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Resumen

¢Qué tienen en comun expresiones como «colgar los tenis» o «dejar con el ojo cuadrado»? Ambas son locuciones
verbales, es decir, combinaciones de palabras con un verbo, cuyo significado no se puede deducir literalmente al anali-
zar cada término por separado. Estas expresiones son parte del espafiol mexicano y reflejan aspectos culturales, sociales
y emocionales que a menudo se apartan de las reglas gramaticales tradicionales; pero ;qué pasa cuando intentamos de-
tectar estas expresiones automaticamente en textos digitales? En este articulo exploramos cdmo ensefar a las compu-
tadoras a reconocerlas, con el objetivo de que comprendan mejor como hablamos en la vida cotidiana.
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Abstract

What do expressions like «colgar los tenis» (kick the bucket) or «dejar con el ojo cuadrado» (knock someone’s socks
off) have in common? Both are verbal idioms, meaning combinations of words that include a verb, whose meaning can’t
be literally deduced by analyzing each term separately. These expressions are part of Mexican Spanish and reflect cultu-
ral, social, and emotional aspects that often deviate from traditional grammatical rules. But what happens when we try
to detect these expressions automatically in digital texts? In this article, we explore how to teach computers to recogni-
ze them, with the goal of helping machines better understand how we speak in everyday life.
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De qué trata este estudio

La capacidad para comunicarnos se construye gracias
atoda lainformacion que vamos aprendiendo y guardan-
do en la memoria a lo largo de la vida. Esa informacion
se organiza en frases, expresiones y dichos que usamos
para expresar ideas o conceptos. Estudiar estas frases y
expresiones es el objetivo de la fraseologia, una rama que
se enfoca en entender cobmo funcionan estos grupos de
palabras. Esto es diferente a |a lingliistica tradicional, que
abarca varias areas como la estructura de las palabras, la
sintaxis, el significado, el uso social del lenguaje y cdmo
pensamos al hablar.

En el mundo de la lingiistica hay muchas formas de
nombrar a las expresiones hechas que usamos en el dia
a dia: modismos, locuciones, frases hechas, dichos, re-
franes, entre otras; se han registrado hasta 64 términos
distintos para referirse a este tipo de combinaciones de
palabras. En este trabajo se opta por llamarlas unidades
fraseoldgicas, un término ampliamente aceptado por los
especialistas tanto en el ambito hispano como interna-
cional (Priego, 2020).

El presente estudio se enfoca en un tipo muy parti-
cular de estas unidades: las locuciones verbales dentro
del espafiol que se habla en México. Expresiones como
«colgar los tenis» (morir) o «zafarse un tornillo» (per-
der la razén) dicen mucho mas de lo que aparentan y su
sentido no se puede deducir simplemente leyendo pala-
bra por palabra. Estas frases son parte del lenguaje local
y representan un reto tanto para quienes aprenden es-
pafol como para las maquinas que intentan entenderlo.

Las locuciones verbales son un tipo particular de uni-
dad fraseoldgica, combinaciones de dos o mas palabras
que funcionan como una unidad dentro de una oracion;
lo interesante es que su significado no puede entenderse
simplemente sumando lo que significa cada palabra por
separado. En el caso de las locuciones verbales, éstas in-
cluyen un verbo como nucleo y su sentido no es literal.
Por ejemplo, «colgar los tenis» no implica realmente que
alguien haya puesto calzado en un gancho, sino que sig-
nifica morir. Este tipo de expresiones tienen tres propie-
dades fundamentales: cuentan con mas de una palabra,

se recuerdan como un todo, como una sola palabra men-
tal y su significado no puede deducirse por partes. De-
tectarlas no es sencillo, ya que se puede decir de varias
formas una idea con diferentes frases.

Las locuciones verbales son una parte rica y comple-
ja dellenguaje, llenas de matices culturales y linglisticos.
Uno delos grandes aportes del estudio es demostrar que,
aunque entender estas locuciones parece intuitivo para
hablantes nativos, ensefnarle a una computadora a en-
tender el lenguaje humano y reconocerlas es un reto in-
teresante que requiere métodos de inteligencia artificial.

Lo que le enseiiamos a las computadoras

La tecnologia ha evolucionado tanto que ahora po-
demos pedirle a una maquina que entienda frases o di-
chos como si fuera una persona. En el caso del espafol
mexicano, se han empezado a desarrollar herramientas
que permitan identificar locuciones verbales en diversos
tipos de textos. Cabe aclarar que cuando hablamos de
locuciones verbales mexicanas, nos referimos a expre-
siones que se usan y entienden cominmente en México,
aunque eso no significa que no puedan aparecer en otros
paises de habla hispana.

Para lograr este objetivo, la comunidad de investiga-
dores ha creado recursos lingiisticos especialmente dise-
fiados para entrenar los sistemas de inteligencia artificial.
¢Como funciona esto?, a través de una técnica llamada
aprendizaje automatico supervisado, un area de la inte-
ligencia artificial que capacita las maquinas para adquirir
conocimientos a partir de ejemplos previamente revisa-
dos y etiquetados por personas expertas; por lo que, la
deteccién automatica se baso en este tipo de técnicas,
es decir, utilizando tecnologias que aprenden observando
casos concretos, asi como nosotros lo hacemos: apren-
diendo con ejemplos y correcciones. Supongamos que
se desea que la computadora entienda la frase «andar
de pata de perro», entonces primero se le ensena a partir
de ejemplos de uso de la frase, tanto literales como figu-
rativos; una vez que ha aprendido como se utiliza la fra-
se, posteriormