir, se tiene interés por los sintagmas compuestos de
dos o mas palabras en las que al menos una de esas palabras es un verbo que juega el rol
de predicado, denominadas locuciones verbales y en las que su significado global no se
deduce necesariamente del significado de cada uno de sus componentes.

A partir de las locuciones verbales, se realiza un analisis de estas unidades fraseoldgicas y
se construye una metodologia capaz de validarlas de manera semi-automatica en
diferentes corpora y dominios. Se contribuye y se aporta asi, una solucion a una de las
tareas de la lingiiistica computacional que tiene que ver con la validacion automatica de
unidades fraseologicas.

! Un drea formada por la interseccion e interaccion de la lingtistica y la computacion (Gelbukh & Sidorov, 2010)
2



Introduccién

1.1 Contextualizacion y motivacion

La lengua permanece en constante cambio, normalmente estd constituida por una gran
cantidad de palabras, y en muchos casos uniones de éstas, que, aunque a veces no se
considera una unién logica, permite expresar un concepto determinado. Estas
expresiones no son unidas libremente, sino que son utilizadas y repetidas durante afos
como bloque de combinaciones. Desde la antigiiedad, lahumanidad ha dedicado un gran
interés por determinadas expresiones cotidianas; expresiones que quiso agrupar y
estudiar. Este tipo de expresiones, que regularmente son facilmente dominadas por los
hablantes nativos de una lengua, plantean un gran desafio para las personas que desean
aprender un segundo idioma, pero también es importante destacar la dificultad que
implica estudiarlas e interpretarlas de manera automatica por sistemas computacionales.

Estas expresiones no son tan frecuentes en los recursos léxicos como en los textos del
mundo real y por lo tanto presentan un gran reto de estudio para diversas tareas de la
lingtiistica computacional. Estos hechos motivan a que en este libro se tenga el interés
particular de estudiar un tipo especifico de uniones de palabras cotidianas en las cuales al
menos una de esas palabras es un verbo: las locuciones verbales.

La fraseologia, disciplina lingiiistica encargada del estudio de estas uniones de palabras,
ha incrementado su importancia en los altimos anos desde la perspectiva computacional
y lingiistica, dado que ha sido un espacio de interés para los investigadores atraidos en las
combinaciones de palabras, por el hecho de ser un particular modo de expresion verbal y
escrita de los pueblos. Como material de estudio cientifico implica tomar en cuenta
diferentes dimensiones del lenguaje: lingiiisticas, pragmaticas, culturales y muchas mas.
Este hecho refuerza mas el interés de desarrollar este libro.

En la lingiiistica espanola se emplean diferentes denominaciones a la unién de estas
palabras. A manera de ilustracion se enumeran algunos nombres para estas secuencias de
palabras, y sirva esta enumeracion para dar una pequefa idea de la abundante

3



Introduccién

nomenclatura que existe: unidad fraseoldgica, fraseologismo, modismos, locuciones,
expresiones fijas, dichos, frases hechas, expresiones idiomaticas, expresiones, frases,
refranes, proverbios, modos de decir, aforismos, entre otras.

En este libro se utiliza el término “unidad fraseoldgica” para referirse a las combinaciones
de palabras que tienen un significado como un todo. Esta denominacién goza de una gran
aceptacion en la filologia espafiola, y es conocida en la fraseologia internacional. Se hace
hincapié de la existencia de diferentes tipos de unidades fraseoldgicas y se remarca que en
este libro se analiza solamente un tipo particular de ellas, a decir, aquellas que contienen
un verbo como el nucleo principal de sus componentes, llamadas también locuciones
verbales.

Este libro estd motivado en el estudio de las unidades fraseoldgicas dado que son
ampliamente utilizadas por los humanos y representan un desafio para la lingiiistica
computacional. Por un lado, por su comportamiento complejo, y por otro porque su
tratamiento representa un objetivo importante para la amplia gama de fendmenos
lingtiisticos que son a menudo puntos débiles en muchas aplicaciones del procesamiento
de lenguaje natural.

Existen estudios realizados por diferentes autores que dan una idea sobre la utilizacion de
las unidades fraseoldgicas en una lengua. Asi, Jackendoft (1997) estima que el niimero de
unidades fraseoldgicas (esto expresado como multiword expression, en la terminologia
utilizada por el autor) en cualquier lengua humana es del mismo orden de magnitud que
el orden de las palabras simples.

En el caso de las investigaciones de Danell et al. (1992:18), se estima que el nimero de
stock phrases (traducido al espanol como frases hechas) en francés cubre entre un 20y

?En el articulo de M. Martins-Baltar (1997) aparecen hasta 64 denominaciones diferentes.
4
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30% de un texto. Segin Mel'cuk (1993:83), el nimero de phrasémes (traduccion al
espanol como frasemas) en la lengua francesa crece a decenas de millares. En un volumen
consagrado a la locucion (Martins-Baltar, 1997), G. Gross (1997:202) remarca que hay
“aproximadamente 200,000 sustantivos compuestos o cuya variacion no es libre, cerca de
15,000 adjetivos y al menos 30,000 verbos fijos”. Estas cifras no son absolutas, dado que
las expresiones referidas en estas citaciones no han sido calculadas a partir de la misma
definicion. Sin embargo, ofrecen indicios sobre la importancia de las unidades
fraseoldgicas en una lengua.

Es importante destacar que este libro se centra principalmente en la investigacion y
desarrollo de una metodologia para la validacion semi-automatica de locuciones verbales,
la cual consiste en la utilizacion y analisis de los recursos léxicos recopilados (diccionario
delocuciones verbales y corpora), a partir de los cuales se logra identificar y validar a estas
unidades fraseoldgicas utilizando modelo computacionales, utilizando diferentes
caracteristicas extraidas a partir de los textos en donde aparecen las locuciones verbales.

1.2 Antecedentes

La técnica del discurso comprende las unidades del vocabulario de la lengua, més los
elementos y reglas necesarios para su combinacion en el hablar (Coseriu, 1966). En el
dominio de la fraseologia es evidente que se debe de tener en cuenta la existencia de
palabras prefabricadas que constituyen texto repetido y que estan formadas por una
combinacion fija de dos o mas palabras. La frecuente repeticion de combinaciones de
palabras siempre idénticas es el elemento inherente del lenguaje natural que ocupa un
papel central en la descripcion de las unidades fraseologicas y que es denominada fijacion,
la cual senala el rasgo caracteristico y definitorio de dichas unidades.

Las unidades fraseoldgicas son estables o fijas, ni el orden de sus componentes, ni las
categorias gramaticales a las que pertenecen esos componentes, ni los componentes
5
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mismos de una unidad fraseoldgica se pueden cambiar, pues pierde su significado. Por
fijacion o estabilidad formal se entiende “aquella propiedad que tienen ciertas expresiones
de ser reproducidas en el hablar como combinaciones previamente hechas” (Zuluaga,
1975).

La problematica de la fijacion es un fendmeno interesante para la lengua y ha tenido un
auge remarcable, sobre todo en los estudios referentes al léxico, gracias a que los
especialistas en la materia han entendido que se trata de un fendmeno transversal que
abarca todas las partes de la oracion (Mejri, 1997), lo que implica todas las dimensiones
del lenguaje: lingtiisticas, pragmaticas, culturales, entre otras (Mejri, 2010).

La mayoria de los estudiosos de la lengua concuerdan en decir que la fijacién es una
propiedad inherente a las lenguas naturales, lo que le permite ocupar un lugar central
dentro de la descripcion de éstas, y es por tanto tomada en cuenta en trabajos que tengan
una perspectiva practica como la traduccion, la constitucion de diccionarios, la ensefianza
de idiomas, en tareas de procesamiento de lenguaje natural como la clasificacion
automatica, etc.

Al hablar de procesamiento de lenguaje natural, es posible percatarse que la fijacion
impide contar con una modelizacion adaptada a las exigencias de los sistemas
computacionales, y de ahi, surge la necesidad de contar con recursos lingiiisticos
suficientemente vastos y claramente estructurados para ser automatizados. Como se ha
mencionado con anterioridad se tiene el interés en validar semi-automaticamente a
locuciones verbales porque presentan un alto grado de fijacion, en comparacion con otras
unidades fraseologicas (Mejri, 2008). Un proceso que implica analizar un texto plano y
las caracteristicas en el contexto de la unidad fraseoldgica para crear algoritmos
computacionales capaces de completar la tarea mencionada en entornos escalables.

Al hablar de manera general del procesamiento automatico de las unidades fraseoldgicas
en un texto, se deben tomar en cuenta dos tareas de suma importancia: 1) la localizacion
automatica de las mismas y 2) su analisis sintdctico y semantico. La primera tarea debe
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encarar la dificultad que se plantea en varios estudios realizados, la cual consiste en el
hecho de que la mayoria de las unidades fraseoldgicas presentan una misma identidad
formal como las secuencias libres (dar atole con el dedo vs dar un vaso de agua). La
segunda tarea plantea la dificultad de la relacion entre el sentido de la unidad fraseoldgica
y su sintaxis.

La comunidad de lingiiistica computacional ha empezado a interesarse por la fijacion de
las estructuras sintacticas y a evaluar la importancia del aspecto semantico de este
fenomeno. En este libro se toma en cuenta esta propiedad de las unidades fraseologicas
porque implica la memorizacion de estas estructuras lingtiisticas como si constituyeran
un todo inseparable, tal y como se almacenan las unidades simples.

1.3 Descripcion general del problema

El aumento en la popularidad de los repositorios de informacion, como bases de datos
documentales o las bibliotecas digitales, Internet y la World Wide Web ha
proporcionado tener un enorme repositorio de informacion para los estudiosos de la
lingtiistica computacional, lo que les ha permitido tener mas recursos para analizar una
lengua.

La comunicacion existe cada vez mas es en formato escrito que oral, y con el crecimiento
digital del que actualmente se forma parte, se ha provocado la necesidad de gestionar esta
informacion de manera rapida y eficiente. Este ha sido uno de los factores clave en la
consolidacion de la computacion, procesar grandes volumenes de texto tratando de
agruparlos segun la informacion contenida. La meta es construir herramientas capaces de
analizar la informacion y brindar un conocimiento.

A pesar de que la comunicacion poco a poco se ha ido modificando, se posee el recurso
mds importante que es la informacion, la cual se guarda primordialmente en lenguaje
7
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natural. La lenguay su conocimiento se mide generalmente por el grado de dominio con
que un hablante utiliza las unidades fraseoldgicas propias y las caracteristicas de esa
lengua.

Las unidades fraseoldgicas forman, para los usuarios nativos, un saber lingiiistico y
cultural comun depositado en su memoria por via de la experiencia; sin embargo, para
los usuarios no nativos, que aprenden un segundo idioma, son un reto por la dificultad,
complejidad y la gran cantidad de informacion lingiiistica, social y cultural (referentes
culturales) que deben de aprender a utilizar y a diferenciar de las caracteristicas propias
de su idioma materno.

Tomese, por ejemplo, el caso de la tarea de traduccion, uno en el que el conocimiento de
lalengua es importante. Si se desea traducir automaticamente del espanol al francés (o al
inglés) una parte de la informacion, por ejemplo, la frase Juan ha tomado el toro por los
cuernos; entonces surge la pregunta: ;como se distinguiria el sentido literal del sentido
composicional? Es decir, como se sabria si Juan realmente ha tomado el toro por los
cuernos (significado literal o composicional) o que Juan ha enfrentado directamente un
problema (significado figurativo o no composicional). Posiblemente, la respuesta seria
que se podria deducir a través del andlisis del contexto de dicha locucion verbal.

La frase Juan ha tomado el toro por los cuernos sera traducida en francés por Juan a
pris le taureau par les cornes, o en inglés Juan takes the bull by the horns. En este
ejemplo, la traduccion no presenta dificultades porque el sentido literal y composicional
se traduce de la misma manera. Sin embargo, no se puede generalizar estos casos. Si se
toma otra frase en su sentido no composicional (figurativo), por ejemplo: darse a
conocer; en francés estd frase puede equivaler a montrer patte blanche que significa
literalmente darse a conocer, pero ;qué pasa al traducir de francés a espanol? Se tendria
una traduccion erronea porque montrer patte blanche seria traducido como mostrar
pata blanca y esa traduccion nada tiene que ver con el significado esperado de: darse a
conocer.
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Si el problema descrito anteriormente se lleva al ambito del reconocimiento automatico
de informacion, ;como la computacion distinguiria el sentido global de una unidad
fraseoldgica? Es a través de la incorporacion de analisis Iéxicos, morfoldgicos, sintacticos
y semanticos apropiados que se podria hacer distincion entre los sentidos o significados
de una frase.

La informacién en un texto se conforma de parrafos, cada parrafo por un conjunto de
oraciones, y éstas por unidades de texto mds pequenas que la oracion llamadas frases que
se obtienen a través de la descomposicion de la oracion. Cada frase tiene informacion
independiente que puede ser usada como una unidad independiente (Hovy, Zhou, &
Kwon, 2007). La inmensa mayoria de frases esta formada por un verbo y una o varias
variables. El verbo exige y realiza una rigurosa seleccion de los sujetos y de los
componentes que pueden acompanarle. Estas frases se encuentran fusionadas en la
oracion para enunciar algo de manera mas amplia, pero al separarse de la oracion tienen
sentido completo, es decir, tienen informacion semdntica por ellas mismas.

La segmentacion de una oracion en palabras es tal vez la primera operacion efectuada en
un tratamiento automatico de la lengua. Pero el término “palabra” es lingtiisticamente
inapropiado porque corresponde en el ambito computacional a una entidad, llamada
“token”, delimitada por separadores graficos (blancos, retorno de linea, entre otros
delimitadores). La nocion de palabra es mucho mds compleja, y cuando se dice complejo
se hace referencia a la dificultad posible que determina su polilexicalidad. En efecto,
mientras que los estudiosos de la computacion se concentran sobre la palabra simple, los
lingtiistas se concentran en las palabras complejas que son también importantes en el
tratamiento de las lenguas.

Este libro propone la unién de los conocimientos computacional y lingiiistico para el
tratamiento automadtico de las unidades fraseologicas, que debe de ser tratado
correctamente porque la clasificacion correcta de estas unidades es ttil para numerosas
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aplicaciones como la traduccion, la extraccion de informacion, la clasificacion, la
constitucion de diccionarios, la ensenanza de idiomas, entre otras.

A partir de lo descrito anteriormente, el interés de este libro es el de profundizar sobre las
unidades fraseologicas, debido a que la mayoria de los trabajos ya elaborados (o en curso),
estan considerablemente centrados en las unidades simples de la lengua. Ademas de que
estas unidades fraseoldgicas, al igual que las unidades simples, son numerosas.

Para contribuir al estudio de las unidades fraseoldgicas, en este libro se construye una
metodologia computacional capaz de validar semi-automaticamente a las locuciones
verbales de la variante diatopica del espanol mexicano en corpora de diferentes dominios.
Es decir, se analiza lingiifsticamente a un conjunto de unidades fraseoldgicas de particular
interés, y a partir de ese andlisis son localizadas en texto plano. La extraccion en si no es
una tarea facil; sin embargo, la validacion de locuciones verbales es en si una tarea mucho
mas compleja.

1.4  Objetivos de investigacion

Comencemos por definir un objetivo general de investigacion, el cual puede ser
expresado como sigue:

Desarrollar una metodologia para la validacion semi-automatica de locuciones verbales
candidatas del espanol de México con la interrelacion de la lingiiistica y de la
computacion como campos interdisciplinarios de la investigacion.

A partir del objetivo anterior, se plantean dos objetivos mas: un objetivo computacional

y un objetivo lingiiistico.
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1.4.1  Objetivo computacional

El objetivo de este libro por la parte computacional es modelar y desarrollar una
metodologia que sea capaz de validar semi-automaticamente a las locuciones verbales
para la variante del espanol de México en diferentes corpora. De este objetivo se
determinan los siguientes objetivos particulares:

1. Construir y preprocesar recursos léxicos que servirdan como base para el desarrollo
de la metodologia planteada. Haciendo uso de técnicas computacionales se crea una
base de conocimiento de locuciones verbales y un diccionario de contextos asociados a
estas unidades fraseoldgicas para el espanol de México.

Se sabe por experiencia propia que uno de los principales obstaculos para abordar una
tarea de procesamiento de lenguaje natural es la escasez de recursos (estos recursos
pueden ser corpora, lexicones, ontologias, diccionarios, etc.), y a partir de este hecho se
toma de apoyo los métodos computacionales para la creacion de dichos recursos.

2. Producir y compartir recursos computacionales que posteriormente podran ser
utilizados por la comunidad cientifica de lingtiistica computacional. Se disefian y ponen
a disposicion un conjunto de herramientas capaces de apoyar en el manejo y el
entendimiento de locuciones verbales para el espanol de México.

El objetivo es crear recursos informaticos modulares y reutilizables para ciertas tareas que
incluyen: la creacion, el manejo y la consulta de bases de conocimiento y/o la compilacion
automdtica de corpora.

3. Establecer la metodologia para la validacion semi-automadtica. Se analiza, desde

una perspectiva computacional, una metodologia para la validacion de locuciones
verbales candidatas del espanol de México.
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Para este punto se utilizan técnicas de procesamiento de lenguaje natural, basadas en
Inteligencia Artificial, en particular de aprendizaje automatico, las cuales estin
sustentadas en modelos computacionales que incluyen conceptos matemdticos y la
estadistica.

1.42  Objetivo lingtiistico

El objeto de estudio de este libro pertenece al drea de la lingiiistica aplicada y por tal
motivo se plantean los siguientes objetivos particulares:

1. Dotar al lector de una nocion general del concepto “unidades fraseoldgicas”. Se
estudia el estado del arte de las unidades fraseoldgicas haciendo principal énfasis en las
locuciones verbales, con el fin de tener diferentes enfoques y determinar cudles de ellos
pueden ser aplicados computacionalmente.

2. Analizar los recursos léxicos construidos a partir de la lingiiistica de corpus. Se
estudian los conceptos de lingiiistica de corpus con la finalidad de recolectar
adecuadamente conjuntos representativos de informacion asociada a las unidades
fraseoldgicas verbales, los cuales son objeto de investigacion lingiistica.

3. Describir lingiiisticamente a las locuciones verbales del espafiol de México. El
objetivo lingiistico esencial es analizar las locuciones verbales del espafiol de México y
dar una descripcion de su comportamiento.

1.5  Hipdtesis propuestas para la validacion de locuciones verbales

12
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En este libro se introducen, un conjunto de hipdtesis utiles para la validacion de
locuciones verbales, mismas que han sido propuestas, disefiadas y desarrolladas por los
autores. Estas hipotesis asociadas con las unidades fraseoldgicas verbales dan soporte,
gufan y determinan el desarrollo del presente libro. Las hipédtesis por verificar o refutar
son las siguientes:

1. Hipétesis de fijacion. Entre mas fijacion tenga una unidad fraseologica, es mas alta la
probabilidad de ser locucion verbal.
En esta hipdtesis se sustituye cada componente de la locucion verbal de entrada (LV candidata)
por sus sindnimos cercanos y se verifica la nueva unidad verbal. En este sentido, se considera que
el fenomeno de fijacion existe, verificando que la LV candidata es realmente una locucion verbal
sin que pierda susignificado. Con el fin de verificar el significado de la unidad verbal, se considera
la utilizacion de un corpus de referencia en el que se busca evidencia de dicha frase.

2. Hipdtesis de traduccién. Entre mas literal la traduccion de una unidad fraseoldgica, menor su
probabilidad de ser una locucion verbal.

En esta hipotesis se traduce la locucion verbal a alguna otra lengua (en este caso, francés)
utilizando diccionarios estadisticos de traduccion y se verifica si la nueva locucion verbal
(locucion verbal en francés) tiene evidencia de ser realmente una locucién verbal en el corpus de

referencia (corpus en francés).

3. Hipétesis de atraccion interna y correlacion contextual. Entre mayor sea la atraccion interna
y menor la correlacion contextual en una frase verbal, es mds alta la probabilidad de que la frase

verbal sea una locucion verbal.

En esta hipdtesis empleamos métodos estadisticos para determinar el nivel de atracciéon y
correlacion contextual entre los términos de la unidad fraseoldgica verbal y los de su contexto.

4. Hipétesis del dominio de los documentos. Entre mayor sea la cantidad de palabras de la

locucion verbal que se encuentren fuera del dominio al que pertenece el contexto, mayor su
probabilidad de ser locucion verbal.
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En esta hipotesis se identifican los términos del vocabulario en el dominio actual, con el
proposito de determinar si existe realmente o no una unidad fraseoldgica verbal.

1.6 Alcance e interés del libro

La lengua como sistema de comunicacion verbal, gestual o escrita propia de una
comunidad humana es una de las mayores riquezas que posee el ser humano, de la cual .
Sanmartin (1998) dice “la lengua es un continuo, un espacio sin limites ni fronteras,
donde los lingtiistas y estudiosos intentan la quimera de apresar con diversas etiquetas
realidades heterogéneas y en permanente cambio”.

Sila lengua estd en permanente cambio, entonces se podria pensar jcudntas existen en el
mundo? Y ademds las variantes que cada una tiene. Actualmente no se puede saber con
exactitud el nimero de lenguas existentes, esto debido a la continua aparicién y
desaparicion de lenguas que se va produciendo a lo largo de los siglos. Se calcula que en el
mundo se hablan en la actualidad entre 3,000y 5,000 lenguas, de las cuales solamente 600
cuentan con mas de 100,000 hablantes, cifra que se considera minima para garantizar su
supervivencia a mediano plazo (Sanz, 2015).

Entre los idiomas mas extendidos estdn el chino mandarin, usado por 900 millones de
personas; el inglés, con 470 millones de hablantes; el hindi, hablado por mds de 420
millones de personas; el espanol, utilizado por 360 millones; y el ruso, con casi 300
millones de hablantes (Cervantes, 2014; Sanz, 2015). Una vez que se saben estas cifras
aproximadas, se delimita aun mds el objeto de estudio de este libro, centrandose en el
estudio del idioma espanol, con el objetivo de que la metodologia propuesta pueda
validarse y de manera esperanzadora, pueda funcionar también para otras lenguas.

El idioma espanol o castellano es una lengua romance procedente del latin vulgar, es una
continuacion moderna del latin hablado. Debido a su propagacion por América, el
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espanol es la lengua romance que ha logrado mayor difusion. El espaniol ha tenido una
gran expansion geografica y por tal motivo presenta una gran variabilidad diatdpica,
entonces no existe un espanol, pero si diversas variedades del espanol.

En el espanol se distingue el espanol peninsular y el espanol de América. Paralelamente a
esas variantes, se distingue en la primera: el andaluz, el canario y el castellano; la segunda
comprende entre otras el mexicano, el peruviano, el cubano, el argentino, el colombiano,
etc. Se encuentran diferencias significativas entre las dos grandes variedades diatopicas de
espanol, tanto sobre en el plano lingiiistico como en el plano extralingiiistico.

Al saber que la lengua es un enorme repositorio que estd en permanente cambio y
crecimiento, se desearfa estudiarla de una manera mas amplia. Sin embargo, dadas las
limitaciones fisicas y temporales en este libro se tiene el interés particular de estudiar una
parte especifica del lenguaje que muestra una fraccién de la cultura de una lengua; se
estudia particularmente la fraseologia. Se esta consciente que la fraseologia envuelve
diferentes niveles de la lengua y que su principal objeto de estudio son las unidades
fraseoldgicas. Dada la diversidad de unidades fraseoldgicas que existen en la lengua, esta
investigacion se limita en el estudio de las locuciones verbales. Con la ayuda de la
lingtiistica computacional se desarrolla una metodologia capaz de validar locuciones
verbales semi-automaticamente en diferentes corpora y dominio.

En particular, el libro estd enmarcado en el area de la lingtiistica computacional,
comprendiendo el estudio de una parte de la fraseologia que involucra a las locuciones
verbales y centrandose para la construccion de la metodologfa para la validacion semi-
automatica de estas unidades fraseoldgicas en el espanol hablado en México, el cual tiene
cambios a nivel de pronunciacion, de léxico y de morfosintaxis con respecto a las otras
variantes del espanol.

La metodologia podria ser capaz de identificar estas secuencias lingiisticas en diferentes
idiomas, dado que se han realizado los experimentos con el espanol de México, el espariol
de Espanay con el francés de Francia. Quiza se puede decir que es debido a que el espanol
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y el francés pertenecen a las lenguas romance; sin embargo, con el idioma inglés que es
una lengua germdnica occidental se aplic la metodologfa planteada y los resultados
fueron satisfactorios.

Se abordan temas de interés del drea que estan relacionados con la fraseologia, la
lingiifstica computacional, la validaciéon semi-automdtica de las locuciones verbales
mexicanas. Se consideran caracteristicas especiales inherentes a la naturaleza propia que
tienen estas estructuras lingiiisticas, a partir de las cuales se obtiene una base de datos de
locuciones verbales de México, corpora del espaniol mexicano y, para llevar a cabo una de
las hipotesis planteadas, se construye una base de datos de locuciones verbales y corpora
en francés de Francia.

1.7 Organizacion del libro

Para un claro entendimiento, el presente libro se compone de cinco capitulos. La
descripcion de estos sigue a continuacion:

En el Capitulo 2 se presenta una recopilacion y evaluacion de los recursos léxicos
utilizados para la realizacion de este libro, que incluye a las unidades fraseologicas
verbales y los diferentes corpora utilizados.

El Capitulo 3 esta dedicado a la identificacion de contextos asociados a las locuciones
verbales, es decir, se describe como se llevd a cabo el filtrado automatico y manual de los
contextos asociados a estas estructuras lingiiisticas con la finalidad de construir corpora
supervisado para las tareas de validacion semi-automadtica de locuciones verbales.
Adicionalmente, se presenta un lexicon de locuciones verbales, cada una con un valor
asociado a su probabilidad de tener un significado figurativo o literal.
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En el Capitulo 4 se presenta la metodologia realizada para la validacion semi-automatica
de locuciones verbales, la cual consiste en la utilizacion y andlisis de los recursos léxicos
recopilados (diccionario de locuciones verbales y corpora), a partir de los cuales se logra
identificar y validar a las locuciones verbales utilizando un modelo de clasificacion y
anadiendo diferentes caracteristicas a éste. Se considera a esta metodologia una de las
principales aportaciones cientificas de esta obra literaria.

En el Capitulo 5 se presenta un estudio de polaridad de las locuciones verbales, que es otra
de las tareas que derivo del desarrollo del presente libro. Para su analisis se consideran dos
perspectivas, en un caso se toma en cuenta el contexto de la locucion, y en el otro caso, no
se considera el contexto de dicha unidad fraseologica.
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Capitulo 2. Recuperacion y evaluacion de recursos léxicos

El interés por el estudio de las unidades fraseoldgicas ha demandado la construccion de
recursos léxicos capaces de mostrar la riqueza que una lengua tiene y su descripcion
lexicogréfica. Al hablar de recursos léxicos®, se hace referencia a los diccionarios,
lexicones, thesauri y corpora que han sido desarrollados con el objetivo de ofrecer un
panorama general y, en algunos casos, particular de algunas de las unidades fraseoldgicas.
A partir del estudio realizado en este libro, este capitulo tiene como objetivo mostrar los
recursos léxicos desarrollados para poder dar solucion a la problematica de la validacion
semi-automatica de locuciones verbales del espafiol mexicano.

Se encuentran diferencias significativas entre las dos grandes variantes diatopicas del
espanol, tanto en el plano lingiiistico como en el plano extralingiiistico. De esta manera,
la lengua espanola hablada en México ha sufrido cambios a nivel de la pronunciacién, a
nivel del léxico y a nivel de la morfosintaxis; por esta razdn, se centra la atencion de esta
investigacion en esta variante diatopica del espanol.

Se ha podido observar que existe una tendencia mundial en la generacién de recursos
léxicos para el idioma inglés, aunque existen también recursos para otras lenguas, por lo
cual se puede decir que dicha lengua es una de las mayormente estudiadas y que el estudio
de otras lenguas demanda precisamente la construccion de sus propios recursos léxicos.
De manera particular, se ha notado la escasez de recursos léxicos para el espanol,
posiblemente porque no han sido publicados o porque estan en desarrollo; y qué decir, si

? Los recursos léxicos que han servido de apoyo para los objetivos propios de este libro se describen mas adelante en

este mismo capitulo.
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se delimita mas el estudio, en el caso de la variante diatépica del espanol hablado en
Meéxico, se han encontrado comparaciones del mexicano con otras lenguas, pero no
recursos léxicos.

A lo largo de la construccion de este libro, se ha podido observar que la necesidad
principal y la parte mas dificil, para realizar el analisis de una lengua, es la construccion de
recursos léxicos. Los recursos 1éxicos son la materia prima principal que permite estudiar
los fendmenos que existen en una lengua. En este libro se llevo a cabo la construccion de
diferentes recursos léxicos con el objetivo de identificar y validar un tipo de unidades
fraseoldgicas, las locuciones verbales, para el espanol con la variante mexicana. Los
recursos léxicos, para el espanol de México, construidos en este libro comprenden:

- Una base de datos de locuciones verbales obtenida a partir del Diccionario de Mexicanismos
(2010) con la traduccién de equivalencia.

- Un corpus periodistico obtenido a partir del sitio de internet de la Organizaciéon Editorial
Mexicana (OEM) que agrupa periédicos mexicanos.

- Un corpus de comentarios obtenido a partir de las bases de Twitter.

Los recursos léxicos arriba mencionados son descritos desde su recuperacion (manual o
automatica) hasta su evaluaciéon en las siguientes secciones de este Capitulo. La
construccion de estos recursos ha permitido poner en evidencia el comportamiento del
espanol de México. Estos recursos desarrollados han sido construidos para una tarea
especifica, sin embargo, podrian ser utilizados y servir para otros investigadores
interesados por la variante del espanol mexicano, asi como para otros tipos de tareas en el
dominio de la lingiiistica computacional o en los dominios de investigacion cubiertos de
una manera independiente.

2.1 Corpora: el caso del espaniol mexicano
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La lengua presenta diferentes variedades (cf. Figura 2.1) producidas por distintas causas
que se derivan del proceso de la comunicacion; variedades como cambios a través del
tiempo (variedades diacrdnicas), variedades de acuerdo al lugar geografico en el que se
hable la lengua (variedades diatopicas), variedades de acuerdo a la situacion (formal,
informal o coloquial) en la que se encuentra el hablante (variantes diafdsicas), variedades
dependiendo de la cultura del hablante (variedades diastraticas). Estas variedades, en
algunos casos, ocurren simultaneamente y en ocasiones no de forma independiente.

Variedades de la
lengua

|
| | | |

[ Diacronicas ] [ Diatodpicas ] [ Diafasicas ] [ Diastraticas ]

[ Espafiol antiguo ]— [ Espafiol peninsular] [ Nivel formal ] —[ Nivel estandar J

[ Espafiol medio ] [ Espafiol de América [ Nivel informal ] —[ Nivel culto ]

[ Espafiol moderno ] —[ Nivel vulgar ]

Figura 2.1. Variedades de la lengua: el caso del espariol.

Coseriu (1981) distingue tres tipos de variedades de la lengua: las diat6picas (en el espacio,
dialectos), las diastréticas (niveles de lengua o sociolectos) y las diafasicas (estilos de
lengua). Las primeras son las variedades geograficas; segun Coseriu (1981), el dialecto se
caracteriza por una forma de hablar, por subordinarse a una lengua histérica y por estar
delimitado espacialmente. Las segundas son las variantes sociales o diastraticas, también
llamadas “niveles de lengua o sociolectos” (Borrero & Cala, 2000:218), los cuales
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identifican a los hablantes como miembros de un determinado grupo social. Estas
variedades estan motivadas por una pluralidad de factores: sexo, edad, clase social, nivel
de instruccion, profesion, raza y etnia. Aqui se incluyen los grupos cuya forma de hablar
seidentifican con lalengua vulgar, o las diferentes jergas juveniles, o la forma de hablar de
grupos sociales marginales (Romanelli, 2013). Las terceras son las variedades funcionales
o diafdsicas; son los llamados registros lingtiisticos (estilos). Estos registros aparecen en
funcion de las caracteristicas de la situacion, o del contexto comunicativo en el que se
encuentra el hablante. Por ejemplo, no se le habla igual a un nifo que a un anciano, a un
conocido que a un desconocido; esto implica contextos comunicativos distintos, y para
cada contexto se busca el registro mas adecuado.

Las variedades pueden ser distinguidas, ademas de su vocabulario, por diferencias en su
gramitica, fonologia y prosodia. Existen diversos factores de variacion asociados a la
geografia, la evolucion lingiiistica, los factores sociolingiiisticos o el registro lingiistico.
Alvarez (2006) hace distincion entre las variedades de la lengua a través del tiempo, las
variedades geograficas, las sociales y situacionales; estas tres tltimas distinguidas también
por Coseriu (1981). En la figura 2.1 pueden observarse estas variedades para el caso del
espanol, se muestra de manera general los tipos que corresponden a cada variedad de la
lengua.

En este libro, se ha seleccionado como caso de estudio la variedad diatopica del espanol,
debido principalmente a la amplia gama que esta lengua contiene. En las variantes
diatdpicas del espanol, se distingue el espanol peninsular y el espanol de América?. Se

* El espanol es la lengua oficial de dieciocho republicas hispanoamericanas: Argentina, Uruguay, Paraguay, Chile,
Bolivia, Pert, Ecuador, Colombia, Venezuela, Panamd, Costa Rica, Nicaragua, Honduras, El Salvador, Guatemala,

Meéxico, Cuba y Republica Dominicana.
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encuentran diferencias significativas entre las dos grandes variantes diatopicas del
espanol, tanto en el plano lingiiistico como en el plano extralingiiistico.

Si se toma como ejemplo el verbo transitivo coger, sin importar el contexto en el que se
aplique, en México puede ser malsonante; mientras que, en Espana, es simplemente una
accion. Para alguien que aprende espanol como lengua extranjera, este hecho podria no
ser relevante; sin embargo, existirfa la necesidad de conocer este tipo de variantes que
permitan diferenciar cada situacion. De esta manera, la lengua espanola hablada en
Meéxico ha sufrido cambios a nivel fonético, a nivel Iéxico y a nivel morfosintactico; por
esta razon, se centra la atencion de esta investigacion en esta variedad diatopica del
espanol.

2.1.1  Espanol peninsular versus espanol mexicano

El espanol ha tenido una gran expansion geografica, motivo por el cual presenta una gran
variedad diatopica; distinguiendo, de manera general, el espafiol peninsular y el espanol
de América. De manera mas particular se distingue el andaluz, el canario y el castellano,
para el caso de la primera variedad diatopica y para el caso de la segunda variedad, el
argentino, el cubano, el mexicano, el peruano, entre otros. Como se ha mencionado con
anterioridad, en este libro se tiene particular interés en el espanol mexicano,
particularmente el estudio de las locuciones verbales.

Las dos grandes variedades diatdpicas presentan diferencias significativas, tanto
lingiifsticas como extralingiisticas; la lengua espanola hablada en México ha sufrido

El espaniol (conviviendo con el inglés) también se habla en numerosas islas de las Antillas, en EE.UU. (en los estados
de Nuevo México, Arizona, Texas, California y Florida) y en Puerto Rico, donde ha sido lengua oficial en diversos

momentos.
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cambios con respecto a la pronunciacion, el léxico empleado y la morfosintaxis. Algunas

de las divergencias entre el espafiol peninsular (de aqui en adelante, ES) y el espariol

mexicano (de aqui en adelante, MEX), se presentan a continuacion.

A nivel fonético.
En el caso del MEX, se remarca que no existe diferencia de pronunciacion entre las, zyla c que

son pronunciadas como /s/.

A nivel sintdctico.
Elempleo del tratamiento “usted” es generalizado en el MEX incluido en ninos y expresa respeto
por alguien mds; mientras que, en el ES, el tuteo es generalizado.

El MEX utiliza muy frecuentemente el diminutivo ahorita, también emplea diminutivos como
dndele, pdsele, orale para dar un cardcter enftico.

A nivel léxico.
Se remarcan diferencias significativas, como el caso de hablar para el ES mientras que para el

MEX se dice platicar; autobiis en el caso de ES y camion para MEX, entre otros.

La significacion de ciertos léxicos diferentes en ambas variantes, entre los cuales se tiene coger,
que en ES significa agarrar o tomar y en el MEX significa hacer el amor (tomar a una mujer).

El empleo de anglicismos, por ejemplo, mévil para el ESy celular para el MEX.

Con respecto a las unidades fraseologicas igual existen diferencias, las cuales pueden

notarse a nivel de significado (cf. 1a, 1b y 1c) y por tanto a nivel de utilizacion, a nivel

léxico (cf. 2a y 2b). La tabla 2.1 contiene una muestra de un breve estudio diatopico
contrastivo de las locuciones verbales del ES y del MEX.

(1)

a. No tener abuela.
b. Pelar los ojos.
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c. Estar hecho un cuero.
(2)  a. Agarrar/tomar el toro por los cuernos.
b. Coger el toro por los cuernos.
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Tabla 2.1 Locuciones verbales del espafiol peninsular y del espafiol mexicano.

Traduccion de

Locucion verbal Locucién verbal
equivalencia
en espaiiol peninsular en espafiol mexicano Significado g
P p P g (francés)
acabarse la candela colgar los tenis Morir casser sa pipe
agarrar [coger/pillar] una | ponerse hasta el gorro Emborracharse lever le coude
chicuelina
dar lamurga agarrar de su puerquito Molestar casser les oreilles a
continuamente qqn
andar a la grena agarrarse de la grena Pelearse sarracher le blanc
des yeux
estar sin una perra andar roto No tener dinero navoir pas un
rond
cascar/machacar las | partir su mandarina Golpear casser la gueule
liendres a alguien
darla con queso pasar gato por liebre Burlar/Enganar se payer la téte de
qqn
pegar un parchazo ver la cara de gringo Burlar/Enganar mener qqn en

bateau

estar con el dogal al cuello

llegar el agua hasta el cuello

Situacidn dificil

avoir la corde au

cou

El significado de (1a) es diferente tanto para ES como para MEX; en el primer caso, el
diccionario DRAE la define como: “se dice ironicamente de la persona que se alaba a si
misma’; mientras que, en el caso del MEX, el diccionario DEM el significado corresponde
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a: “no tener o tener pocos escrupulos, honradez; tener poca consideracion de las
personas”. En el caso de (2a) el significado para ES, de acuerdo al DRAE es, abrirlos
desmesuradamente y para MEX, segtin DUE, abrir el ojo, estar advertido para que no lo
engafen. Y finalmente en (1c), el significado en DRAE para ES se define como estar
borracho, ebrio; mientras que, para MEX, es definida como hombre o mujer hermosos y
atractivos sexualmente, por el DRAE.

Como se ha mencionado, con anterioridad, existen léxicos que son empleados de
diferente manera en ambas variantes diatopicas y por lo cual las locuciones verbales
sufren algunos cambios y en algunos casos conservan el mismo significado, tal es el caso
de (2ay 2b), la primera unidad fraseoldgica es utilizada en MEX y la segunda empleada
en ES.

También se podrian remarcar diferencias entre las variantes habladas en
Hispanoamérica, entre las cuales se tiene, por ejemplo, el caso de Argentina, que emplea
términos diferentes a los referenciados en MEX. Entre los cuales se tiene, la prenda de
vestir falda, en MEX se emplea este término mientras que en Argentina emplean pollera;
o que decir de vereda (Argentina) con respecto a banqueta (MEX). Estas y muchas
diferencias mds existen en las variantes del espanol de América, sin embargo, con estar
conscientes de las variedades en el desarrollo de esta tesis es suficiente ya que se ha
seleccionado de manera muy particular una parte de la lengua y para el MEX, en otras
palabras, no se toman en cuenta este tipo de variedades, inicamente se analiza la variante
diatopica del espanol mexicano.

2.2 Base de datos de locuciones verbales

Las locuciones, son definidas por Casares (1950) como “una combinacion estable de dos

o mas términos, que funciona como elemento oracional y cuyo sentido unitario

consabido no se justifica, sin mds, como una suma del significado normal de los

componentes”. Las diferentes definiciones de locucion en espanol han seguido esta
26



Recuperacion y evaluacion de recursos Iéxicos

caracterizacion. Las locuciones se han divido segin la funcion oracional que
desempenien, independientemente de que sean conmutables por palabras simples o por
sintagmas.

Las locuciones verbales constituyen el nicleo de sintagmas verbales, es decir, estan
formadas por un nucleo verbal, acompanado por sus complementos. Desde el punto de
vista sintdctico expresan procesos y acttian como los predicados, con o sin complementos.
Estas unidades fraseoldgicas, igual que los verbos, se combinan con el sujeto y los
complementos para formar una oracion (Priego et al. 2015).

La base de datos de locuciones verbales que se describe a continuacion consta de 1,219
unidades fraseologicas e incluye solo una parte de la gran cantidad de estas unidades que
responden a las caracteristicas que poseen. Sin embargo, esta base de datos proporciona
una idea del enorme numero de unidades fraseoldgicas que corresponden al espanol y
sobre todo proporciona una vision general de estas estructuras lingiiisticas.

Para la elaboracion de la base de datos, desde la construccidn hasta la traduccion, se han
seguido las siguientes etapas:

1. Extraccion de las locuciones verbales a partir del Diccionario de Mexicanismos.

2. Elaboracioén de las estructuras sintacticas, de manera automdtica y manual, que sirven para
trabajar con estas unidades fraseoldgicas.

3. Construccion de patrones morfosintacticos de las locuciones verbales.
4. Traduccion al francés de las locuciones verbales que conforman la base de datos.

Cada una de las etapas, mencionadas anteriormente, es descrita con mayor detalle en las
siguientes secciones de este Capitulo.
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2.2.1 Extraccion

La informacion que forma parte de la base de datos de locuciones verbales ha sido
obtenida a partir de la consulta de un diccionario; la construccion de este recurso léxico
ha sido realizada de una manera manual. El diccionario de donde las locuciones han sido
extraidas es el Diccionario de Mexicanismos (2010), diccionario que es el resultado de
una investigacion hecha por la Academia Mexicana de la Lengua. El diccionario tiene tres
caracteristicas esenciales: es sincronico, es contrastivo y es descriptivo.

a) Sincronico. Representa la lengua en su estado actual, es decir, que contiene los elementos léxicos
de uso de la segunda mitad del siglo XXy principios del siglo XXI.

b) Contrastivo. Este diccionario es diferencial y a partir de esto, ha sido construido tratando de
comparar lo que se dice en México con lo que se dice en otros paises de habla espanola y sobre
todo con el espaniol de la Peninsula Ibérica.

¢) Descriptivo. Indica la realidad de uso; ya que no establece criterios normativos, no se excluyen
prestamos de otras lenguas (que son principalmente del inglés), ni neologismos.

En este caso, se han obtenido 1,409 locuciones verbales del diccionario anteriormente
mencionado. Sin embargo, existen algunas locuciones verbales con dos acepciones o mas;
por esta razon, la base de datos finalmente conformada contiene 1,219 locuciones que
corresponden a las locuciones verbales sin repeticion de significado; esto no significa que
las locuciones con mas de dos modos de empleo no sean tomadas en cuenta, lo que
significa es que la base de datos no contiene duplicidad de locuciones verbales (PRIEGO,
2020). Al conjunto de estas unidades fraseoldgicas se les ha dado el nombre de base de
datos de locuciones verbales y dan soporte a este libro. En la figura 2.2 se presenta una
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muestra de la base de datos desarrollada, la cual contiene la informacion obtenida del

Diccionario de Mexicanismos.

— Informacién

hambre
calzén
can
perro
borrego
chingada
chingada
goma
verga
carajo
ampula
polvo
canasta
lar catapulta
i 'mano
lar muertos
il ronchas
tar ronchas
lar cuello
candado

ladrar de hambre
lanzar el calzén

lanzar los canes

lanzar los perros

lanzar un borrego
largarse a la chingada 1
largarse a la chingada 2
largarse a la goma
largarse a la verga
largarse al carajo
levantar &mpula
levantar el polvo
levantar la canasta
levantar la catapulta
levantar la mano
levantar muertos
levantar ronchas 1
levantar ronchas 2
levantarse el cuello
limar el candado

Figura 2.2. Base de datos de locuciones verbales.

222 Anilisisy estudio

loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal
loc verbal

Estar alguien muy hambriento
Insinuarse sexualmente una mujer a un hombre

Incinusese g

Esparcir una noticia falsa

Ser g3 por alguien,

Ser rechazado por alguien, de manera tajante y grosera

Ser jga por alguien,
Set igat por alguien,
Set 193¢ por alguien,
Huir

Arrepentirse

Tener un hombre una ereccion
Ofrecerse alguien a prestar algin tipo de ayuda

[ a a

Causar molestia o enfado a alguien

Incitar a una multitud

Presumir de algo, por lo general, sin fundamento

Practicar el coito

DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM
DM

pop.

colog/obsc/euf.

coloq.
colog.
colog.

pop/colog/vulg.

pop/coloq.
pop/vulg.

pop/coloq/vulg.

colog.
colog.
pop.

México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp

México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp

pop/colog/obsc/ México  Hisp

coloq.

pop/colog/obsc/ México

México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp
México  Hisp

El estudio de una lengua es un campo bastante amplio, en este caso, se ha seleccionado

una parte de la lengua para estudiar y analizar lo que es una locucion verbal. Como se ha

mencionado con anterioridad, las locuciones verbales son un tipo de unidades

fraseologicas que reflejan parte de la cultura y modo de hablar de una lengua.

En esta seccion se presenta el estudio realizado a las locuciones verbales, el cual se llevo a

cabo mediante el analisis de los elementos que conforman estas unidades fraseoldgicas y

de las acepciones que estas unidades tienen. Cabe mencionar que este estudio se puede
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generalizar también para las locuciones del ES e incluso casi para cualquier idioma,
debido a que la mayoria de las locuciones verbales de una lengua poseen las caracteristicas
que se describirdn a continuacion.

2.2.2.1 Locuciones verbales ambiguas

Se comienza el analisis considerando a las locuciones ambiguas, es decir, locuciones
susceptibles a dos o mads significados o interpretaciones. Dicho en otras palabras,
locuciones verbales varian su significado en funcion de su contexto. Los ejemplos de este
tipo de locuciones son ilustrados en la tabla 2.2. En algunos casos, estas locuciones,
podrian ser denominadas locuciones verbales polisémicas. Sin embargo, en este libro se
ha adoptado el nombre de locuciones verbales ambiguas.
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Tabla 2.2 Locuciones verbales ambiguas.

Locucion verbal

Significados

Ejemplos

llevarse de corbata

Atropellar a alguien

El carro se llevd de corbata a
Maria.

Pasar por encima de los derechos
de alguien

El gobierno se llevé de corbata a
los ciudadanos al aumentar los
impuestos.

Tirar o arrastrar un objeto por ir
alguien a prisa

Maria se llevé de corbata la jarra 'y

la rompio.

mandar a volar Denegar algo a alguien Maria mandd a volar a su
hermano al no prestarle la pelota.
Terminar una relacion con alguien | Juan mand6é a volar a Marfa
porque €l quiere a otra.
Despedir a alguien de su trabajo | A Maria la mandaron a volar por
no hacer bien su trabajo.
pegar con tubo Decir o hacer algo contundente Marfa pego con tubo al dar la

respuesta del examen.

Tener éxito alguien o algo,

impactar a alguien positivamente

Maria pego con tubo en la

conferencia.

Las acepciones de las locuciones verbales fueron obtenidas del Diccionario de
Mexicanismos (DM) y por esta razén se puede tener conocimiento de las locuciones con
mds de dos significados. Se determinaron alrededor de 262 locuciones verbales
(ambiguas) que el DM proporciond con sus acepciones para cada locucion. Existe la

posibilidad de que en algunos casos las locuciones verbales contenidas en la base de datos
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desarrollada posean mas modos de empleo. Sin embargo, la informacién contenida en la
base de datos es proporcionada por el repositorio utilizado, que en este caso es el mismo
diccionario de mexicanismos.

2.2.2.2 Locuciones verbales sinénimas

Al construir la base de datos, se observaron locuciones verbales que mantenia una
relacion de sinonimia entre ellas. Es decir, locuciones en las que el significado es similar
al de otras locuciones, pero que sus elementos tienen variaciones o son completamente
diferentes. Teniendo diferentes tipos de locuciones, las que por ejemplo sélo cambian o
anaden elementos a ciertos verbos (valer queso, valer sombrilla); las que los verbos son
hiponimos (comer/tragar el orgullo) y/o los elementos de las locuciones también son
hiponimos (parar el oido/las orejas); las que todos los elementos de la locucion son
diferentes (colgar los tenis, pegar botones).

Es bien sabido que en la lingiiistica moderna no existen los sinonimos perfectos, por tal
razon en este estudio no se consideran a las locuciones verbales como sinénimas
perfectas. Sin embargo, son consideradas como sindnimas porque cumplen las
caracteristicas de tener el mismo significado, pero diferente locucion empleada, es decir,
alguno de sus elementos sufre algiin cambio. En este caso se han obtenido 339 locuciones
verbales que se han denominado sindnimas. En la tabla 2.3, se muestran algunos de los
ejemplos que corresponden a este tipo de locuciones.

Se podria considerar a este tipo de locuciones verbales sindnimas como el caso inverso a
las locuciones verbales ambiguas. Dado que, en las primeras, varias locuciones poseen un
mismo significado; mientras que, en las segundas, una locucion posee varios significados.
Todo esto permite observar que, en general, las locuciones verbales y de acuerdo a lo
percatado en el DM, pueden tener diferentes usos y diferentes acepciones.
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Tabla 2.3 Locuciones verbales sindnimas.

Locucién verbal Significados Ejemplos
comer el orgullo Soportar una humillacion Me comi el orgullo y tuve que
escuchar todo lo que me dijo.
tragar el orgullo Me tragué el orgullo y tuve que

escuchar todo lo que me dijo.

colgar los tenis

Morir

pegar botones

El pobre de Juan colgd los tenis ayer y
hoy es el entierro.

El pobre de Juan pegd botones ayer y
hoy es el entierro.

parar el oido

Poner atencion para oir algo,
especialmente las conversaciones

parar las orejas

ajenas

Marfa pard el oido y se enterd que su

hermana tenfa problemas.

Marfa paro las orejas y se enterd que su

hermana tenfa problemas.

valer queso

Estropearse algo

valer sombrilla

Mis zapatos valieron queso por la

lluvia

El vino valié sombrilla, ;Cudntos dias
lleva abierto?

2.2.2.3 Locuciones verbales comparativas

Al decir locuciones verbales comparativas, se hace referencia precisamente a las

locuciones que en ciertos casos realizan comparaciones, siendo estas comparaciones

entre adjetivos. Utilizando un adjetivo seguido del adverbio como, el adverbio mds unido

con la preposicion que, el adverbio menos unido con la preposicion que, el adverbio

como, en fin, todo el tipo de estructuras que realizan comparaciones. Para este caso, los
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ejemplos son ilustrados en la tabla 2.4. En la base de datos se encuentran alrededor de 29

de este tipo de locuciones, que se han denominado como comparativas.

Tabla 2.4. Locuciones verbales comparativas.

Locucién verbal Significados Ejemplos
andar como perro sin | Sentirse  alguien  triste  y | Ando como perro sin mecate
mecate desconsolado

bailar con la mas fea

Llevarse alguien la peor parte

Me toco bailar con la mas fea

poner como lazo de | Tratar mal de palabra a alguien, | Me pusieron como lazo de

cochino insultar cochino

quedar  como  arana | Terminar alguien en un estado | Nunca tomo, por eso ayer quede

fumigada alcoholizado como arana fumigada con dos
tequilas

reventar como chicharra Morir El delincuente reventé como

chicharra por los balazos de la
policia

2.2.2.4 Locuciones verbales formadas por una conjuncion de coordinacién

En la base de datos también existen locuciones formadas por una conjuncién de
coordinacién (y), que sirve principalmente para realizar la union de dos partes que
forman la locucion verbal. La principal caracteristica de estas locuciones es que se recalca
o se hace hincapié en algin aspecto que se quiere enfatizar en la unidad lingtiistica.
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Para este tipo de locuciones verbales se han contabilizado 16 que forman el tipo de
locuciones unidad por la conjuncion y de las cuales algunos ejemplos se presentan en la
tabla 2.5. En este tipo de unidades fraseologicas, en general, los elementos coordinados
son elementos minimos sin modificadores; en otras palabras, la conjunciéon de
coordinacion introduce un elemento o grupo de elementos estructurados en relacion con
la primera parte de la locucion verbal.

Se tiene el caso de que, si en el primer elemento no hay un determinante, en el segundo
tampoco habra determinante; por ejemplo, el caso de lalocucion verbal ser usia y mugre.
Al igual se observa que en el binomio formado por la conjuncion de coordinacion, en
algunos casos, existe simetria; por ejemplo, la locucion arrastrar la cobija y ensuciar el
apellido. Y qué decir de las locuciones en las que se anade un valor de suma a los

elementos que conforman la conjuncion, por ejemplo, quedar bien con dios y con el
diablo.

Tabla 2.5. Locuciones verbales formadas por una conjuncion de coordinacion.

Locucién verbal Significados Ejemplos

arrastrar  la  cobija y | Se wusa para indicar que el | No tiene vergiienza, arrastré la
ensuciar el apellido comportamiento de alguien lo | cobijay ensucio el apellido
exhibe y pone en vergiienza
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poner de (a) vuelta y media

Dar su merecido a alguien

Se lo merecia, lo puso de vuelta y

media

quedar bien con dios y con

el diablo

Adherirse a un tiempo a dos

posturas contrarias sin
comprometerse en firme al final

por ninguna de ellas

Es un hipocrita siempre quiere
quedar bien con dios y con el

diablo

ser una y mugre

Tener gran amistad dos o mas

personas

En el jardin de ninos éramos unay
mugre, pero después no nos

volvimos a ver

traer entre cejay ceja

Tener antipatia a alguien y tratar
de hacerle dano

Mi suegro me trae entre ceja y ceja,

nunca le cai bien

2.2.2.5 Locuciones verbales con negacion

La base de datos también contiene locuciones verbales en las que existe una negacion y

como tal son negativas. A lo largo de este estudio se ha podido observar que algunas

locuciones verbales con negacion pueden optar la modalidad de positiva.

Adicionalmente, en este grupo de locuciones se tiene las que incluyen la conjuncion de

coordinacion “ni’, lo que equivale a aumentar el significado negativo de la locucion y

generalmente a aumentar la negacion. Este grupo de locuciones verbales con negacion
esta formado por 35 locuciones y algunos ejemplos se muestran en la tabla 2.6.

Tabla 2.6. Locuciones verbales con negacion.

Locucion verbal

Significados

Ejemplos
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no haber vuelta de hoja

Carecer una situacion de la
posibilidad de cambio o retorno a

un estado previo

Yalo hiciste, no hay vuelta de hoja

no ganar (ni) para los
frijoles

Percibir alguien una cantidad de
dinero insuficiente para satistacer

todas sus necesidades

Para que le hacemos al cuento, no
gano ni para los frijoles

no querer estar en el pellejo

Compadecerse alguien de una
persona que ha padecido algin
hecho desafortunado

La verdad, no quisiera estar en su
pellejo después de este problema

no quitar el dedo del

renglon

Insistir alguien en algn propdsito

Te lo aseguro, no quitaré el dedo
del renglon

no servir (ni) para el

arranque

Ser alguien o algo insuficiente o
que dejar de ser util demasiado

Para eso me querias, no me sirves

ni para el arranque

pronto

2.2.2.6 Idiomaticidad en las locuciones verbales

Una de las caracteristicas semanticas de las locuciones verbales es la opacidad semdntica
o idiomaticidad (caracteristica general de las unidades fraseologicas). Cabe recordar que
es la caracteristica por la cual el significado global de dicha unidad no es deducible del
significado aislado de cada uno de sus elementos constitutivos.

Al estudiar a las locuciones verbales, se ha podido notar que existen locuciones que

pueden ser deducidas con una lectura, es decir, el significado global se obtiene a partir de

cada uno de los elementos que la componen. Sin embargo, existen otras locuciones que

no pueden deducirse a partir de los elementos que la componen y el significado sera

deducido a partir de la lectura no literal, dicho en otras palabras, el significado global se
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conocerd. En la tabla 2.7 se muestran algunos ejemplos que cumplen con este este tipo de
caracteristicas, y se notard, como se ha mencionado, que algunas locuciones son
deducibles facilmente y otras no. Cabe mencionar, que “no todas las unidades
fraseoldgicas son idiomaticas, pues se trata de una caracteristica potencial, no esencial de
este tipo de unidades” (Corpas, 1996:27).
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Tabla 2.7. Locuciones verbales idiomdticas.

Locucion verbal

Significados

Ejemplos

agarrarse del chongo

Renir, pelear

Las nifas de la secundaria se
agarraron del chongo

asustar con el petate del

muerto

Intimidar a alguien con una
noticia falsa o exagerando un
hecho

No me asustes con el petate del

muerto

caer en la movida

Descubrir a alguien en un acto
incorrecto o reprobable

Te cai en la movida

llevar hasta el limite

Llevar una situacion hasta el

extremo

Este asunto lo has llevado al limite

morirse en la raya

Hacer alguien hasta el dltimo
esfuerzo por cumplir algo

Y si hay que morirse en la raya, yo
lo haré

parecer retrato

Vestir

continuada la misma ropa

alguien de  manera

Con esa ropa, pareces retrato

pedir para las aguas

Pedir alguien una propina

Y después de estacionarme, me
pidio para las aguas

quebrarse la cabeza

Reflexionar alguien sobre un
problema para tratar de resolverlo

Me estuve quebrando la cabeza
toda la noche para saber como
ayudarte

Anteriormente, la gramdtica tradicional habia establecido que no se podia deducir el
significado de las unidades fraseoldgicas a partir del significado que las componen.
Actualmente, esto no es una verdad absoluta debido a que el significado de unidades
puede deducirse facilmente a partir del significado de las palabras que la componen. Sin
embargo, es cierto que existen, en su mayoria, unidades fraseoldgicas en las cuales resulta
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dificil comprender el significado. Para el caso de estudio presentado en este libro: las
locuciones verbales, se ha notado que la base de datos contiene ambos tipos de unidades
(cf.1y2).

(1) Entendilo que dijiste, asi que sale sobrando tu sarcasmo.
LV: salir sobrando
Traduccion: ne pas importer

(2)  Sequedd muy fresco a pesar de la terrible noticia.
LV: quedar muy fresco
Traduccion: étre tranquille

En (1) las palabras que forman la locucion verbal y las palabras de la locucion verbal
permiten deducir que algo estd de mas, es innecesario. Mientras que en (2), las palabras
que forman la locucion verbal no permiten deducir que el conjunto de palabras significa
que alguien esta tranquilo. A partir de los ejemplos citados, se tienen dos significados
diferentes en las locuciones verbales, el primero un significado transparente, es decir, que
se pueden deducir del significado de las palabras que la componen y el segundo un
significado opaco, dicho en otras palabras, el significado no se puede deducir de la suma
de los componentes. En las tablas 2.8 y 2.9, respectivamente, se muestran algunos
ejemplos correspondientes a estos significados.
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Tabla 2.8. Locuciones verbales con significado transparente.

Locucion verbal

Significados

Ejemplos

ser un pan de Dios

Poseer alguien mucha bondad y
nobleza

Ese profesor es un pan de dios,

inscribete con el

tirarse de risa

Reirse mucho, sin control

Me tiré de risa cuando vi la foto de
la credencial de Saul

vender como pan caliente

Vender algo alguien con gran

Hoy las flores se vendieron como

rapidez pan caliente
ver la cara Enganar a alguien ;Me quieres ver la cara con esos
precios?
Tabla 2.9. Locuciones verbales con significado opaco.
Locucién verbal Significados Ejemplos
tirar los perros Cortejar a alguien Llevo dos afos tirandole los perros

y nada que me hace caso

ver si como ronca duerme

Comprobar si alguien es coherente
con lo que dice y con lo que hace

Vamos a ver si como roncan
duermen los diputados, ojald que
frenar  la

cumplan  con

delincuencia

volverse ojo de hormiga

Desaparecer alguien manosa e

intencionalmente

Cuando vi llegar a mi suegra, me
volvi ojo de hormiga y regrese a la
sala

zafarse un tornillo

Perder alguien el juicio, volverse
loco

Desde que se murid su mamg, a

Pepe se le zafo un tornillo
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2.2.3 Estructuras sintacticas

De manera general, la sintaxis es, la rama de la lingtiistica que estudia el modo en el que
las palabras se combinan para formar frases o enunciados en unalengua. En este apartado,
se hace la descripcion de las reglas por las cuales las locuciones verbales se combinan
como unidades lingiiisticas. El objetivo es conocer cudles son las caracteristicas sintdcticas
de este tipo de unidades fraseologicas, dicho en otras palabras, se hace el andlisis sintactico
de las locuciones verbales que servira para trabajar posteriormente con estas unidades.

El proceso de analisis sintdctico consiste en asignar a cada frase de un texto su estructura
sintdctica; este proceso se lleva a cabo con las locuciones verbales. En este estudio se
aborda de manera general el analisis sintdctico automatico y el analisis sintactico manual.
Para la parte automatica se utilizan dos herramientas capaces de realizar esta tarea,
TreeTaggery FreeLing. En el caso de la parte manual, el estudio esta basado en las nueve
partes de la oracion: el sustantivo, el pronombre, el verbo, el adjetivo, el articulo, el
adverbio, la preposicion, la conjuncion y la interjeccion. Posteriormente, se realiza una
comparacion entre los tipos de andlisis sintacticos realizados, con el objetivo de observar
las irregularidades existentes y las diferencias a nivel de etiquetado entre las herramientas
utilizadas.
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2.2.3.1 Anadalisis sintdctico automdtico

El analisis sintactico automatico es obtenido por una herramienta que toma una frase
como entrada yla herramienta le asigna la estructura sintactica. Existen una gran cantidad
de herramientas que permiten realizar esta tarea; sin embargo, para esta investigacion se
han seleccionado dos: TreeTagger® y FreeLing® debido a que la utilizacion y el
funcionamiento, entre otros idiomas, cubre la lengua espanola.

2.2.3.1.1 Analisis sintdctico con TreeTagger

TreeTagger es una herramienta automdtica para la anotacion de textos con la parte del
discurso (PoS, por sus siglas en inglés) y la informacion del lema. Esta herramienta ha sido
desarrollada por Helmut Schmid en el proyecto de TC en el Instituto para la Lingiiistica
Computacional de la Universidad de Stuttgart (Schmid, 1994; 1995). TreeTagger ha sido
utilizado con éxito para etiquetar las lenguas como aleman, inglés, francés, italiano,
holandés, espanol, bulgaro, ruso, portugués, gallego, chino, eslovaco, latino, estonio,
polaco y antiguos textos franceses; es posible adaptar esta herramienta a otros lenguajes,
siel léxico y el corpus de aprendizaje etiquetado manualmente estan disponibles.

El funcionamiento de TreeTagger es el siguiente: a partir de texto de entrada (frase,
oracion, etc.) del cual se requiere conocer la estructura sintdctica, se obtiene como
resultado la palabra, la estructura sintdctica y la raiz de la palabra. El funcionamiento de
esta herramienta sera mas visible a partir de un ejemplo: se toma la frase “TreeTagger es

Para mds informacion concerniente a la herramienta TreeTagger, consultar http://www.cis.uni-
muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/

% Para mds informacion concerniente a la herramienta FreeLing, consultar http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/
43



Recuperacion y evaluacion de recursos Iéxicos

facil de usar” (Le TreeTagger est facile pour user.), y el resultado obtenido se muestra
en la tabla 2.10.

Tabla 2.10. Resultado de etiquetado con TreeTagger de la frase “TreeTager es fdcil de usar.”.

Palabra Estructura Lema
sintactica

TreeTagger NP TreeTagger
Es VSfin Ser

facil ADJ Facil

de CSUBI De

Usar VLinf Usar

ES

Las estructuras sintdcticas’ que se pueden observar en la tabla 2.10, corresponden a las
partes de la oracion y son: NP corresponde a un nombre propio, VStin al verbo finito ser,
ADJ a un adjetivo, CSUBI a una preposicion, VLinf a un verbo lexical infinitivo y
finalmente, FS a un signo de puntuacion (punto final).

7 Una descripcion completa de las estructuras sintdcticas en espafiol, puede consultarse directamente en:

http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/ Tree Tagger/data/spanish-tagset.txt
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Para obtener la estructura sintactica de cada locucion verbal con TreeTagger se utilizo el
pardmetro de archivos para el espanol UTF-8 con sus estructuras sintdcticas
correspondientes. En la tabla 2.11 se presenta una muestra del nimero de locuciones
verbales que corresponde a cada tipo de estructura sintactica obtenida por la herramienta
y algunos ejemplos.

Tabla 2.11. Muestra de la clasificacion de las estructuras sintdcticas a partir de TreeTagger.

Estructura sintactica Locuciones verbales
©
P
g

Abreviacion Significado “21 Ej emplos

Verbo infiniti Articul
VLinf ARTNC | *© 00 IRV HATHEHO + g3 abrir la boca
Sustantivo comun

Verbo infinitivo + Sustantivo

VLinf NC . 167 comer ansias
comun

VCLIinf ART | Verbo ciclico + Articulo + )

, ) 66 dar el azoton

NC Sustantivo comun
Verbo infinitivo +

VLinf PREP NC | Preposicion  +  sustantivo | 44 ladrar de hambre
comun

i Verbo finito + Articulo +
VLtin ART NC . ) 37 sobarse el lomo
Sustantivo comun

. Verbo ciclico + Sustantivo o
VCLIinf NC ) 29 ponerse dguila
comun

% El archivo de parametros estd disponible en:
http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/data/spanish-par-linux-3.2-utf8.bin.gz
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VLinf  PREP Verbo infinitivo +

ARTNC Preposicion + Articulo + | 28 pedir para las aguas

Sustantivo comun

VCLIinf PREP | Verbo ciclico + Preposicién +

. ) 18 seguirse de frente
NC Sustantivo comun

. ) Verbo infinitivo + Verbo en .
VLinf Vladj o 18 llegar barriéndose
participio pasado

VCLIinf PREP | Verbo ciclico + Preposicién +

16 onerse a las vivas
ART NC Articulo + Sustantivo comtn P

2.2.3.1.2 Analisis sintdctico con FreeLing

FreeLinges una herramienta informatica que ofrece servicio de analisis del lenguaje y esta
compuesta por una biblioteca de funciones preprogramadas. El proyecto FreeLing ha
sido creado y mantenido por Lluis Padré (Pradd, 2011). Esta herramienta esta
desarrollada por TALP Research Center de la Universitat Politecnica de Catalunya. El
principal objetivo y ventaja de utilizacion de esta herramienta es que ha sido desarrollada
para el espanol. Los principales servicios ofrecidos por la herramienta son:

»  Tokenizacion de texto.

*  Separacion de sentencias.

*  Anidlisis morfoldgico.

*  Reconocimiento de unidades poliléxicas.

*  Reconocimiento de fechas y/o horas.

*  Reconocimiento de expresiones de moneda.

*  Reconocimiento de expresiones numéricas (niumeros, cantidades, porcentajes, etc).

*  Reconocimiento de expresiones de medidas fisicas (velocidad, longitud, presion, frecuencia,

temperatura, densidad, etc).

*  Reconocimiento de nombres propios.

»  Etiquetado Part-of-Speech.

*  Anidlisis de dependencias basado en reglas.
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Las lenguas actualmente soportadas por FreeLing son: el espanol, el catalan, el francés, el
gallego, el italiano, el inglés, el ruso, el portugués, el galés y el asturiano; el checo y el
esloveno son lenguas parcialmente soportadas. El funcionamiento de FreeLing, serd mas
visible a partir de un ejemplo: la frase a etiquetar serd “El gato come pescado y bebe agua”
(Le chat mange du poisson et boit de I'eau). El analisis morfoldgico obtenido por la
herramienta se muestra a través de la tabla 2.12 y en esa misma tabla se presentan el
etiquetado de las partes de la oracion que corresponden a la columna 2 y 3,
respectivamente.

El analizador morfoldgico para el espanol de FreeLing utiliza un conjunto de etiquetas
(EagV2.0) para representar la informacion morfoldgica de las palabras. Este conjunto de
etiquetas se basa en las etiquetas propuestas por el grupo EAGLES (por sus siglas en inglés,
Expert Advisory Group on Language Engineering Standards) para la anotacion
morfosintdctica de lexicones y corpus para todas las lenguas europeas.

Las categorias que el analizador morfoldgico utiliza para el espanol son las siguientes:
*  Adjetivos
*  Adverbios
*  Determinantes
*  Sustantivos
*  Verbos
*  Pronombres
*  Conjunciones
* Interjecciones
*  Preposiciones
+  Signos de puntuacion
»  Cifras
»  Fechas/Horas
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Tabla 2.12. Andlisis morfoldgico de la oracion “El gato come pescado y bebe agua.” con FreeLing.

Analisis morfologico
Palabra Lema
Etiqueta Probabilidad de
Morfoldgica transicion

El el DAOMSO 1
gato gato NCMS000 1
come comer VMIP3S0 0.997101
pescado pescado NCMS000 0.777534
y y cC 0.999963
bebe beber VMIP3S0 0.997101
agua agua NCCS000 0.992095

Fp 1

Para cada categoria morfoldgica, el valor de la etiqueta es diferente y los valores muestran
los atributos, los valores y los codigos que pueden tomar. Por ejemplo, si se toma el verbo
de la frase El gato come pescado, la etiqueta morfologica correspondiente es VMIP3S0,
que significa Verbo Principal Indicativo Presente de la 3 persona del Singular. Los valores
del conjunto de la etiqueta son definidos en las categorias EagV'2.0, es decir, dependiendo
de la categoria de la palabra en el nodo. Los valores que corresponden a las etiquetas de la
categoria del verbo son presentados en la tabla 2.13 y si un valor es indeterminado la
asignacion es cero.
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Tabla 2.13. Valores de FreeLing para la categoria verbo.

Verbos
Posicion | Atributo Valor Codigo

1 Categoria Verbo \%
2 Tipo Principal M
Auxiliar A

Semi- auxiliar S

3 Modo Indicativo [
Subjuntivo S
Imperativo M

Infinitivo N

Gerundio G

Participio P

4 Tiempo Presente p
Imperfecto I

Futuro F

Pasado S

Condicional C

- 0

5 Persona Primera 1
Segunda 2

Tercera 3

49




Recuperacion y evaluacion de recursos Iéxicos

6 Numero Singular S
Plural P

7 Género Masculino M
Femenino F

Una vez que se conocen las categorfas que FreeLing contiene, para identificar cada
etiqueta morfologica de cada palabra se debe revisar las construcciones formadas para
cada valor del discurso®. FreeLing, al igual que TreeTagger, han ayudado a conocer la
estructura sintactica de cada locucion verbal que forma la base de datos construida y esto
ha sido con el objetivo de conocer y tener mas informacion de estas unidades
fraseoldgicas.

En la tabla 2.14, se puede observar el nimero de locuciones verbales para cada tipo de
estructura sintactica asignada por FreeLing y algunos ejemplos. El resultado final, es que
existen 469 tipos de estructuras sintacticas diferentes en la base de datos de locuciones
verbales. Sin embargo, estos resultados no son absolutos ya que al realizar el etiquetado
manual de los resultados, los tipos de estructuras sintdcticas pueden ser diferentes.

Tabla 2.14. Muestra de la clasificacién de las estructuras sintdcticas a partir de FreeLing.

Estructura sintactica Locuciones verbales

? Para el caso de los valores de cada categoria de FreeLing para el espanol, la lista completa puede consultarse

directamente en http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/doc/tagsets/tagset-es.html
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=
S e
e —_— )
-§ Significado g Ejemplos
2 z
<
VMN0000 Xetr’bol principeﬁ inﬁ.niti\io +
rticulo masculino singular +
DAOMS0 Sustantivo comun maz(s;culino 82 agarrar el modo
NCMS000 .
singular
VMNO00O ;/ertbot.principalr infinitiV(l). + . y .
NCMS000 .us antivo comun masculino anquear dinero
singular
VMNO00O Xetr’bol prfincipa.l inf.initi\lzo +
rticulo femenino singular +
DAOFS0 Sustantivo comin fer%l nin 70 cachetear la banqueta
NCFS000 |~ enne
singular
Verbo principal infinitivo +
VMNO000 | gystantivo comtn  femenino 48 comer gente
NCFS000 | gingular
VMNO000 I\)/erbo }l))rincipal inﬁni‘;ivo +
PP3CN000 Ar(t)'noin ;e 'perso'na 1 . 27 llevar| d
DAOFSO r t1cu‘;) emenlrrlo 51fngu al.r + evar la tostada
NCFS000 s.us antivo comun femenino
singular
VMNO000 I\)/erbo‘p.r’incipal .infirllitivo +
reposicion s
SPS00 post ,1mpe - 23 pasar de noche
Sustantivo comutn femenino
NCFS000 .
singular
VMNO00O Xetr’bol principai. infinlitiV(i +
rticulo masculino plural +
DAOMPO Sustantivo comun miscul' 1 parar los tacos
ino
NCMP000

plural
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Verbo principal infinitivo +
VMN0000 principat ,

Sustantivo comun femenino 18 quedar tablas
NCFP000

plural

2.2.3.2 Anadalisis sintdctico manual

Una vez que se ha realizado el etiquetado automatico de las locuciones verbales, se
procede al etiquetado manual. Se podria decir que esta es una etapa de evaluacion de los
etiquetados con las diferentes herramientas. El estudio del etiquetado manual se basa en
las nueve partes generales del discurso: el sustantivo, el pronombre, el verbo, el adjetivo,
el articulo, el adverbio, la preposicion, la conjuncion y la interjeccion.

Este etiquetado se lleva a cabo a partir de las definiciones de cada parte del discurso; los
resultados automaticos sirven como base para el desarrollo del etiquetado manual. Se ha
podido percatar que, como se sabe, los etiquetadores automaticos llegan a tener algunos
errores; asi, con el etiquetado manual se garantiza la calidad de la informacion.

Para cada componente de la locucion verbal se le asigna la estructura sintactica
correspondiente. En la tabla 2.15, se presenta una muestra del tipo de locuciones verbales
identificadas a partir de la estructura sintdctica, asi como algunos ejemplos. En total se
identificaron 160 estructuras sintdcticas diferentes. Estas unidades fraseoldgicas son
tomadas en cuenta como punto de partida para la identificacion de laslocuciones verbales
candidatas.

Como se puede observar, los resultados entre el etiquetado manual y el etiquetado

automdtico son completamente diferentes, alrededor del 50% menos con respecto a
TreeTagger y 34.11% menos con respecto a FreeLing. Con este resultado se observa la
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variabilidad de etiquetado entre las tres formas llevadas a cabo y la diferencia de
etiquetado que cada herramienta tiene.

El etiquetado de la estructura sintactica de las locuciones verbales, que conforman la base
de datos desarrollada, ha permitido conocer las diferencias existentes entre este tipo de
unidades fraseologicas y ha proporcionado caracteristicas importantes a considerar en la
metodologia para la validacion de estas locuciones. En algunos casos, se observo que las
estructuras no tienen un sentido totalmente ldgico, sin embargo, forman parte de la
lengua.
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Tabla 2.15. Muestra de estructuras sintdcticas de las locuciones verbales mexicanas.

Bstruct Numero de locuciones

structuras

L, verbales Ejemplo

sintacticas .
correspondiente

V DétN 331 colgar los tenis (étendre les baskets)

VN 228 dar cisca (donner cisca)

V PrépN 121 agarrar de puerquito (attraper un petit porc)

V Prép Dét N 59 agarrarse de la grena (s'attraper la tignasse)

V Adj 32 andar roto (marcher cassé)

V PronN 23 partir su mandarina (diviser sa mandarine)

VN PrépN 20 pasar gato por liebre (prendre un chat pour un
lievre)

VDétN Prép N 15 ver la cara de gringo (voir le visage d'un
étranger)

VDétNPrépDétN | 15 llegar el agua hasta el cuello (avoir de l'eau
jusqu’au cou)

2.2.4 Patrones morfosinticticos

A partir del analisis realizado a las locuciones verbales, en esta seccion, se presentan los
patrones morfosintacticos de las locuciones verbales, cuyo elemento principal es un
sintagma verbal y presentan una gran diversidad morfosintactica.
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Entre los autores interesados en el estudio de las unidades fraseologicas, podemos
encontrar por un lado grupos vinculados a corrientes de lingiistica tedrica (Sager, 1990;
Cabre, 1999; Cabre & Estopd, 2005) y, por otro lado, corrientes vinculadas a la practica
terminografica y la estandarizacion de unidades fraseologicas (Wister, 1979; Arntz &
Picht, 1988). En las ultimas décadas ambas corrientes comparten el interés por las
tecnologfas de extraccion automatica de unidades fraseoldgicas.

A partir del interés por la extraccion de estas unidades fraseoldgicas, algunos autores se
han centrado en identificar patrones sintacticos, morfoldgicos o la mezcla de ambos que
ayuden a determinar la estructura interna de esta combinacion de palabras (Dagan, 1994;
Jacquemin, 1997; Michiels, 1998).

Para el caso del espaiol, algunos trabajos dedicados al analisis morfosintactico de las
locuciones y que determinan diferentes tipos de ellas, se presentan en (Casares, 1950;
Coseriu, 1966; Zuluaga, 1980; Haensch, 1982; Carneado & Tristd, 1983; Corpas, 1996).
Adicionalmente, en (McCarthy et al., 2003; Piao et al., 2003; Baldwin, 2005; Zhang et al.,
2006; Van de Cruys & Moiron, 2007; Davis & Barrett, 2013; Nissim & Zaninello, 2013) se
analizan otro tipo de patrones (semdntico, composicional, léxico), con el fin de extraer a
estas unidades y determinar las caracteristicas que podrian generalizarse en estas
unidades lingiisticas.

Como se ha observado, el principal objetivo de extraer patrones morfosintacticos de las
unidades fraseoldgicas es por un lado conocer las caracteristicas que estas estructuras
lingiifsticas tienen, y por otro, el de identificarlas en corpora. Al igual que los
investigadores, anteriormente descritos, en esta seccion del libro se han extraido los
patrones morfosintacticos de las locuciones verbales para conocer mas acerca de las
caracteristicas que poseen, y efectivamente buscar estos patrones en corpora que
permitan identificar estas unidades. En la siguiente seccion se describe la metodologia
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llevada a cabo para el analisis de la diversidad morfosintactica de las locuciones verbales
y como estos patrones han sido de utilidad para recuperar locuciones verbales candidatas.

2.2.4.1 Metodologia utilizada para el andlisis de la diversidad morfosintdctica

Con el fin de identificar los patrones morfosintacticos en las locuciones verbales, se parte
de la taxonomia de las locuciones realizada por Corpas (1996) en su clasificacion de las
unidades fraseoldgicas en espanol. De acuerdo a la taxonomia, como se ha dicho en
multiples ocasiones, se decide centrarse en las locuciones verbales debido a que la mayoria
de las frases esta formada por un verbo y una o varias variables. El verbo exige y realiza
una rigurosa seleccion de los sujetos y de los componentes que pueden acompanarle.
Estas frases se encuentran fusionadas en la oracion para enunciar algo de manera mas
amplia, pero al separarse de la oracion tienen sentido completo, es decir, tienen
informacion semantica por ellas mismas y constituyen el nicleo de sintagmas verbales.

En dicha taxonomia se clasifican los tipos de locuciones verbales de acuerdo a su variedad
morfosintactica, los cuales comprenden: a) Locuciones formadas por dos nucleos
verbales unidos por conjuncion, b) Locuciones compuestas de verbo y pronombre, c)
Locuciones compuestas de verbo, pronombre y particula, d) Locuciones de verbo mas
particula asociada a este, con complemento opcional, e) Locuciones formadas por verbo
copulativo mds atributo, f) Locuciones formadas por verbo mds complemento
circunstancial, g) Locuciones formadas por verbo mds suplemento h) Locuciones
formadas por verbo mas objeto directo y i) Locuciones negativas. En este libro son
denominadas como Tipo 1, Tipo 2, .., Tipo 9; respectivamente. Con base en esta
taxonomia, se prosigue a adquirir ejemplos de locuciones verbales que cumplan con la
variedad morfosintdctica y que ayuden a determinar los patrones morfosintacticos.

En cuanto a los ejemplos utilizados, se emplean las locuciones verbales presentadas en
Priego et al. (2014), debido a que estas fueron recuperadas manualmente y son la base de
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todo lo realizado y presentado en este libro. Posteriormente, estas locuciones verbales se
clasifican de acuerdo a los tipos de la taxonomia empleada segtin sus componentes. Una
vez clasificadas es necesario conocer su estructura morfosintactica para de esta manera
obtener los patrones, asi que las locuciones fueron etiquetadas con FreeLing™®.

En la tabla 2.16 se presenta una muestra de las locuciones verbales identificadas de
acuerdo a su tipo y sus respectivas etiquetas morfosintacticas''. Para la basqueda de los
patrones morfosintacticos identificados, se seleccioné un fragmento del corpus
periodistico presentado en Priego et al. (2014), que serd descrito con mayor detalle en la
seccion 4.3, el cual contiene aproximadamente 1,960,373 palabras.

" FreeLing se ha descrito con mayor detalle en la seccién 2.2.3.1 de este capitulo.
"' Para una referencia del significado del etiquetado morfolégico de Freeling referirse a
http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/doc/tagsets/tagset-es.html
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Tabla 2.16. Ejemplo de locuciones verbales identificadas de acuerdo a sus etiquetas morfosintdcticas.

Tipo de Etiquetas morfosintacticas
locucion Ejemplos
verbal (resultados de FreeLing)
Tipo 1 dary tomar VMNO0000 CC VMNO0000
iry venir VMN0000 CC VMNO0000
llevar y traer VMNO0000 CC VMNO0000
Tipo 2 apanarsela VMNO0000 PP3CN000 PP3ESA00
arreglarsela VMNO0000 PP3CN000 PP3ESA00
Cargarsela VMNO0000 PP3CN000 PP3ESA00
Tipo 3 brincarse la barda VMNO0000 PP3CN000 DAOFS0 NCFS000
darse su taco VMNO0000 PP3CN000 DP3CSO NCMS000
tomarla con (alguien/algo) VMNO0000 PP3FSA00 SPS00
(PI0CS000/PI0CS000)
Tipo 4 dar de si VMNO0000 SPS00 CS
ir con (uno) VMNO0000 SPS00 (PIOMS000)
tomar (algo/a alguien) por VMNO0000 (PIOCS000 / SPS00 PIOCS000)
SPS00
Tipo 5 ser ajonjoli de todos los moles | VSN0000 AQOCS0 SPS00 DIOMP0O NCMP000
ser el vivo retrato de alguien VSN0000 DAOMSO AQOMSO NCMS000
SPS00 PI0CS000
ser gacho VSN0000 AQOCS0
Tipo 6 decir hasta la despedida VMNO0000 SPS00 DAOFSO NCES000
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dormir como un tronco VMNO0000 CS DIOMS0 NCMS000
meter a alguien en cintura VMNO0000 SPS00 PIOCS000 SPS00 NCFS000
Tipo7 meter las cuatro VMNO0000 DAOFP0O Z
oler a cuero quemado VMNO0000 SPS00 NCMS000 VMPOOSM
pagar el pato VMN0000 DAOMS0 NCMS000
Tipo 8 chuparse el dedo VMNO0000 PP3CN000 DAOMS0 NCMS000
mover cielo y tierra VMNO0000 NCMS000 CC NCFS000
saber de qué pie cojea alguien | VMN0000  SPS00  DTOCNO ~ NCMS000
VMIP3S0 PIOCS000
Tipo 9 no haber vuelta de hoja RN VMNO0000 NCFS000 SPS00 NCFS000
no poder ver ni en pintura a | RN VMN0000 VMNO0000 CC SPS00 NCES000
alguien SPS00 PIOCS000
no tener un pelo de tonto RN VMNO0000 DIOMSO NCMS000 SPS00
NCMS000

La identificacion de los patrones morfosintacticos en el corpus se ha realizado de dos
diferentes maneras, por un lado, tomando en cuenta el contexto y la otra sin tomarlo en
cuenta. En la primera aproximacion, se ha utiliza una ventana de cinco palabras a la
izquierda de la locucion verbal y cinco palabras a la derecha, denominandolas contexto
izquierdoy contexto derecho, respectivamente.

Basicamente, en la metodologia propuesta en este libro se considera tener dos elementos
esenciales: 1) Una lista de locuciones verbales, y 2) Un conjunto de textos, ambos
etiquetados morfosintacticamente. Del primer recurso léxico se obtienen los patrones
morfosintdcticos, y éstos son buscados en el corpus de textos con la finalidad de obtener
una lista de posibles locuciones verbales, las cuales concuerdan con los patrones
morfosintdcticos obtenidos de las locuciones semilla (ver tigura 2.3).
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Figura 2.3. Metodologia empleada para la identificacion de patrones morfosintdcticos en las locuciones verbales.

2.2.4.2 Resultados

En este libro se han identificado 34 patrones morfosintacticos que sirven como semilla
para encontrar posibles locuciones verbales dentro de un corpus de textos. Dichos
patrones han sido obtenidos mediante el etiquetado morfosintactico de una lista semilla
de 43 locuciones verbales. En la tabla 2.17 se presenta una muestra de los patrones
morfosintacticos identificados como més frecuentes en el corpus de textos periodisticos.

Recuperacion y evaluacion de recursos Iéxicos

Extraccién de

Etiquetado patrones
Locuciones
Verbales
etiquetadas
Y
Busqueda de los
patrones
v
Locuciones
Etiquetado verbales
candidatas
Corpus
periodistico
etiquetado

Tabla 2.17. Muestra de patrones morfosintdcticos de las locuciones verbales.
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Estructura sintactica Patron morfosintactico Ejemplos
\Y Prep VMNO0000 SPS00 ir con
V Det Nom Adj VMNO0000 DAOFSO  NCFS000
llevar la voz cantante
AQOCS0O
V Pron Prep VMNO0000 PP3FSA00 SPS00 tomarlo con
V Prep Conj VMNO0000 SPS00 CS dar de si
V Pron Det Nom VMNO0000 PP3CN000 DAOMSO
chuparse el dedo
NCMS000
V Det N VMNO0000 DIOMS0 NCMS000
costar un ojo de la cara
Prep Det Nom SPS00 DAOFSO NCFS000
V Det Nom VSN0000 DAOFS0 NCES000 ser lamoda
V Prep Pron VMNO0000 SPS00 PI0CS000 dar sobre alguien
V Pron Prep VMNO0000 PI0OCS000 SPS00 tomar algo por

En la tabla 2.18 se presenta un ejemplo de las 10 locuciones verbales encontradas como
mas frecuentes en el corpus y que empatan con el patrén morfosintactico indicado en la
misma tabla. En total, se extrajeron 3,083 resultados coincidentes con los patrones
registrados.
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Tabla 2.18. Ejemplo de las locuciones verbales encontradas en el corpus periodistico.

Frecue-nfi,a de Locucion verbal candidata
aparicion

357 llegar/llegar/VMNO0000 a/a/SPS00

201 contar/contar/VMNO00O con/con/SPS00

152 participar/participar/VMNO0000
en/en/SPS00

117 tratar/tratar/ VMNO0000 de/de/SPS00

113 apoyar/apoyar/VMNO0000 a/a/SPS00

110 cumplir/cumplir/VMN0000
con/con/SPS00

106 salir/salir/VMNO0000 de/de/SPS00

99 ir/ir/VMNO000 a/a/SPS00

93 ver/ver/VMNO0000 con/con/SPS00

90 acudir/acudir/VMNO0000 a/a/SPS00

En la figura 2.4 se puede observar que de los 10 patrones morfosintacticos mas frecuentes
(ver tabla 2.18), el primero obtiene un 80% de cobertura con respecto a los demas. Este
hecho se encuentra derivado de que es un patrén demasiado general que parte de

locuciones verbales semilla tales como: ir con.

Cabe mencionar que de los 34 patrones morfosintacticos detectados a partir de las
locuciones semilla, solamente se encontraron coincidencias sobre 18. Esto significa, que
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16 patrones no han arrojado posibles locuciones verbales. En la tabla 2.19 se muestran
tales patrones; una discusion sobre los mismos sigue a continuacion.

J

0.9

0.8 -

5
e 0.7

L

0.6 -
0.5 -
0.4 -
0.3 -
0.2 -

% encontrado en el cor

0.1 -

0 il
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Patrones morfosintacticos mas frecuentes

Figura 2.4. Porcentaje de las locuciones verbales mds frecuentes encontradas en el corpus.
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Tabla 2.19. Conjunto de patrones morfosintdcticos de los cuales no se encontraron coincidencias en el corpus de textos.

Patron morfosintactico

Ejemplos

VMNO0000 PP3FSA00 SPS00 PIOCS000

tomarla con alguien

VSN0000 DAOMS0 AQOMS0 NCMS000 SPS00 PI0CS000

ser el vivo retrato de alguien

VMNO0000 Z NCFP000 SPS00 PI0CS000

dar cien vueltas a alguien

VMNO0000 SPS00 PI0CS000 SPS00 NCES000

meter a alguien en cintura

VMNO0000 SPS00 PI0CS000 CS VMIP350 SPS00 NCMS000

meter a alguien como chupa de

ddmine

VMNO0000 SPS00 DTOCNO NCMS000 VMIP3S0 PI0OCS000

saber de qué pie cojea alguien

RN VMNO0000 Z NCMP000 SPS00 RG

no tener dos dedos de frente

RN VMNO0000 NCFS000 SPS00 NCES000

no haber vuelta de hoja

Observando los patrones que no encontraron coincidencias en el corpus de textos

podemos ver que en general se trata de una secuencia no habitual de etiquetas

morfoldgicas, cuya frecuencia es muy baja en los corpus textuales. El corpus utilizado

tiene tnicamente 5,000 noticias (361 palabras en promedio por noticia) y, por tanto, la

probabilidad de encontrar una de estas secuencias es muy baja.

En esta parte del libro se presentan experimentos tendientes a la identificacion de

locuciones verbales a partir de textos planos. La metodologia propuesta indica tomar

como entrada un conjunto de locuciones verbales semilla que sirvan para encontrar un

conjunto de patrones morfosintacticos, los cuales son posteriormente utilizados para

encontrar coincidencias de estos sobre un corpus de textos (en este caso, fue del género

periodistico).
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El experimento realizado sobre un conjunto inicial de 43 locuciones verbales permitio
encontrar 34 patrones morfosintacticos. De éstos, unicamente 18 encontraron
coincidencias en el corpus de textos. Como trabajo a futuro se desea ampliar el corpus de
textos para determinar si es posible encontrar coincidencias de todos y cada uno de los
patrones morfosintdcticos detectados a partir de las locuciones verbales semilla.

2.2.5 Traduccion de las locuciones verbales

La base de datos creada es de gran utilidad para el estudio de las locuciones verbales
mexicanas, sin embargo, se ha decidido incluir mas informacién que permita realizar
estudios con otras lenguas y que sea capaz de proporcionar un recurso léxico utilizable
para otros investigadores interesados en la lengua. Por tal motivo, se decidi6 realizar la
traduccion en francés de estas unidades fraseologicas, por lo que se tiene una base de datos
de locuciones verbales con la correspondiente traduccion en francés. La traduccion se
realiza en francés debido a que ambas lenguas pertenecen a las lenguas romances.

La traduccion consiste en buscar la mejor forma posible de pasar de una lengua a otra un
texto, examinando la equivalencia mds proxima en la otra lengua. La Real Academia
Espanola (2014) define traducir en una de las acepciones como: “Expresar en una lengua
lo que esta escrito o se ha expresado antes en otra™. Y precisamente es lo que se pretende
realizar con las locuciones verbales, expresarlas en francés y transmitir el sentido de la
locucion. Con el fin de realizar la traduccion de las locuciones verbales mexicanas en
francés, se busco la equivalencia mas préxima de estas unidades fraseoldgicas de la base
de datos con el fin de encontrar la mejor traduccion en francés. La traduccion se realizé
mediante tres etapas (Tricds, 1995: 148 - 151):

1. Reproducir el segmento (es decir, la locucion verbal) de manera literal mediante un segmento
simétrico desde el punto de vista morfoldgico y semantico.
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Por ejemplo, para la frase Ahora es cuando comenzamos a hacer la traduccion, la traduccion
literal en francés es C’est maintenant que nous commengons a faire la traduction.

2. Transferir la semanticidad del conjunto (es decir, la locucién verbal) recogiendo la misma
intencionalidad por medio de una construccion morfoldgica y semantica diferente.

En el caso de la locucion verbal meter en cintura entonces la traduccion es mettre au pas.

3. Traducir por una paréfrasis, si es que no se ha logrado obtener una traduccion de equivalencia,

es decir, transmitir inicamente la idea que contiene la locucion verbal.

Para la frase Paris bien vale una misa se tiene la traduccion Paris vaut bien une messe.

Para llevar a cabo las etapas anteriores, primero se realizé la utilizacion de traductores
automdticos, para posteriormente proceder a la revision manual de estas traducciones
literales y finalmente utilizar el Dictionnaire des expressions et locutions (Rey &
Chantreau, 1993) para obtener la traduccion de equivalencia. Entonces, la traduccion se
llevo a cabo inicialmente de manera automatica y completada de manera manual, para
garantizar la calidad de la traduccion de los datos. En la tabla 2.20 se presenta una muestra
de algunas de las locuciones verbales mexicanas con la correspondiente traduccion.

Ao largo de la realizacion de la traduccion, se observo que entre ambos idiomas existen
diferencias significativas de acuerdo a las preposiciones, articulos que son utilizados;
efectivamente, por el empleo y uso diferente de estas partes del discurso. En algunos casos
tienen preposiciones de mas, en otros casos articulos, en fin, esto remarca la diversidad
morfoldgica que existe entre ambas lenguas.

Otro hecho importante a remarcar es la variedad existente entre ambas lenguas, con

variedad se hace referencia a que las locuciones verbales cubren una parte de la lengua y

al realizar la traduccion de estas estructuras del lenguaje han permitido ampliar el
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panorama que se tenia de ambas lenguas. La diversidad entre las locuciones es amplia, al
realizar la traduccion al francés se observaron locuciones en las que la traduccion y
acepcion son las mismas, es decir, los elementos de las locuciones no cambian en ningin
idioma, otras en las existia bastante variedad en los componentes de la locucion, unas mas
en las que al menos un elemento cambiaba, y otras en las que los elementos eran
totalmente diferentes. Este estudio ha permitido, de cierto modo, comparar ambas
lenguas y conocer las diferentes variedades que las locuciones verbales pueden llegar a
tener.
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En esta seccion se presenta la descripcion del corpus de noticias de periddicos de la
Republica Mexicana, el cual sirve como base para la identificacion de locuciones verbales
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Tabla 2.20. Muestra de la traduccion de las locuciones verbales mexicanas.

Traduccién Traduccion de
Locuciones verbales
Literal Equivalencia

agarrar de puerquito attraper un petit porc casser les oreilles a qqn
agarrarse de la grena sattraper la tignasse sarracher le blanc des yeux
andar roto marcher cassé n'avoir pas un rond
colgar los tenis étendre les baskets casser sa pipe
dar cisca donner cisca avoir la tremblote

llegar el agua hasta el cuello

avoir de l'eau jusqu'au cou

avoir la corde au cou

partir su mandarina

diviser sa mandarine

casser la gueule

pasar gato por liebre

prendre un chat pour un

lievre

se payer la téte de qqn

ver la cara de gringo

voir le visage d'un étranger

mener qqn en bateau

Corpus periodistico

candidatas en diferentes géneros textuales.
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Un corpus es un conjunto de textos compilados, ya sea de un mismo tema o varios. El
objetivo particular de este corpus es convertirse en un conjunto de datos que proporcione
ejemplos de uso (con sus respectivos contextos) de algunas locuciones verbales con el fin
de analizar el uso y frecuencia en diversos géneros textuales. Adicionalmente, este corpus
podria ser uatil en algoritmos de aprendizaje automatico para generar modelos que
identifiquen automaticamente este tipo de estructuras lingiiisticas. Dependiendo de la
naturaleza de los algoritmos y de la tarea, las expresiones existentes en el corpus podrian
estar previamente desambiguadas o no.

El material de trabajo es un corpus escrito —contiene solo el idioma espanol-, abierto —en
constante crecimiento—, especializado —corresponde al género de noticias— y finalmente
periddico, es decir, la coleccion de documentos (noticias) utilizada consta de relatos
periodisticos ocurridos a partir del afio 2007 y hasta el ano 2013, estos documentos han
sido recopilados por una agencia mexicana especializada en noticias. Si bien, los
documentos obtenidos presentan diferentes metadatos, para este caso han resultado
atiles los siguientes:

e Titulo dela noticia
e Seccion del periddico (Sociedad, Espectaculos, Politica, Futbol, entre otros)
e Fechadelanoticia

e  Eltexto correspondiente

Es cierto que a partir de los documentos de noticias se pueden obtener mas datos; sin
embargo, para la identificacion de locuciones verbales, con la informacién mencionada
anteriormente es suficiente.

La obtencion del corpus ha sido realizada de una manera automatica con la construccion
de un software capaz de efectuar dicha tarea. La herramienta informatica ha sido
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programada con el lenguaje de programacion Java'?y con las bibliotecas que este lenguaje
de programacion posee.

En total 1,895,983 noticias han sido agrupadas, sin embargo, se ha estudiado
aproximadamente el 20% del corpus total. El corpus analizado se compone de 378,890
noticias, un total de 4,579,284 oraciones y alrededor de 1,159,571 palabras (ver tabla 2.21).
A este corpus se le ha denominado corpus periodistico.

"> Para mds informacién concerniente al lenguaje de programacion Java, ver https://www.java.com/fr/
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Tabla 2.21. Caracteristicas generales del corpus periodistico del espafiol mexicano.

Caracteristicas Descripcion

Repositorio Organizacion Editorial
Mexicana

Periodicos agrupados 70 periodicos mexicanos

Lengua Espariol

Ano A partir de 2007

Ndmero de noticias 1,895,983

Ndmero de noticias 1,895,983

Nuamero de noticias utilizadas 378,890

Numero de frases de las noticias utilizadas 4,579,284

Numero de palabras en las noticias utilizadas | 140,386,809

Vocabulario de las noticias utilizadas 1,483,524

La primera parte corresponde a la construccion de corpora que permite conocer de una
manera estandar la lengua mexicana, por esta razon, se construy6 el corpus de noticias.
Posteriormente, se procede a la construccion de un corpus que proporcione la
oportunidad de analizar la lengua utilizada por los hablantes mexicanos. Por lo tanto, a
partir de comentarios publicados en Twitter, se aborda esta parte encontrada alo largo de
la investigacion. En la seccion siguiente, se describe el corpus de comentarios que se ha
construido.
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24 Corpus de comentarios

El corpus de comentarios se construyo con el objetivo de conocer y de analizar el lenguaje
utilizado por hablantes mexicanos y a partir de esto evidenciar el uso de las locuciones
verbales.

La construccion del corpus ha sido realizada de manera automatica con la ayuda de un
modulo Web para el lenguaje de programacion Python. Se garantiza que estos
comentarios son escritos en la Reptiblica Mexicana dado que fueron extraidos de acuerdo
ala ubicacion geograficay el corpus contiene alrededor de 21,559 comentarios. En la tabla
2.22 se presentan las caracteristicas del corpus de comentarios.

Una vez recuperados los comentarios de las personas, denominados tweets, se procede a
verificar la legitimidad del corpus para lo cual se utilizo sélo una parte del corpus. El
objetivo principal de utilizar solo una parte del corpus es debido a que la verificacion de
la existencia de locuciones verbales ha sido realizada de manera manual. Se tomaron
alrededor de 2,000 tweets y se encontrd que aproximadamente el 50% de estos contienen
realmente al menos una locucion verbal.

Los resultados obtenidos revelan que la utilizacion de las locuciones verbales es mas
comun en textos escritos por los hablantes de la lengua que los que se escriben en las
noticias. Sin embargo, no podemos generalizar este hecho dado que se sabe que la
utilizacion de las unidades fraseoldgicas es mas comun en lenguaje oral.

Tabla 2.22. Caracteristicas generales del corpus de comentarios del espariol mexicano.

Caracteristicas Descripcion

Repositorio Twitter
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Lengua Espanol
Numero de comentarios (tweets) 21,559
Nuamero de tweets utilizados 1,000
Numero de palabras en los tweets utilizados 17,160
Vocabulario de los tweets utilizados 5,474

Los tweets obtenidos ponen en evidencia a las locuciones verbales, pero no se sabe qué
pasa con el resto de los tweets que no fueron evaluados o que no han sido extraidos. Asi
que, se necesita ya sea obtener mas tweets o continuar evaluandolos. Sin embargo, cabe
mencionar que los 1,000 tweets que han sido ya evaluados han servido para evidenciar la
utilizacion de las locuciones verbales y para tener un corpus de referencia que servird para
futuros experimentos aplicados a la metodologia para la identificacion de locuciones
verbales candidatas.
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Capitulo 3. Construccion de corpora supervisado

Para un estudio adecuado del proceso de comunicacion y la lengua, es necesario contar
con recursos léxicos adecuados. El tema que atane a este libro no es la excepcion. Con la
intencion de investigar el estudio de la validacion de locuciones verbales, es necesario
contar, de manera particular, con recursos léxicos para el espanol mexicano y por tal
motivo, se han construido recursos Iéxicos propios. En este capitulo, se presenta la
metodologia para la construccion de corpora supervisado, es decir, un conjunto de
informacion que ha sido etiquetada automaticamente para propositos de uso en métodos
de aprendizaje automatico.

3.1  Recuperacion de contextos asociados a las locuciones verbales

En el proceso de construccion de recursos Iéxicos se han adquirido una base de locuciones
verbales, un corpus periodistico y un corpus de comentarios. Estos recursos han sido
desarrollados con el objetivo de extraer contextos asociados a las locuciones verbales, de
donde a su vez sea posible extraer caracteristicas para la identificacion y validacion
automatica de estas estructuras lingiiisticas en un texto. En esta seccion se explica como
se ha llevado a cabo la recuperacion de los contextos asociados a las locuciones verbales.

La recuperacion de contextos asociados a las locuciones verbales se ha llevado a cabo de
manera automatica. En el proceso de recopilacion han intervenido unicamente procesos
computacionales, es decir, que no existe intervencion humana. El proceso general de
recuperacion de contextos puede observarse de manera grafica en la figura 3.1.
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Diccionario de
Mexicanismos

Corpus con posibles
contextos

v

Extraccién de Sistema de
locuciones Recuperacion de
verbales Informacién

A
Locuciones
verbales

Extraccion de

articulos <

periodisticos
A

(e

Figura 3.1. Proceso general de recuperacion de contextos asociados a las locuciones verbales.

Corpus
periodistico

El objetivo de esta etapa fue el de obtener una serie de contextos asociados a cada locucion
verbal. Este proceso se puede llevar a cabo automaticamente, a partir de procesos
asociados con los sistemas de recuperacion de informacion. Asi, usando métodos
computacionales es posible extraer, automaticamente, ejemplos de contextos en donde
ocurran las variantes morfoldgicas de cierta locucion verbal. El proceso propuesto y
utilizado se describe a continuacion.

Inicialmente se debe de contar con un conjunto de locuciones verbales validas. Tal y

como se ha comentado con anterioridad, en este caso se ha recopilado un conjunto de
este tipo de locuciones a partir del Diccionario de Mexicanismos. Por otro lado, se ha
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extraido de Internet, un conjunto de textos de donde posteriormente se seleccionan
contextos en donde ocurra, al menos, una locucion verbal.

Las etapas de recuperacion de contextos asociados a las locuciones verbales se
desenvuelven en, basicamente, dos etapas principales: 1) Pre-procesamiento de los
recursos léxicos y 2) Recuperacion de contextos; estas etapas se presentan graficamente
en la figura 3.2. Ahi se observa que el pre-procesamiento fue realizado para el corpus
periodistico, esto es con fines ilustrativos. Sin embargo, la misma etapa se realizo para el
corpus de comentarios.

Pre-
procesamiento

Locuciones
verbales

Locuciones verbales
Pre-procesadas

A4
Sistema de
Recuperacion de ——»
Informacion

Corpus con contextos asociados
a las locuciones verbales

Pre-
procesamiento

Corpus Corpus
periodistico Pre-procesado

Figura 3.2. Etapas de recuperacion de contextos asociados a las locuciones verbales.

La primera etapa que se ha llevado a cabo es la de pre-procesamiento, la cual tiene como
proposito preparar los datos para poder ser manipulados, transformados y de facil acceso;
tal como menciona Doriam Pyle (1999:88):
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“The fundamental purpose of data preparation is to manipulate and transform raw data
so that the information content enfolded in the data set can be exposed, or made more
easily accessible”.

Efectivamente, en esta etapa se han preparado los datos (recursos 1éxicos), con el objetivo
de generalizarlos para poder ser manipulados, transformados y utilizados posteriormente
en la metodologia propuesta para la identificacion de locuciones verbales. La
normalizacién de los datos consistid principalmente en la eliminacion de noticias,
comentarios o locuciones verbales repetidas; posteriormente se realizo la lematizacion
(obtencion del lema de la palabra) de cada uno de los recursos léxicos con las
herramientas computacionales de FreeLingy TreeTager.

La primera normalizacion realizada al corpus periodistico fue la insercion de una etiqueta
artificial (a la que denominamos TDIVT) para separar cada metadato de la noticia,
obteniendo la estructura presentada en la figura 3.3. Esto con el fin, precisamente como
su nombre lo indica, de generalizar y uniformizar la informacion que se posee en el
corpus. Este proceso fue realizado sobre todo el corpus periodistico, sin embargo, para la
identificacion de contextos fue solamente utilizado alrededor de un 20%, con el objetivo
de mostrar la presencia y evidencia de estas unidades fraseoldgicas.
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Metadatos de la noticia

A 4 A 4 A 4 A 4

Titulo | TDIVT | Seccién | TDIVT | Fecha ‘ TDIVT | Texto

Etiqueta de separacion

Dario Amaro Tlaxcala,

Mas de 300 mil 23d i Tlaxcala.- Durante la XII
. e noviembre

productos apdcrifos ha TDIV Policia TDIV TDIV Reunién... para proceder

decomisado PGR de 2007 legalmente en contra de

quien resulte responsable.

Figura 3.3. Estructura de los metadatos de un articulo periodistico.

Para poder manipular la informacion de las noticias se hizo necesaria la division de estos
textos periodisticos en oraciones, obteniendo al final aproximadamente 4,579,284
oraciones. Ademas de que este proceso permitia, de cierto modo, tener textos de
longitud®™ equilibrados. Es decir, que los textos contengan aproximadamente la misma
cantidad de palabras.

Se usa un sistema de recuperacion de informacion, el cual posee la capacidad de regresar
oraciones en donde ocurre una determinada locucion verbal. El proceso global requiere
que se introduzca la version no lematizada de dicha locucion verbal como consulta del
sistema de recuperacion de informacion; esta locucion verbal es entonces lematizada y
buscada en el corpus base (en este caso un corpus periodistico). Un corpus que requiere
ser también lematizado para procurar un empate adecuado entre la locucion verbal
fuente y los contextos buscados en dicho corpus. Por lo tanto, se realizé la lematizacion
de cada texto de manera automatica; en esta etapa se dira que el corpus periodistico ha
sido transformado. En la tabla 3.1 se presentan ejemplos de oraciones lematizadas

" En este libro se denomina longitud textual a la cantidad de palabras contenidas en él.
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pertenecientes a una noticia, mostrando de esta manera las oraciones y como fueron
transformadas.

Tabla 3.1. Muestra de oraciones lematizadas del corpus periodistico.

Oraciones sin lematizacion
Identificador

Oraciones lematizadas

ID001 La comision de obreros de la Cervecerfa Cuauhtémoc Moctezuma inicia las
platicas conciliatorias con los representantes de la empresa el 15 de enero.

El comision de obrero de el cerveceria Cuauhtémoc Moctezuma iniciar el platica
conciliar con el representante de el empresa el 15 de enero.

1D002 El emplazamiento vence el dia 20, aunque los delegados de los trabajadores

tienen confianza de lograr un incremento salarial.

El emplazamiento vencer el dia 20, aunque el delegar de el trabajador tener

confianza de lograr un incremento salarial.

ID003 Integrantes de la delegacion que viajaran la proxima semana a la Ciudad de

Meéxico para iniciar las negociaciones.

Integrante de el delegacion que viajar el proximo semana a el ciudad de México

para iniciar el negociacion.

ID004 Comentaron que solicitan un aumento salarial igual o superior a la inflacion que
es por arriba del 6.5 por ciento.

Comentar que solicitar un aumento salarial igual o superior a el inflacion que ser
por arriba del 6.5 por ciento.

1D005 El pliego de demandas salariales, incluye que la compania cervecera ratifique su
compromiso de que no habra recorte de personal.

El pliego de demanda salarial, incluir que el compania cervecero ratificar suyo

compromiso de que no haber recorte de personal.
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ID006

Los delegados de la comision revisora de la cerveceria, en tanto, actualizan sus
conocimientos mediante un curso de capacitacion sobre revision del contrato

salarial y la Ley Federal del Trabajo.

El delegar de el comision revisar de el cerveceria, en tanto, actualizar suyo
conocimiento mediante un curso de capacitacion sobre revision del contrato

salarial y el ley federal del trabajo.

En el corpus de comentarios se realizan las mismas etapas, a excepcion de que los

comentarios no son divididos en oraciones debido a que existen comentarios con una

longitud muy pequena. Con respecto a las locuciones verbales, como se ha mencionado,

estas han sido lematizadas con el objetivo de incluir la mayoria de contextos con las

variantes morfoldgicas de estas unidades fraseoldgicas. Asi, por ejemplo, si se tiene la

locucion verbal (1a), un conjunto de posibles variantes morfoldgicas seria, por ejemplo,

(1b, 1c, 1d, 1e, 1f).

(1)

a. darse por vencido

b. darse por vencida

c. darse por vencidos
d. darse por vencidas
e. darnos por vencidos
f. darnos por vencidas

El proceso de lematizacion, tanto de cada uno de los componentes de dichas locuciones,

como de los componentes del corpus es necesario, pues tiene por objetivo buscar

cualquier tipo de variante morfoldgica de las locuciones verbales. En la tabla 3.2 se

muestra una locucion verbal con cuatro posibles contextos de ocurrencia. Tal y como

puede observarse, dichos contextos no podrian haber sido encontrados si la busqueda se

hubiese realizado sin llevar a cabo el proceso de lematizacion.

Tabla 3.2. Locucién verbal con contextos.
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Locucion verbal

Contextos

Poner el dedo en el

renglon

Estos tiempos no concuerdan con los derechos humanos enarbolados en algunas
dependencias y habran de poner el dedo en el renglén para que se agilicen.

Destaco sus proyectos en empleo, seguridad, educacion y cultura enfatizando
que se pondrd el dedo en el renglon en la transparencia y honestidad.

Digo que en diversas ocasiones se ha conocido que son los empleados
municipales los que ponen el dedo en el renglén cuando el alcalde o la primera

dama empiezan con su actitud de perdonavidas que les cambia el caracter.

La Coordinadora Nacional de Trabajadores de la Educacion CNTE que ya ha
puesto el dedo en el renglén de los contratos individuales lo cual advierten podria

ir en contra de los derechos laborales de los docentes.

En resumen, se han construido los recursos léxicos, éstos a su vez han sido pre-procesados

y la etapa final es la busqueda de contextos. En la figura 3.4 se observa graficamente el

proceso.

g2

Pre-procesamiento

|
|
|
|
|
L Normalizacién || Lematizacién :
1
|
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Figura 3.4. Etapas de pre-procesamiento de los datos.

El resultado de la etapa de pre-procesamiento es utilizado como insumo para recuperar
los contextos asociados a las locuciones verbales. Para llevar a cabo este objetivo, se
utilizan técnicas de recuperacion de informacion en las que se identifican textos con al
menos una ocurrencia de alguna de las locuciones verbales. Este proceso considera la
ocurrencia original de la locucion verbal y/o alguna de sus variantes morfoldgicas; por tal
motivo antes de realizar la recuperacion de contextos se lematizaron los recursos Iéxicos.
Se considera ademas la separacion entre las palabras que conforman la locucion, es decir,
se recuperan contextos en los que los componentes de las locuciones no son contiguos.

El proceso de recuperacion de informacion consiste en identificar los elementos que
coinciden con las caracteristicas dadas en la consulta realizada al sistema de recuperacion
de informacion; en otras palabras, las caracteristicas de la consulta son las locuciones
verbales y el resultado son los contextos que contienen a estas locuciones verbales (ver
figura 3.5).
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Locuciones
verbales
Consulta
v
Sistema de
Recuperacion de
Informacion
Contextos asociados a
las locuciones verbales
Indexacién
Corpus Corpus periodistico
periodistico indizado

Figura 3.5. Sistema de recuperacion de informacion de contextos asociados a las locuciones verbales.

Después de aplicar las técnicas de recuperacion de informacion se han encontrado 3,164
textos informativos que contienen al menos una ocurrencia de alguna de las locuciones
verbales. Como se ha mencionado con anterioridad, este proceso considera la ocurrencia
original de la locucion y/o alguna de sus variantes morfolégicas. Como consecuencia del
conteo de la ocurrencia de las locuciones verbales mexicanas en el corpus recopilado, en
este proceso, se ha construido un corpus etiquetado de locuciones verbales. Este corpus
puede utilizarse como conjunto de datos de entrenamiento para los métodos de
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aprendizaje automatico supervisado, con el objetivo de identificar si una noticia contiene
o no una locucion verbal.

Se debe aclarar que dichos contextos solamente indican que la secuencia de palabras
asociadas a una cierta locucion verbal tiene dicho contexto, sin embargo, no existe una
garantia de que esos contextos se refieran a una verdadera locucion verbal (sentido
figurado), pues podrian ser contextos asociados a una expresion en su sentido literal. En
los dos ejemplos siguientes se puede observar que en un caso se refiere a un contexto real
alrededor de una locucion verbal (ver 3), pero en el otro caso, se refiere a una expresion
literal (ver 2).

(2) Juan y Maria se vieron la cara para observar si tenian arrugas en el rostro.
(3)  Juan leviola cara a Maria al burlarse de ella en el patio de su casa.

En este sentido, este proceso de evaluacion automatica requerird una etapa posterior de
filtrado que permita determinar los casos en los cuales los contextos estan asociados a una
verdadera locucion verbal, y los casos en los que dichos contextos solamente hacen
referencia a una expresion literal.

3.2 Evaluacion de contextos

Una vez que han extraido los contextos asociados a las locuciones verbales, la siguiente
etapa es la evaluacion de estos contextos, es decir, mediante métodos manuales revisar lo
que el sistema de recuperacion de informacion ha proporcionado como respuesta a la
consulta realizada. En la figura 3.6 se presenta graficamente el proceso. Este proceso se
realiza con el objetivo de construir corpora supervisado que se utilizard posteriormente
en la metodologia propuesta en este libro.
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Como resultado del sistema de recuperacion de informacion, se ha proporcionado
evidencia del uso de las locuciones verbales, sin embargo, no en todos los casos se trata
realmente de una locucion verbal. Por tal motivo, es necesaria la revision manual de los
resultados proporcionados, ademds de que este proceso dara como resultado final un
corpus supervisado, que hasta donde se sabe, no existe actualmente en la literatura un
recurso léxico de este tipo. Asi, se considera este recurso como una aportacion més de este

libro.

Diccionario de
Mexicanismos

Corpus con posibles
contextos

Extraccién de Q Sistema de
locuciones > » Recuperacion de
verbales U Informacion
Locuciones

verbales 1 i
i i
| |
1 1
1 1
4 ¢EsunalV i
: enel ]
| contexto? n
: i

|
. no Corpus supervisado de i
e 1
! contextos positivos L
Extraccién de i !
1 1
articulos ! - '
periodisticos i i
| |
1 1
Corpus ! i
eriodistico ! !
P d Corpus supervisado de L
( i contextos negativos Evaluacién manual |
o occocicciceo cccccccccscss SVORIGLON BTN
Web i

e —

Figura 3.6. Evaluacion de contextos asociados a las locuciones verbales.

Como puede observarse en la figura 3.6, los recursos que se han creado sirven de entrada
para alimentar al sistema de recuperacion de informacion, obteniendo de esta manera un
corpus con posibles contextos asociados a las locuciones verbales. Una vez que se tienen
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estos posibles contextos, se prosigue con el proceso de evaluacion manual, el cual consiste
principalmente en evaluar la pregunta: ;Existe realmente una locucion verbal en este
contexto? La respuesta se da basindose en la definicion de locucion verbal,
proporcionada anteriormente, y solo tiene dos respuestas posibles, si o no. Ambas
respuestas, son de utilidad ya que, si la respuesta es un s7, lo que se tendra son contextos
realmente asociados a las locuciones verbales. Sin embargo, si la respuesta es no también
se tendra informacion que es ttil para las maquinas de aprendizaje supervisado. En otras
palabras, se tendrdn contextos en los cuales no existe una locucion verbal, llamados
contextos negativos (en realidad se puede referir a ellos como muestras negativas), en los
cuales se obtendran también caracteristicas de textos en los que no aparece una locucion
verbal.

En resumen, se constata que los resultados proporcionados por el sistema de
recuperacion de informacion aportan, de cierta manera, caracteristicas que en conjunto
pueden ayudar a discriminar si hay o no realmente una locucion verbal, ya sean
caracteristicas para contextos positivos o caracteristicas para contextos negativos.

Los resultados obtenidos hasta el momento son almacenados de manera que puedan ser
manipulados de una manera eficiente. Para este proposito, el contexto se dividio en tres
partes que son el contexto izquierdo, la locucion verbal y el contexto derecho. La
primera parte corresponde a lo que esta del lado izquierdo de la locucion verbal, que es lo
que se ha denominado contexto izquierdo. Posteriormente se tiene la locucion verbal y
finalmente la parte derecha que compone al contexto, a lo que se le ha denominado
contexto derecho. Existen algunas locuciones que no contienen ya sea el contexto
izquierdo o el derecho, debido a que la locucion puede aparecer al inicio o al final del
texto; ademas de que pueden existir mds de dos contextos en ambos lados debido a que
en el texto posiblemente se encuentra la existencia de al menos dos locuciones verbales.

El dividir los contextos en tres partes ha permitido corroborar que se tiene elementos
oracionales antes y después de lalocucion verbal. Por lo tanto, es posible agregar el mayor
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namero de caracteristicas para cumplir con el objetivo final de este libro, proporcionando
elementos de estudio que se adjuntan como caracteristicas de andlisis. En la tabla 3.3 se
observan algunos ejemplos de la division realizada de los contextos.

Los contextos que se han obtenido contienen una serie de palabras que presumiblemente
son una locucion verbal. Sin embargo, es en el proceso de evaluacion o validacion de estos
textos cuando se decidira si realmente contienen o no unalocucion verbal. En la siguiente
seccion, se describe el proceso de validacion manual de los contextos asociados a las
locuciones verbales que se han considerado para este libro.
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Tabla 3.3. Division de los contextos asociados a las locuciones verbales.

Division del contexto

Locucion Locucién Contexto derecho
Identificador Contexto izquierdo
verbal verbal
pero  del  mismo
movimiento de las
3355 poner la cara | No pusolacara | manos le brinco y le
hizo infeccion en toda
la cara
Con esa diferencia de 22 en el ultimo periodo sin
unidades  los  Indios apenas les alcanzé para
3357 ponerlacara | o poner la cara ) )
hicieron un  timido acortar la  distancia
intento por final a quince puntos
Finalmente Azela
Robinson encarnard a
una esposa abnegada
3368 poner el | casada con un cronista | ponen el
cuerno deportivo que cree que su | cuerno
matrimonio y la vida son
perfectas sin darse cuenta
que le
Leonel Araiza Ledn
oner el i i ara llegar a lo mas
p Guanajuato Juan Ignacio poner el dedo p & .
3379 dedo en el | Torres Landa  ex .| profundo sin tapar a
. en el renglon ,
renglon candidato a la nadie

Gubernatura del Estado
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atirmé que las finanzas
estatales y municipales de
la Entidad requieren una

revision profunda

Nuestra integracion es

acotd. El  senador
Manuel Camacho Solis
resaltd que se construye

ponerse el o _ | ponerse el
3405 contra el autoritarismo si desde ese momento un
saco ) saco
el PRI quiere frente favor de la
democracia en este
sexenio
Les comunico a todos los
amigos amigas y
familiares  que  la
ponerse o ) ponerse .
3408 guapisima Griselda con el regalito
uapo uapos
guap Ramos Marin que el dia guap
21 de este mes festejard su
cumpleanos. A
3.2.1 Validacion de contextos

Los métodos de aprendizaje automatico asumen que se tienen datos supervisados con los

cuales se puede adquirir (aprender) conocimiento. En este caso, se necesita corpora

etiquetado manualmente por expertos indicando si cierto texto tiene o no una locucion

verbal. Por lo tanto, se ha construido un corpus supervisado para los experimentos

propuestos en este capitulo, seleccionando un numero de noticias (del corpus

periodistico) que contengan y otros que no contengan a estas unidades fraseologicas. Asi

que, para lograr el objetivo planteado, lo primero es utilizar la base de datos de locuciones
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verbales creada a partir del Diccionario de Mexicanismos. La evaluacion manual se llevo
a cabo revisando cada contexto y en cada uno de ellos evaluando si realmente
correspondia a una locucion verbal o a una frase libre.

Los resultados obtenidos por el sistema de recuperacion de informacion han sido
evaluados manualmente. Para este fin, los contextos recopilados han sido manualmente
anotados por 5 anotadores humanos con un grado de acuerdo entre anotadores superior
al 80%. Cada anotador humano fue encargado de clasificar manualmente cuando un
texto plano contenia una locucion verbal (Clase 1) y cuando el texto no contenfa una
locucion verbal (Clase 2). La evaluacion, como se ha mencionado, se realizé tomando en
cuenta principalmente la definicion de locucion verbal. La descripcion del corpus
supervisado obtenido se muestra en la tabla 3 4.
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Tabla 3.4. Descripcién del corpus anotado manualmente.

Clase 1 Clase 2 Total
Caracteristica
(Locucién Verbal) (No es Locuciéon
Verbal)
Instancias 1,959 1,205 3,164
Palabras 117,715 63,600 181,315
Vocabulario 16,359 10,817 20,953
Longitud minima 3 3 3
Longitud maxima 2,291 302 2,291
Longitud promedio 60.09 52.78 57.31

3.3 Lexicdn supervisado de locuciones verbales

La comunicacion humana depende del conocimiento que se va adquiriendo e
incorporando al repertorio de expresiones, frases y dichos que se poseen a lo largo de la
vida, las cuales son matizadas por cada cultura de manera diferente y especifica. Este
repertorio es utilizado en diferentes momentos, de acuerdo a diversos temas y
circunstancias, distinguiéndose asi las distintas comunidades sociales. A partir de este
hecho, en esta seccion se analizan las probabilidades de uso de las locuciones verbales en
el género textual periodistico, teniendo como repertorio a estas unidades fraseoldgicas y
como comunidad a estudiar, las noticias recolectadas de México.

El estudio realizado proporciona como conclusion un lexicon supervisado de locuciones
verbales. Asi, se considera este recurso léxico como un resultado y aportacion
sobresaliente del libro. Suministrando, de esta manera, acceso a un nuevo lexicon con
frases como entradas (en lugar de palabras individuales), en la que cada entrada es
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asociada a un valor real (normalizado entre cero y uno) que indica la probabilidad de ser
una locucion verbal.

Este recurso léxico puede ser altamente benéfico para la comunidad de lingiiistica
computacional, puesto que hasta donde se sabe no se ha construido para un corpus de
dominio restringido o por lo menos no se ha considerado con esta cantidad de datos. En
particular, se tienen recolectadas 1,219 locuciones verbales del Diccionario de
Mexicanismos, sin embargo, para la construccion del lexicon se han seleccionado las
locuciones verbales mas significativas.

Hasta ahora, este lexicon contiene 69 entradas, debido a que se han seleccionado sélo las
locuciones verbales mas frecuentes en el corpus periodistico, es decir, se tomo en cuenta
la frecuencia de ocurrencia de las locuciones verbales en el corpus, seleccionando al final
las mas frecuentes. Un ejemplo de entradas de este lexicon se muestra en la tabla 3.5.

Tabla 3.5. Lexicon de UFV con probabilidades de ser y no ser UFV en contextos del dominio noticiero.

Locucién verbal Probabilidad de ser | Probabilidad de no
v
una LV real ser una LV real
P(LV) P(-LV)

comer el mandado 0.94 0.06

dar el ancho / no dar el ancho 0.95 0.05

darse por vencido 0.51 0.49

dejar colgado 0.59 0.41

echar porras 0.52 0.48
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no quitar el dedo del renglon 0.99 0.01
pegar su chicle 0.95 0.05
ponerse la camiseta 0.57 0.43
salir a flote 0.83 0.17
valer madre 0.98 0.02

3.3.1 Identificacion de probabilidades de uso de las locuciones verbales

Los relatos periodisticos fueron recolectados de la Web, posteriormente, se extrajeron
contextos por medio de un sistema de recuperacion de informacion empleando a las
locuciones verbales como consulta de entrada. Por lo tanto, se obtuvieron relatos
periodisticos de internet en los cuales hay contextos que pueden contener o no en su
interior a estas unidades fraseoldgicas. En otras palabras, la distribucion de ocurrencia de
cierta locucion verbal se puede aproximar contando el nimero de veces que la expresion
candidata es realmente una locucion verbal. Al hacerlo, es posible estimar la probabilidad
de una secuencia de palabras (locucion verbal candidata) de ser realmente una locucion
verbal en textos reales. Este proceso se realizd a partir de la evaluacion manual descrita
anteriormente, y como resultado se obtuvo un lexicén de probabilidades de uso de las
locuciones verbales.

3.3.2  Perspectivas de uso del lexicon supervisado

Las utilidades del lexicon pueden ser variadas (traduccion automética, ensenanza del
idioma, etc.), pero indudablemente es un recurso léxico valioso puesto que contempla
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unidades poliléxicas en un contexto especifico (dominio noticiero) y su probabilidad de
ser una locucion verbal en ese dominio.
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Capitulo 4. Validacion semiautomética de locuciones verbales

El humano interesado en la lengua ha querido investigar, desde diferentes perspectivas, el
comportamiento que esta tiene. El enfoque comun consiste analizar problemas discretos,
que en su conjunto conforman la inmensidad que es la lengua. En este libro, el objeto de
estudio de la lengua son las locuciones verbales para la lengua mexicana, una variante
diatopica del espanol que se caracteriza por su propios aspectos fonéticos, léxicos y
morfosintacticos.

Se tiene como meta proponer una metodologia para validar lingiistica-
computacionalmente a las locuciones verbales en diferentes géneros textuales. Se sabe
que, en general, este tipo de unidades fraseoldgicas no son tan frecuentes en recursos
léxicos como lo son en textos del mundo real. Se considera que este problema de
cobertura puede tener un impacto negativo en la realizacion de muchas tareas que
requieren un procesamiento del lenguaje natural. Asi, una de las etapas de la metodologia
a proponer necesariamente tendra que ver con la construccion de recursos léxicos en
donde se encuentren presentes estos tipos de unidades lingiisticas. De manera particular,
para llevar a cabo esta tarea se han seleccionado documentos provenientes del género de
noticias, debido a que cubren la lengua de una manera estandar, es decir, los articulos
periodisticos son entendidos por todas las personas que hablan la lengua en la que son
escritos; en este caso el espafiol mexicano. Y porque existen evidencias y estudios de que
las noticias son un buen referente para el analisis de estas unidades fraseologicas (Priego
etal. 2014).

El reconocimiento automatico de las locuciones verbales es una tarea importante para el
area de lingtiistica computacional, debido a que expresan de forma estdndar un concepto
o unaidea. Y precisamente se ha decidido centrarse en la identificacion de las locuciones
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verbales mexicanas dado que se desea colaborar significativamente con la comunidad de
lingtiistica computacional en el desarrollo de una metodologia capaz de solucionar esta
tarea.

La metodologia propuesta, ha sido desarrollada para que se pueda generalizar y se utilice
en otros idiomas. Los resultados que se presentan cubren al idioma espanol; sin embargo,
es posible aplicar las mismas etapas para otros idiomas, como es el caso del francés y del
inglés. En este capitulo de este libro, se incorpora todo lo analizado y desarrollado en
cuanto alos recursos léxicos, tratando de proyectar una de las principales aportaciones: la
metodologia propuesta. Adicionalmente, se presenta a partir de cuatro hipdtesis la
metodologia para la validacion de locuciones verbales.

4.1 Haciala identificacidon de locuciones verbales

En este libro se esta particularmente interesado en estudiar unidades fraseoldgicas escritas
en espanol, un tipo de sintagmas que estan formados por un ntcleo verbal acompanado
por sus complementos. En otras palabras, se tiene el interés en las locuciones verbales, que
desde el punto de vista sintactico expresan procesos y actian como los predicados, con o
sin complementos. Estas unidades fraseologicas, igual que los verbos, se combinan con el
sujeto y los complementos para formar una oracion. Cabe mencionar que las locuciones
verbales presentan un alto grado de fijacion, en comparacion con otras unidades
fraseoldogicas (Mejri 2008), por ejemplo: leer entre lineas, costar un ojo de la cara, hacer
de chivo los tamales, entre otras.

En cuanto a los avances actuales en la tarea de identificacion automdtica de locuciones

verbales para el espanol, se considera el dominio periodistico mexicano y las locuciones

verbales mexicanas. Esta primera seccion esta dedicada a los primeros experimentos

realizados para la validacion de locuciones verbales. Se presenta un enfoque para la

validacion de Locuciones Verbales que esta basado en técnicas supervisadas de
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aprendizaje automatico, un drea de la inteligencia artificial que concierne al estudio de
sistemas computacionales que pueden llegar a aprender a partir de datos supervisados
(manualmente etiquetados) y, por lo tanto, también se incluye a los clasificadores
empleados en los experimentos. Finalmente, se presentan y discuten los resultados
obtenidos en los experimentos llevados a cabo.

Asi, el objetivo de esta seccion es el de presentar los resultados obtenidos cuando
diferentes métodos de aprendizaje automatico supervisado se utilizan para determinar si
una locucion verbal existe o no en un articulo periodistico. Por lo tanto, se muestran los
resultados obtenidos al llevar a cabo los primeros experimentos realizados
contemplando: los recursos léxicos que incluyen la base de datos de locuciones verbales y
el corpus periodistico; los métodos de aprendizaje supervisado empleados para el
aprendizaje automatico, y como tal los resultados. Toda esta informacion es descrita en
las siguientes secciones.
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Figura 4.1. Metodologia para la identificacion de locuciones verbales.
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4.1.1 Conjunto de datos

Los métodos de aprendizaje automdtico supervisado asumen que se tienen datos
supervisados con los cuales se puede adquirir (aprender) conocimiento. En este caso, se
necesita corpora etiquetado manualmente por expertos indicando si cierto texto tiene o
no una unidad fraseoldgica verbal. Por lo tanto, para lograr el objetivo se ha utilizado el
corpora descrito anteriormente, seleccionando un nimero de noticias (de un periodico
mexicano) que contengan y no contengan unidades fraseologicas verbales. Dichas
noticias son posteriormente evaluadas manualmente con la finalidad de obtener un
corpus supervisado. Con respecto a la construccion del corpus supervisado, primero se
han extraido las locuciones verbales del Diccionario de Mexicanismos.

Por lo tanto, los principales conjuntos de datos a utilizar para los primeros experimentos
son los recursos léxicos que se han desarrollado y presentado en este libro, los cuales han
sido descritos en capitulos previos.

En los experimentos realizados, todos los textos fueron representados por un vector de
frecuencia de n-gramas, con n=1, 2 'y 3. Sélo frecuencias de ocurrencia superiores a dos
para los n-gramas fueron considerados para el vector de caracteristicas. El corpus fue
utilizado tanto para el entrenamiento como para las pruebas por medio de un mecanismo
de validacion cruzada a 10 pliegues (10-fold cross-validation).

4.1.2  Clasificadores empleados

Las técnicas de aprendizaje automatico supervisado son capaces de aprender el proceso

humano para identificar las unidades fraseoldgicas verbales con base en las caracteristicas

alimentadas por el corpus manualmente anotado. Con el fin de tener una perspectiva del

tipo de clasificador que puede tratar mejor el problema de la identificacion automatica de

unidades fraseoldgicas verbales, se han seleccionado algoritmos de aprendizaje para uno
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de cuatro tipos de clasificadores diferentes: Bayes, Lazy, Functions y Trees. Los siguientes
cuatro algoritmos de aprendizaje fueron los elegidos:

e Naive Bayes: es un clasificador probabilistico basado en el teorema de Bayes y algunas hipétesis
simplificadoras adicionales.

e K-Star: Este es el clasificador de los k vecinos mds cercanos con una funcion de distancia
generalizada.

e SMO: Se trata de un algoritmo de optimizacion secuencial minima para la clasificacion de
vectores soporte.

e J48: Esunalgoritmo usado para generar un arbol de decision, el arbol generado de C4.5 aprende
con la implementacion de la revision 8 de C4.5.

4.1.3  Resultados experimentales

En esta seccion se presenta la exactitud obtenida por cada clasificador cuando se trata de
clasificar si existe o no una locucion verbal en un texto plano. Se han empleado las
siguientes medidas de evaluacion estdandares: verdaderos positivos, falsos positivos,
precision, exhaustividad, y Medida-F (en inglés TP Rate - True Positive Rate, FP Rate
- False Positive Rate, Precision, Recall y F-Measure, respectivamente) (Manning &
Schiitze, 1999).

Las tablas 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4 muestran los detalles de exactitud por clase utilizando los
clasificadores supervisados Naive Bayes, K-Star, SMO 'y J48, respectivamente. Como se
puede observar, en todos los casos de clasificacion de la Clase 1 (cuando el conjunto
palabras es realmente una locucion verbal) obtiene mejores resultados de clasificacion
con respecto a la Clase 2 (cuando el conjunto de palabras no es una locucion verbal).
Incluso sila diferencia no es tan significativa, este tema es importante.
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Por un lado, el clasificador K-Star obtuvo los peores resultados de clasificacion, con
respecto a los otros clasificadores, resultando tener un valor de F-Measure igual a 0.712.
Y por el otro lado, el clasificador /48 obtiene los mejores resultados con un F-Measure
promedio ponderado igual a 0.766. En este caso, J48 obtiene una exactitud de verdaderos
positivos, precision, exhaustividad y Medida-F mayor a 0.8 para la Clase 1, la cual
consideramos que es bastante aceptable.

Tabla 4.1. Exactitud detallada por clase utilizando el clasificador de Naive Bayes.

Verdaderos Falsos
Clase . Precision Exhaustividad | Medida-F
positivos positivos

Clase 1 (LV) 0.795 0.349 0.788 0.795 0.791
Clase 2 (-LV) 0.651 0.205 0.662 0.651 0.657
Promedio

0.741 0.294 0.740 0.741 0.740
ponderado
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Tabla 4.2. Exactitud detallada por clase utilizando el clasificador K-Star.

Verdaderos Falsos
Clase . Precision Exhaustividad | Medida-F
positivos positivos
Clase 1 (LV) 0.760 0.367 0.771 0.760 0.765
Clase 2 (-LV) 0.633 0.240 0.618 0.633 0.626
Promedio
0.711 0.319 0.713 0.711 0.712
ponderado
Tabla 4.3. Exactitud detallada por clase utilizando el clasificador SMO.
Verdaderos Falsos
Clase . Precision Exhaustividad | Medida-F
positivos positivos
Clase 1 (LV) 0.831 0.336 0.801 0.831 0.816
Clase 2 (-LV) 0.664 0.169 0.707 0.664 0.685
Promedio
0.767 0.272 0.765 0.767 0.766
ponderado

Tabla 4.4. Exactitud detallada por clase utilizando el clasificador ]48.
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Verdaderos Falsos
Clase . Precision Exhaustividad | Medida-F
positivos positivos

Clase 1 (LV) 0.795 0.349 0.788 0.795 0.791
Clase 2 (-LV) 0.651 0.205 0.662 0.651 0.657
P di

romedio 0.741 0.294 0.740 0.741 0.740
ponderado

En la tabla 4.5 se muestran los porcentajes de las instancias que fueron clasificadas
correcta e incorrectamente. Esta tabla basicamente resume el promedio ponderado de las
tablas de resultados previamente mostradas. De hecho, se incluye un grafico (ver figura
4.2) con el objetivo de mostrar de una manera mas clara el resumen de los resultados
promedio.

Tabla 4.5. Porcentaje de instancias clasificadas correcta versus incorrectamente.

Clasificador Tipo Instancias correctas | Instancias incorrectas
(%) (%)

Naive Bayes | Bayes 74.05 2595

K-Star Lazy 71.14 28.86

SMO Functions 75.32 24.68

148 Trees 76.74 23.26
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80 1 7405 11a 75.32 76.74

Naive Bayes K-Star SMO 148

M Instancias correctamente clasificadas (%) ™ Instancias incorrectamente clasificadas (%)

Figura 4.2. Comparacién entre los diferentes clasificadores empleados en los experimentos.

Los resultados obtenidos a través del uso de técnicas de aprendizaje automético parecen
ser bastante efectivos. Es seguro que el numero de muestras en el corpus de
entrenamiento es un factor fundamental para obtener aun mejores resultados. Sin
embargo, tal y como sucede con estos métodos computacionales, el esfuerzo o costo
humano necesario para llevar a cabo la anotacion manual en el conjunto supervisado es
muy alto. En funcién de la existencia de material humano que lleve a cabo el proceso de
etiquetado manual de corpora para este problema, sera posible decidir usar o no la
metodologia propuesta.
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De cualquier manera, los experimentos realizados muestran que esta metodologia
proporciona resultados aceptables para la tarea en cuestion. Los modelos de aprendizaje
automaticos son capaces de discriminar las caracteristicas que ayudan a determinar, con
unalto grado de probabilidad, si un texto dado contiene o no unalocucion verbal. Se debe
aclarar en este punto, de acuerdo a los resultados obtenidos, el hecho de que los métodos
supervisados son capaces de discriminar cuando una unidad fraseologica verbal tiene un
significado literal o si el significado es idiomatico.

Una de las aportaciones mds importantes de este libro es la conformacion de cuatro
hipotesis que fundamentan experimentos adicionales para validar si una cierta unidad
fraseoldgica verbal es 0 no una locucion verbal. Estas hipotesis son de gran importancia
pues emanan de un analisis detallado del comportamiento de las estructuras lingiiisticas
que son objetivo de estudio en este libro. Es importante remarcar que ademas de describir
la metodologia para la validacion de las hipdtesis propuestas, se presenta un ejercicio de
evaluacion. Seguramente, el lector podra imaginar otras formas de uso y evaluacién en
corpora de diversos géneros o idiomas.

4.2 Hipdtesis de fijacion

“Entre mas fijacion tenga una unidad fraseoldgica verbal, es mas alta la probabilidad de
ser locucion verbal”.

42.1 Metodologia para la validacion o rechazo de la hipédtesis planteada

Se considera que la manera de averiguar que una combinacion de palabras presenta
fijacion fraseologica es mediante la aplicacion de operaciones lingiisticas, como
permutaciones,  inserciones,  sustituciones  pronominales,  conmutaciones,
modificaciones gramaticales y transformaciones sintacticas. Por lo tanto, en esta hipétesis
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se sustituyen algunos de los componentes de la unidad fraseoldgica verbal de entrada
(locucion verbal candidata) por sus sindnimos cercanos y se verifica la nueva unidad
verbal.

En este sentido, se considera que, si el fenomeno de fijacion existe, entonces la locucion
verbal candidata tiene una alta probabilidad de ser una locucion verbal. La secuencia de
palabras que contiene a la unidad fraseoldgica verbal junto con su transformacion
sinonimica es buscada en un corpus de referencia con la finalidad de encontrar evidencia
de dicha unidad fraseologica.

La unidad fraseoldgica transformada deberfa ser gramaticalmente correcta, y por esta
razon, se realiza su bisqueda en el corpus de referencia. Si hay evidencia de esta, significa
que no esta principalmente sujeta a las reglas de fijacion y, por tanto, no es posible
determinar si esta unidad es una locucion verbal. Sin embargo, si no existe evidencia en el
corpus de referencia de la unidad fraseoldgica transformada, entonces, es bastante claro
que la locucion verbal candidata tiene un alto grado de ser una locucion verbal (LV)
debido a que no estd sujeta a la regla de modificabilidad. Este proceso se esquematiza a
continuacion:

Paso 1: Sustituir uno de los componentes de la LV candidata por un sinénimo cercano
para producir una Unidad Fraseoldgica Transformada (UFT).

Paso 2: Calcular la frecuencia de ocurrencia de la LV candidata en el corpus de referencia
(Frec(LVCQ)).

Paso 3: Calcular la frecuencia de ocurrencia de la UFT en el corpus de referencia
(Frec(UFT)).

Paso 4: Si el cociente (Frec(UFT)/Frec(LVC)) tiende a cero, entonces se asume que la
LV candidata tiene un alto grado de ser una locucion verbal, en caso contrario, se repite
el proceso hasta agotar todas las sustituciones de los elementos de la LV candidata.
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4.2.2 Evaluacion

A continuacion, se presentan experimentos sobre un conjunto breve de unidades
fraseoldgicas verbales con la finalidad de validar o rechazar la hipotesis planteada. La tabla
4.6 presenta una serie de ejemplos que muestran que la hipotesis planteada puede
aceptarse. La implementacion computacional del proceso de validacion es bastante
simple pues requiere la existencia de un diccionario de sinénimos y un corpus de
referencia indizado por un sistema de recuperacion de informacion.
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Tabla 4.6. Ejemplos para la validacion de la hipdtesis de fijacion.

Locucion Verbal Candidata Unidad Fraseolégica Transformada | Resultad
0
Frecuencia Frecuencia | ;Esuna
Texto de Texto de Locucién
ocurrencia ocurrencia | Verbal?
Colgar los tenis 15,300 Tender los tenis 3 SI
Agarrar de puerquito 50 Agarrar de marranito 0 SI
Agarrarse de la grena 43 Tomarse de la grena 2 SI
Partir su mandarina 3,580 Cortar su mandarina 1 SI
Pasar gato por liebre 15,700 Pasar gato por conejo 12 SI
Comprar balones 11,500 Comprar pelotas 16,500 NO

423 Resultados

La metodologia propuesta para la validacion de la hipotesis de fijacion ha permitido
constatar que una de las caracteristicas de las locuciones verbales es precisamente la
fijacion. Es normal que las locuciones verbales tengan un cierto grado de fijacion y, por
ende, se deben atn estimar los umbrales adecuados para caracterizar el nivel de fijacion
que una cierta locucion verbal tenga. Este problema reviste una gran importancia y puede
derivar un tema de investigacion a futuro.

4.3 Hipdtesis de traduccion
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“Entre mas literal la traduccion de una unidad fraseoldgica verbal, menor su probabilidad
de ser una locucion verbal”.

43.1 Metodologia para la validacion o rechazo de la hipdtesis planteada

En esta hipdtesis se traduce la locucion verbal a alguna otra lengua (en este caso, francés)
utilizando diccionarios estadisticos de traduccion y se verifica si la nueva locucion verbal
(locucidn verbal en francés) tiene evidencia de ser realmente una locucion verbal en el
corpus de referencia (corpus en francés). Asi, se sustituyen todos los componentes de la
unidad fraseoldgica verbal de entrada (locucion verbal candidata) por sus traducciones
literales y se verifica la nueva unidad verbal.

En este sentido, se considera que, si el fendmeno de traduccion no existe, entonces la LV
candidata tiene una alta probabilidad de ser una locucion verbal. La secuencia de palabras
que contiene a la unidad fraseoldgica verbal junto con su transformacion llevada a cabo
por una traduccion literal es buscada en un corpus de referencia (en otro idioma) con la
finalidad de encontrar evidencia de dicha unidad fraseoldgica.

La unidad fraseoldgica transformada deberfa ser gramaticalmente correcta, y por esta
razon, se realiza su busqueda en el corpus de referencia. Si no hay evidencia de la misma,
significa que no estd principalmente sujeta a las reglas de traduccion literal y, por tanto, es
posible determinar con alto grado de probabilidad que esta unidad es una locucion
verbal. Sin embargo, si existe evidencia en el corpus de referencia de la unidad fraseoldgica
transformada, entonces, puede suceder que la LV candidata no es una locucion verbal, o
que la traduccion de la locucion verbal en el otro idioma corresponde literalmente, es
decir, el significado idiomatico es el mismo en ambos idiomas. Este proceso se
esquematiza a continuacion:
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Paso 1: Sustituir cada uno de los componentes de la LV candidata por su traduccion
literal para producir una Unidad Fraseoldgica Transformada (UFT).

Paso 2: Calcular la frecuencia de ocurrencia dela LV candidata en el corpus de referencia
en el idioma fuente (Frec(LVC)).

Paso 3: Calcular la frecuencia de ocurrencia de la UFT en un corpus de referencia en el
idioma destino (Frec(UFT)).

Paso 4: Si el cociente (Frec(UFT)/Frec(LVC)) tiende a cero, entonces se asume que la
LV candidata tiene un alto grado de ser una locucion verbal, en caso contrario, no es
posible afirmar nada acerca de la LV candidata.

4.3.2 Evaluacion

A continuacion, se presentan experimentos sobre un conjunto breve de unidades
fraseoldgicas verbales, con la finalidad de validar o rechazar la hipétesis planteada. La
tabla 4.7 presenta una serie de ejemplos que muestran que la hipdtesis planteada puede
aceptarse. Laimplementacion computacional del proceso de validacion no es complicada
pues requiere la existencia de dos corpora de referencia, uno en el idioma fuente y otro en
el idioma destino, ademas de un diccionario estadistico de traduccion que puede ser
construido con facilidad.
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Tabla 4.7. Ejemplos para la validacion de la hipdtesis de traduccion.

Locucion Verbal Candidata Unidad Fraseologica Transformada | Resultado
Frecuencia Frecuenci sEsuna
Texto de Texto ade Locucién
ocurrencia ocurrenci Verbal?
a
Colgar los tenis 15,300 étendre les baskets 0 SI
Agarrar de puerquito 50 attraper de petit porc 0 SI
Agarrarse de la grena 43 sattraper la tignasse 1 SI
Partir su mandarina 3,580 diviser sa mandarine 0 SI
Pasar gato por liebre 15,700 prendre un chat pour un 1 S
lievre
Comprar balones 11,500 acheter des balles 49,500 NO

433 Resultados

La metodologia propuesta para la validacion de la hipotesis de traduccion ha permitido
constatar que una de las caracteristicas de las locuciones verbales es precisamente la
idiomaticidad. Es normal que las locuciones verbales estén asociadas a un entorno
geografico y en particular a una lengua y, por ende, cuando se realiza una traduccion
literal de la locucion verbal, normalmente no se obtendra evidencia de la existencia de la
transformacion en el lenguaje destino.
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44  Hipdtesis de atraccion interna y correlacion contextual

“Entre mayor sea la atraccion interna y menor la correlacion contextual en una unidad
fraseoldgica verbal, es mas alta la probabilidad de que la unidad sea una locucion verbal”.

44.1 Metodologia para la validacion o rechazo de la hipdtesis planteada

En esta hip6tesis se emplean métodos estadisticos para determinar el nivel de atraccién y
correlacion contextual entre los términos de la unidad fraseoldgica verbal y los de su
contexto. El procedimiento planteado para validar la hipotesis se basa entonces en medir
la correlacion entre las palabras que constituyen a la Unidad Fraseoldgica Verbal (UFV).

Formalmente, sean dos palabras p; y p2, entonces, en este libro se estima la probabilidad
de que dos palabras estén juntas a partir de la ecuacion siguiente:

P(Pi, p}) — frec(pl-, p])

frec(py)
(6.1)
Siendo frec(p;, pj) la frecuencia de ocurrencia de las dos palabras p; y pj, en un contexto
determinado por un cierto tamafo de ventana (normalmente del tamano de una
oracion). Entonces, para toda palabra p; que pertenece a la unidad fraseoldgica verbal,

podemos estimar su Nivel de Atracciéon Interna (NAI) como:

1
NAI(UFV) = —— P(p;p:
WFV) = T ) (up))
Vpi#pj;pi,pj € UFV
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Por otro lado, el Nivel de Correlacion Contextual (NCC) de un texto T compuesto por
un Contexto Izquierdo (CI), una UFV, y un Contexto Derecho (CD) se puede estimar
utilizando la siguiente ecuacion:

Neem = Y Pup)
pi € UFV Ap; €{CI UCD}

(6.3)

Podemos decir que, si NAI(UFV) es mayor que NCC(T), entonces es altamente probable

que la unidad fraseoldgica verbal sea una locucion verbal (Priego & Pinto, 2019).

A continuacion, se presentan ejemplos de evaluacion sobre la metodologia propuesta
para la validacion de la hipotesis de atraccion interna y correlacion contextual.

4.4.2 Evaluacion

Considere el siguiente texto:
(1) T'="Si me mientes, te parto tu mandarina en gajos, me dijo mi amigo”

A partir de (1), se identifican los componentes del texto, a decir, la unidad fraseoldgica
verbal, el contexto izquierdo y el contexto derecho:

UFV = “te parto tu mandarina en gajos”

CI =“Si me mientes”

CD = “me dijo mi amigo”

Tomando en consideracion los componentes detectados, se realiza la evaluacion de la
hipotesis, usando en este ejemplo, unicamente aquellas palabras que se encuentren en
alguna de las siguientes categorias morfoldgicas: verbos, adjetivos, sustantivos. Asi, los
componentes anteriores quedarian como sigue:
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UFV = {parto, mandarina, gajos}
CI = {mientes}
CD = {dijo, amigo}

Para obtener el nivel de atraccidon interna, NAI(UFV), es necesario calcular las
probabilidades siguientes:

P(parto, mandarina) = frec(parto, mandarina) / frec(parto) = 0.0011
P(parto, gajos) = frec(parto, gajos) / frec(parto) = 0.2907
P(mandarina, gajos) = frec(mandarina, gajos) / frec(mandarina) = 0.2059

Para estimar la probabilidad de que dos palabras aparezcan juntas en un contexto se
puede calcular, tal y como se ha mencionado anteriormente, usando la frecuencia de que
ambas palabras aparezcan en el contexto y dividir este valor entre las veces que aparece la
primera palabra en el corpus. Si se cuenta con un sistema propio de recuperacion de
informacion, se puede realizar este cdlculo de una manera muy facil utilizando un
operador tipo NEAR'™. Sin embargo, si no se cuenta con un sistema de recuperacion
informacion personalizable, entonces se puede hacer uso de los sistemas comerciales
(google, yahoo, msn, etc), considerando que dicha estimacion pueda realizarse usando
n-gramas de longitud mayor. Por ejemplo, la probabilidad (parto, mandarina), puede
estimarse considerando la secuencia completa de palabras “parto su mandarina”. Asi,
P(“parto su mandarina”) = frec(“parto su mandarina”) / frec(“parto su”).

Asi, NAI(UFV)=1/3*(0.0011 + 0.2907 + 0.2059) = 0.1659

' El operador NEAR es conocido como un operador de cercania y permite determinar cudndo dos palabras se
encuentran a una distancia de n palabras una de la otra. En google, por ejemplo, se puede usar el operador AROUND

para llevar a cabo este calculo.
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Por otro lado, para obtener el nivel de correlacion contextual, NCC(T), es necesario
calcular las probabilidades siguientes:

P(parto, mientes) = frec(parto, mientes) / frec(parto) = 1.136x107
P(mandarina, mientes) = frec(mandarina, mientes) / frec(mandarina) = 7.57x10°
P(gajos, mientes) = frec(gajos, mientes) / frec(gajos) = 1.51x10°

)

(
(
(
(parto, dijo) = frec(parto, dijo) / frec(parto) = 2.62x107

P(mandarina, dijo) = frec(mandarina, dijo) / frec(mandarina) = 0.0004
P(gajos, dijo) = frec(gajos, dijo) / frec(gajos) = 3.50x107

P(parto, amigo) = frec(parto, amigo) / frec(parto) = 0

P(mandarina, amigo) = frec(mandarina, amigo) / frec(amigo) = 0
P(gajos, amigo) = frec(gajos, amigo) / frec(gajos) = 6.58x10~

Asi, NCC(T) = 1/9 * (1.136x10” + 7.57x10° + 1.51x10° + 2.62x10~ + 0.0004 + 3.50x10°
+0+0+6.58x107) = 6.28x10°

En resumen, NAI(UFV) = 0.1659 y NCC(T) = 6.28x10°, por lo tanto, se puede afirmar
que existe una mayor atraccion interna que una correlacion contextual. Asi, la unidad
fraseoldgica verbal “te parto tu mandarina en gajos” tiene una muy alta probabilidad de
ser una locucion verbal.

443 Resultados

Se ha presentado unicamente un ejemplo para demostrar que la hipotesis planteada esta
bien fundamentada. Si bien, los calculos asociados a la probabilidad de ocurrencia de los
pares de palabras considerados pueden ser estimados de diversas maneras, no es el
objetivo hacer un estudio exhaustivo de las métricas de co-ocurrencia o de estimacion de
probabilidad, sino mas bien, plantear una hipdtesis vélida para la identificacion
semiautomatica de locuciones verbales a partir de textos planos.
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4.5 Hipdtesis del dominio terminoldgico

“Entre mayor sea la cantidad de palabras de la locucion verbal que se encuentran fuera del
dominio al que pertenece el contexto, mayor su probabilidad de ser locucion verbal”.

4.5.1 Metodologia para la validacion o rechazo de la hipdtesis planteada

En esta hipotesis se identifican los términos del vocabulario en el dominio actual, con el
proposito de determinar si existe realmente o una Unidad Fraseoldgica Verbal (UFV)
dentro del texto a analizar (Priego et al.,, 2018b; Pinto & Priego, 2020).

Asi, la hipdtesis se pretende validar calculando que tanto el dominio semantico de las
palabras de la UFV estd ligado o desligado del dominio terminoldgico de las palabras que
se encuentran en su contexto. Este proceso podria ser llevado a cabo siguiendo la siguiente
metodologia:

Paso 1: Identificar el dominio o género de la UFV, Dom(UFV).

Paso 2: Identificar el dominio o género del contexto en el que se encuentra inmerso la
UFV, Dom(Contexto).

Paso 3: Calcular la distancia entre Dom(UFV) y Dom(Contexto), Distancia(Dom(UFV),
Dom(Contexto)).

Paso 4: Si Distancia(Dom(UFV), Dom(Contexto)) es un valor pequeno, entonces, el
dominio es similar y por tanto, la probabilidad de UFV de ser una locucion verbal sera
baja; en caso contrario, la probabilidad de ser una locucion verbal serd alta.

Esta metodologia es bastante genérica, pues no establece de manera particular cémo

calcular Dom(UFV), Dom(Contexto), asi como tampoco la distancia entre estos dos
valores. Sin embargo, a continuacion, se proponen algunas alternativas.
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Una de las alternativas logicas es el uso de ontologias de dominio. En caso de contar con
éstas, es posible localizar cada una de las palabras que ocurren dentro dela UFV y calcular
sudensidad conceptual (Agirre & Rigau, 1996). Se puede hacer lo mismo para las palabras
que ocurren en el contexto y de esta manera obtener los valores deseados. La métrica de
distancia podria ser incluso la euclidiana, cuidando solamente el umbral necesario para
determinar cudndo estos dos valores de dominio estan lo suficientemente alejados.

Si bien, esta propuesta es adecuada, tiene el inconveniente de tener que contar con las
ontologias de dominio. Otra propuesta seria utilizar métricas para el calculo de la
similitud semdntica entre palabras (Vilarino et al,, 2014), tales como las siguientes
medidas de similitud de palabras ofrecidas por la herramienta NLTK™: Lesk (1986), Wu
& Palmer (1994), Resnik (1995), Jiang & Conrath (1997), Leacock & Chodorow (1998), y
Lin (1998).

Una ultima propuesta considera el aprendizaje del dominio basado en métricas de
coocurrencia estadistica de palabras (Pinto, 2008). En ese caso, de calcula un conjunto de
palabras que se encuentran semdnticamente relacionadas con una palabra fuente,
obteniendo asi un thesauri. La union de las palabras relacionadas con cada palabra de la
UFV daria como resultado un conjunto de palabras que definen el dominio de dicha
UFV. Se puede realizar el mismo procedimiento para el contexto de la UFV, para
finalmente comparar, posiblemente usando métricas basadas en el coeficiente de
Jaccard'®, la cantidad de palabras que ambos dominios comparten.

15 Herramienta de Python para el procesamiento de Lenguaje Natural; http://www.nltk.org/
16 El coeficiente de Jaccard se calcula mediante la interseccion entre dos conjuntos dividido entre la unién de los
mismos conjuntos
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45.2  Evaluacion
Considere la siguiente oracion que contiene una unidad fraseoldgica verbal:

(2)  Cuando los dos coches se estrellaron, se llevaron de corbata al ciclista que iba al
lado.

Los términos que aparecen en el contexto (por ejemplo: coches, estrellaron, ciclista), son
evidentemente de un dominio diferente al de “corbata”. Asi, es facilmente deducible que
la UFV tiene un sentido idiomatico y, por tanto, tiene una alta probabilidad de ser una
locucion verbal.

453 Resultados

Se ha presentado una metodologia para la validacion de esta hipotesis, y un ejemplo que
demuestrala manera en que se puede utilizar dicha hipotesis para determinar cuando una
cierta unidad fraseoldgica verbal en realmente una locucion verbal.

Como en las hipotesis anteriores, no en todos los casos funcionard completamente, sin
embargo, es un elemento mas que puede ser considerado para llevar a cabo la meta
planteada en este tema de investigacion, el cual es: la validacion semiautomatica de
locuciones verbales para el espanol de México.
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Capitulo 5. Estudio de la polaridad en las locuciones verbales

Uno de los fenomenos gramaticales que recientemente ha despertado el interés de los
investigadores dedicados al estudio de una lengua es el de la polaridad. El fenomeno de la
polaridad consiste en la sensibilidad que presentan algunas unidades léxicas a ciertos
contextos, esto es, que algunos elementos no pueden aparecer libremente en cualquier
entorno. Tales piezas léxicas se caracterizan por exigir la presencia de otro elemento en la
oracion en la que aparecen o por ser incompatibles con ciertos elementos (Gonzilez
Rodriguez, 2008).

Dependiendo del tipo de contexto al que es sensible un término, la polaridad se distingue
por ser polaridad negativa, polaridad positiva o polaridad modal (Bosque, 1980; 1996).
En este trabajo se abordan los tres tipos de polaridad y se hace notar que a la polaridad
modal muy regularmente se le denomina también como polaridad neutral. En la
polaridad negativa, los términos exigen la presencia de una negacion en su oracion, y en
concreto, estar bajo el dominio sintdctico de dicho operador (ver 1a). Para la polaridad
positiva los términos presentan la situacion opuesta, teniendo como principal
caracteristica no estar en el ambito de la negacion (ver 1b). Por ultimo, la polaridad
neutral alude a la dependencia que se establece entre ciertas unidades léxicas y los
contextos neutrales (ver 1¢).

(1) a.Nome ha gustado nada y ni creo que valga la pena.
b. Me ha gustado mucho y ha valido la pena.
c. No sé si me ha gustado y si realmente vale la pena.

Como puede observarse en (la, 1b, y lc), el término subrayado corresponde a una
locucion verbal, sin embargo, de acuerdo al contexto la polaridad es diferente en cada
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frase. Este contexto es el que regularmente permite determinar si dicha polaridad es
positiva, negativa o neutral.

La bibliografia que ha abordado el estudio de la polaridad se ha centrado principalmente
en la polaridad negativa; citando algunos trabajos como Klima, 1964; Fauconnier, 1975;
Ladusaw, 1979; Kadmon & Landman, 1993; Zwarts, 1995 y 1998; Israel, 1996; Van der
Wouden, 1997; Giannakidou, 1998; Lahiri, 1998; Tovena, 1998; Chierchia, 2004 y 2006;
entre otros. Elamplio estudio de la polaridad negativa ha permitido conocer mejor cémo
funciona este fenomeno gramatical. La polaridad positiva, en cambio, ha pasado
practicamente desapercibida en la bibliografia. Aunque algunos trabajos sobre la
polaridad negativa aluden a la variante afirmativa, son pocos los trabajos dedicados a su
estudio, entre los que destacan Progovac (1994), Van der Wouden (1997), Nilsen (2004)
y Szabolcsi (2004).

La deteccion de polaridad es una tarea basica de lo que se conoce como analisis de
sentimientos, también conocida como mineria de opinion'’. Esta tarea tiene por objetivo
identificar automdticamente si una opinion expresada en un documento, una frase, una
entidad caracteristica o aspecto es positiva, negativa o neutra. Hasta donde se sabe, no hay
trabajos relacionados para la identificacion automatica de la polaridad de locuciones
verbales, pero hay algunas otras obras que se ocupan de estudiar la polaridad de frases u
oraciones en general.

Los primeros trabajos en abordar la deteccion de polaridad son los de Turney (2002) y
Pang et al. (2002), los cuales aplican diferentes métodos (a nivel de documento) para
detectar la polaridad de criticas de productos y de peliculas, respectivamente. Es posible
clasificar la polaridad de un documento en una escala de varios valores, lo cual fue

"7 El analisis de sentimientos o mineria de opinion, es una disciplina que se centra en detectar la informacion

subjetiva de un texto y clasificarla.
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intentado por Pang & Lee (2005) y Snyder & Barzilay (2007). En el primer trabajo (Pang
& Lee, 2005) se expande la tarea basica de clasificar una critica de pelicula como positiva
o0 negativa a predecir evaluaciones en una escala de 3 o 4 estrellas; mientras que en el
segundo (Snyder & Barzilay, 2007), se realizo un andlisis en profundidad de criticas a
restaurantes, prediciendo evaluaciones para varios aspectos del restaurante dado, tales
como la comida y atmdsfera (en una escala de 5 estrellas).

A pesar de que en la mayoria de los métodos de clasificacion estadisticos la clase neutral
es ignorada bajo la suposicion de que los textos neutrales se encuentran cerca de la
frontera del clasificador binario, varios investigadores sugieren que, al igual que en todo
problema de polaridad, tres categorias deben ser identificadas.

Otros autores como Hu & Liu (2004) han tratado de identificar la polaridad de adjetivos
usando algunos recursos lingiiisticos como WordNet'8. Este enfoque es muy rdpido y no
necesita de la conformacion de datos de entrenamiento para obtener una buena exactitud
predictiva (alrededor del 69%), pero las principales desventajas es que no se ocupa del
sentido de multiples de las palabras, las cuestiones de contexto, y no funciona para frases
de varias palabras (unidades fraseoldgicas) o palabras que no sean adjetivos.

El auge de los medios sociales como blogs y redes sociales ha impulsado el interés en el
analisis de sentimientos. En particular, existen una serie de obras de la literatura asociadas
a la identificacion automatica de las emociones en Twitter, debido principalmente a la
masificacion de esta red social en todo el mundo y la manera facil en que se puede acceder
a los tweets a través la APl (del inglés: Application Programming Interface)
proporcionada por el propio Twitter. Algunos de estos trabajos se han centrado en la
contribucion de algunas caracteristicas particulares, tales como etiquetas de las partes de
la oracidn (PoS), emoticones, entre otros, en esta tarea.

"® https://wordnet.princeton.edu/
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En el trabajo de Agarwal et al. (2011), por ejemplo, se calcula la probabilidad a priori de
cada etiqueta PoS, se utilizan hasta 100 caracteristicas adicionales que incluyen
emoticones, un diccionario de palabras positivas y negativas. Los autores en esta
investigacion reportaron un 60% de precision. Por otro lado, en el trabajo de Mukherjee,
& Bhattacharyya (2012), se propone una estrategia basada en las relaciones discursivas,
como conectividad y condicionalidad, con un bajo nimero de recursos léxicos. Estas
relaciones estan integradas en los modelos clasicos de representacion, como la bolsa de
palabras, con el objetivo de mejorar los valores de precision obtenidos en el proceso de
clasificacion. Se analiza la influencia de ciertos operadores semdnticos como modales y
negaciones, en particular, el grado en que afectan estos operadores a la emocion presente
dado un pérrafo o una frase.

Uno de los principales avances obtenidos en la tarea de andlisis de sentimientos ha sido
hecho en el marco de la competencia SemEval'. En 2013, por ejemplo, varios equipos
participaron aplicando diferentes enfoques (Balahur &Turchi, 2013; Balage & Pardo,
2013; Chawla et al., 2013; Clark & Wicentwoski, 2013; Hamdan et al., 2013; Martinez-
Camara et al., 2013; Levallois, 2013; Marchand et al., 2013; Moreira et al., 2013; Reckman
etal,, 2013; Tiantian etal., 2013). La mayoria de estas obras han contribuido en la tarea de
identificacion de la polaridad proponiendo métodos, técnicas de representacion y
clasificacion de documentos hacia la clasificacion automatica de sentimiento en los
tweets.

Los algoritmos de analisis de sentimientos reportados en la literatura, en su mayoria,
utilizan términos simples para expresar el sentimiento acerca de un producto o servicio.
Sin embargo, factores culturales, matices lingiiisticos y diferentes contextos hacen que sea
extremadamente dificil convertir una cadena de texto escrito en un simple sentimiento a
favor o en contra.

" Para mds informacién de la competencia, visitar el sitio https://en.wikipedia.org/wiki/SemEval.
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El hecho de que los seres humanos a menudo estén en desacuerdo sobre el sentimiento
de un texto dado ilustra lo dificil que es automatizar esta tarea en una computadora, y
para que se lleve a cabo realmente bien el analisis de sentimientos se requieren algoritmos
mucho mds eficientes y complejos. Entre mas corta sea la cadena de texto a analizar, mas
dificil se vuelve el poder resolver esta tarea. En particular, la deteccion de la polaridad de
las locuciones verbales supone ser una tarea con una complejidad mayor.

5.1 Deteccion de la polaridad en las locuciones verbales

En este capitulo se presentan un conjunto de experimentos realizados para la
identificacion de la polaridad de las locuciones verbales. Se ha seleccionado un enfoque
basado en aprendizaje automdtico, por tanto, se construyeron un conjunto de muestras
etiquetadas manualmente. En muchas ocasiones el campo de actuacion del aprendizaje
automatico se traslapa con el de la estadistica, ya que las dos disciplinas se basan en el
analisis de datos. Sin embargo, el aprendizaje automatico se centra mas en el estudio de la
complejidad computacional de los problemas. El objetivo de llevar a cabo estos
experimentos es el de conocer mas acerca de lo que estas unidades fraseologicas en el
espanol envuelven. A partir del conocimiento que se ha logrado adquirir en estos
experimentos, se ha conseguido contribuir de una manera positiva a las investigaciones
realizadas en el marco de la deteccion de sentimientos.

La metodologia desarrollada para lograr detectar la polaridad de las locuciones verbales
consiste de dos etapas principales: La primera fase es el entrenamiento y se basa en tener
un conjunto de muestras que permitan a la computadora aprender mediante el uso de
algoritmos de aprendizaje automatico, con lo cual se generaliza el comportamiento a
partir de una informacion no estructurada suministrada en forma de ejemplos; para
posteriormente inducir conocimiento. Es este caso, se han etiquetado manualmente
ejemplos de articulos periodisticos que contienen locuciones verbales y que de acuerdo a
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éstas el sentimiento incluido es positivo, negativo o neutro. La segunda consiste en las
pruebasy reside en tener nuevos datos que permitiran inducir la polaridad de la locucion
verbal, tomando o no en cuenta su contexto.

Enla figura 5.1, se puede observar graficamente el procedimiento que se llevo a cabo para
la identificacion automatica de la polaridad de locuciones verbales (Priego & Pinto,
2018a), el cual consiste en una etapa de entrenamiento y una de pruebas. En ambas etapas
se necesitan documentos (corpora), en un caso que permitan alimentar a los algoritmos
de aprendizaje, siendo estos documentos los relatos periodisticos y las locuciones verbales
etiquetadas. Y en otro los documentos que son el conjunto de prueba, dicho en otras
palabras, los documentos en los que el modelo de clasificacion predecira la polaridad para
las locuciones verbales.
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Figura 5.1. Metodologia empleada para la identificacion de la polaridad de las locuciones verbales.

En las siguientes secciones (Seccion 5.2.1 y Seccion 5.2.2) se describe tanto el conjunto de
datos utilizado para el entrenamiento como los clasificadores utilizados en los
experimentos. Finalmente se presentan los resultados alcanzados al llevar a cabo los
experimentos.

5.2 Conjunto de datos

El conjunto de datos empleado en los experimentos esta conformado por dos corpora: 1)
Una lista de locuciones verbales etiquetadas manualmente con una clase particular de
polaridad (positiva, negativa, neutra), y 2) Un conjunto de oraciones en las que aparece al
menos una unidad fraseoldgica, en particular, una locucion verbal con su contexto
correspondiente. Se ha querido aprovechar al maximo los recursos léxicos creados en este
libroy por tal motivo en el desarrollo de tareas particulares son utilizados, como se vera a
continuacion.

5.2.1 Corpus etiquetado de locuciones verbales

La construccion del corpus etiquetado de locuciones verbales con una clase particular se
llevé a cabo mediante la extraccion de estas unidades fraseoldgicas del Diccionario de
Mexicanismos. En particular, se reunieron 1,219 locuciones verbales diferentes del
diccionario, y cada una de ellas fue etiquetada con una de las siguientes clases de
polaridad: positiva, negativa, neutra. El proceso de desarrollo de este corpus es
completamente manual y consiste, como se ha mencionado anteriormente, en la
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recopilacion de las locuciones verbales del Diccionario de Mexicanismos, el etiquetado
de cada locucion verbal con una clase de polaridad y el resultado es un corpus etiquetado
manualmente de locuciones verbales (cf. Figura 5.2).

Diccionario de
Mexicanismos

Extraccion de .
” . Etiquetado
- locuciones
e manual
- verbales
.
Locuciones
verbales

Locuciones verbales
con polaridad

Figura 5.2. Proceso de etiquetado manual del corpus de locuciones verbales.

La seleccion de la clase de polaridad con que se etiqueto a cada locucion verbal fue de
acuerdo a la informacion que la definicion de cada una estas unidades fraseoldgicas, la
cual se proporciona en el diccionario de Mexicanismos; en otras palabras, la polaridad es
asignada a las locuciones verbales de acuerdo a la definicion y/o significado de la unidad
fraseoldgica. En la tabla 5.1, se puede observar una muestra de la polaridad etiquetada a
algunas locuciones verbales que son empleadas frecuentemente. Para determinar la
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frecuencia de ocurrencia® de las locuciones verbales, estas fueron buscadas en el corpus
periodistico desarrollado en ese libro. La locucion verbal quedar bien (rester bien) es
muy frecuente en México, regularmente puede tener una connotacion negativa y sugiere
un grado dela falta de sinceridad o algo mds superficial y "deshonesto’ como, por ejemplo,
"para dar una impresion”.

El motivo de haber etiquetado las locuciones verbales con la clase de polaridad es debido
a que los algoritmos de aprendizaje automatico necesitan enseriarle a la computadora a
que, de cierta manera, aprenda a distinguir entre las diferentes clases (etiquetas) que se
tienen en el corpus y que se pretenden identificar en una etapa posterior. Una vez
etiquetada manualmente cada locucion verbal con la polaridad correspondiente, los
resultados para este etiquetado son: 581 locuciones para la clase negativa, 339 locuciones
parala clase positiva y 299 para la clase neutra. En la figura 5.3, se presenta una gratica con
estos resultados.

Tabla 5.1. Muestra de locuciones verbales etiquetadas con su correspondiente polaridad.

Locuciones verbales Polaridad
agarrar de puerquito (attraper un petit porc) negativa
agarrarse de la grena (s'attraper la tignasse) negativa
andar roto (marcher cassé) negativa
colgar los tenis (étendre les baskets) negativa
dar cisca (donner cisca) negativa

* Recordar que la frecuencia de ocurrencia de las locuciones verbales es una caracteristica que estas unidades

fraseoldgicas poseen.
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dar de alta (donner de haute) neutra
dar el grito (donner le cri) negativa
dejar asi (laisser comme ¢a) neutra

llegar el agua hasta en cuello (avoir de I'eau | negativo
jusqu’au cou)

partir su mandarina (diviser sa mandarine) negativa

pasar gato por liebre (prendre un chat pour un | negativa

lievre)

poner en su lugar (mettre en lieu) neutra
ponerse las pilas (mettre les piles) positiva
quedar bien (rester bien) negativa

remar contra corriente (pagayer contre le | negativa
courant)

ver la cara de gringo (voir le visage d'un étranger) | negativa

Es cierto que la clase mds abundante es la negativa, sin embargo, no se puede generalizar
que la mayoria de locuciones verbales sean negativas dado que sélo se ha utilizado un
diccionario como referencia de extraccion de estas unidades fraseoldgicas.

128



Estudio de la polaridad en las locuciones verbales

1200

1000 -

800 -

581

600 -
400 - 299

200 -

Numero de locuciones verbales

Negativa Positiva Neutra
Polaridad de las locuciones verbales

Figura 5.3. Distribucion de la polaridad de las locuciones verbales.

5.2.2  Corpus de contextos de locuciones verbales

El segundo corpus por utilizar es un conjunto de textos cortos en los existe al menos una
locucion verbal. Como ha sido mencionado con anterioridad, el objetivo es el de evaluar
si las palabras en el contexto de la locucion verbal pueden mejorar o empeorar la
prediccion de la polaridad de estas unidades fraseoldgicas.

Para obtener contextos del gran repositorio que es la Web, se realiz6 la busqueda de las
locuciones verbales en dicho repositorio y se reviso cada uno de estos textos extraidos con
el fin de garantizar que realmente se emplea una locucion verbal en dicho texto. Este
corpus desarrollado contiene contextos que son etiquetados a partir del modelo de
clasificacion que ha sido entrenado a partir de las unidades fraseoldgicas y los cuales
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sirven para entrenar a los algoritmos de aprendizaje automatico. En la figura 5.4 se
presenta el proceso de etiquetado de los contextos de las locuciones verbales.

Sistema de C
—>| Recuperacion de > Resultados ™ Evaluacién manual
Informacién R

Locuciones
verbales

Corpus de contextos supervisado
para locuciones verbales

Figura 5.4. Proceso de etiquetado de los contextos de las locuciones verbales.

En estos experimentos, el conjunto de datos estd compuesto de 265 textos, y las
caracteristicas del corpus se describen en la tabla 5.2. Es posible expandir el numero de
contextos utilizados para la tarea de la identificacion de la polaridad en las locuciones
verbales, ya sea con los contextos del corpus periodistico o con mas textos de la Web. Sin
embargo, el corpus que hasta el momento se ha trabajado ha sido suficiente para,
proporcionar evidencia de la polaridad de las locuciones verbales, y ha servido para tratar
de resolver esta tarea de anilisis de sentimientos, logrando de esta manera contribuir a la
identificacion de polaridad en las unidades fraseoldgicas. En la tabla 5.3 se presentan
algunos ejemplos de los contextos de las locuciones verbales, la traduccién palabra a
palabra en francés de estos textos y su correspondiente polaridad. La locucion verbal en
esta tabla puede identificarse en los textos debido a que estd resaltada en negritas.
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Tabla 5.2. Caracteristicas del corpus en el que aparece al menos una locucion verbal.

Caracteristica Descripcion
Repositorio Web
Tipo Textos libres
Idioma Espanol
Nuamero de textos 265
Nuamero de palabras 6,590
Tamano del vocabulario 2,743
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Tabla 5.3. Muestra de contextos con locuciones verbales con su correspondiente polaridad.

Textos que contienen una

locucion verbal

Traduccidn en francés

(palabra a palabra)

Polaridad

Se vendieron como pan caliente los
8 Ferrar 458 Speciale.

Elles sont vendus comme pain chaud
les 8 Ferrar 458 Speciale.

Positiva

El Papa tomo el toro por los
cuernos.

Le pape a pris le taureau pour les
cornes.

Positiva

Mi cell valié queso.!!

Mon portable a valu fromage.!!

Negativa

En la escuela ya me agarraron de su
puerquito. Todos me dicen apodos.

Dans l'école ils m'ont déja attrapé de
son petit porc. Tous me disent des

surnoms.

Negativa

Europa tiene dificultades para abrir
paso a nuevas industrias de alta

tecnologia.

LEurope a les difficultés d'ouvrir voie

aux nouvelles industries de haute

technologie.

Neutra

5.3 Clasificadores empleados

Las técnicas de aprendizaje automatico supervisado son capaces de aprender el proceso
humano para identificar las unidades fraseoldgicas verbales con base en las caracteristicas
alimentadas por un corpus manualmente anotado. Con el fin de tener una perspectiva del
tipo de clasificador que puede tratar mejor el problema de la validacion automatica de
locuciones verbales, se ha seleccionado un algoritmo de aprendizaje representativo de
cada uno de los siguientes cuatro tipos de clasificadores: Bayes, Lazy, Functions y Trees.

Los siguientes cuatro algoritmos de aprendizaje fueron los elegidos:
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e Naive Bayes: es un clasificador probabilistico basado en el teorema de Bayes y algunas hipdtesis
simplificadoras adicionales.

e K-Star: Este es el clasificador de los k vecinos mds cercanos con una funcion de distancia
generalizada.

e SMO: Se trata de un algoritmo de optimizacion secuencial minima para la clasificacion de
vectores soporte.

e J48: Esunalgoritmo usado para generar un arbol de decision, el arbol generado de C4.5 aprende
con la implementacion de la revision 8 de C4.5.

5.4  Resultados experimentales

En parte del libro, se presentan resultados obtenidos a partir de la ejecucion de dos
experimentos diferentes: en primer lugar, se ha calculado la polaridad de las locuciones
verbales por si mismas, es decir, sin tomar en cuenta las palabras que rodean a la locucion
verbal. El objetivo de este experimento es determinar el maximo valor de precision que
puede obtenerse cuando ninguna otra caracteristica de clasificacion es utilizada pero si
son utilizados los componentes de lalocucion verbal. Y, en segundo lugar, se ha ejecutado
un experimento con un conjunto de textos que contienen, cada una, al menos una
locucion verbal. En este caso, se estd interesado en la evaluar el impacto de las palabras en
el contexto de la locucion verbal y asi determinar si el uso del contexto puede ayudar o
afectar la precision al predecir la polaridad de una locucion verbal.

En la tabla 5.4, pueden observarse los resultados obtenidos cuando la clasificacion de la
polaridad de la locucion verbal utiliza solamente los componentes internos de estas
unidades fraseoldgicas. Como se nota, el porcentaje maximo de precision obtenido es
alrededor del 62% con ambos algoritmos de clasificacion, el de lazy K-Star y el de
mdquinas de soporte vectorial.

Tabla 5.4. Resultados obtenidos al clasificar la polaridad de las locuciones verbales fijas (sin contexto).
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. ., Clasificacion
Clasificacion
ClaSiﬁcadOr TlpO incorrecta
correcta (%)
(%)

J48 Arboles 52.33 47.66
Naive Bayes Bayes 61.44 38.55
SMO Funciones 62.75 37.24
K-Star Lazy 62.67 37.32

En la tabla 5.5, se pueden observar los resultados obtenidos cuando la clasificacion de la
polaridad de locucion verbal esta usando como caracteristicas, sus componentes internos
y aquellos que se encuentran en su contexto. Como se nota, el porcentaje maximo de
precision obtenida es de alrededor de 80% para el caso de las maquinas de soporte
vectorial. El valor mds bajo obtenido fue con el algoritmo clasificador de lazy K-Star pero,
aun asi, se ha obtenido un rendimiento mucho mejor que el mejor resultado obtenido
cuando solo se ha considerado la locucion verbal. Por lo tanto, se puede decir que el
contexto parece ayudar a mejorar el rendimiento al clasificar la polaridad de la locucion
verbal. Se considera que este resultado se deriva del hecho de que el contexto estd bien
definido (un numero pequeno de palabras relacionadas).

Tabla 5.5. Resultados obtenidos al clasificar la polaridad de las locuciones verbales fijas (con contexto).

. ., Clasificacion
Clasificacion
ClaSiﬁcadOr TlpO incorrecta
correcta (%)
(%)
J48 Arboles 78.94 21.05
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Naive Bayes Bayes 78.57 2142
SMO Funciones 80.45 19.54
K-Star Lazy 78.94 21.05

En resumen, se han presentado experimentos realizados hacia la identificacion
automatica de la polaridad de las locuciones verbales. Dos experimentos diferentes
fueron realizados: en el primero se ha evaluado el rendimiento de diferentes clasificadores
cuando los datos de entrenamiento s6lo consideran a la locucion verbal. En el segundo
experimento, se ha considerado incluir el contexto de la locucion verbal con el fin de
determinar si las palabras del contexto pueden ayudar o perjudicar al rendimiento del
proceso de clasificacion. Los experimentos muestran que las palabras incluidas en el
contexto mejoran la exactitud de la clasificacion de polaridad de la locucion verbal.
Incluso el peor resultado obtenido cuando se utiliza la locucion verbal y su contexto,
supera el mejor resultado cuando el contexto no es considerado.
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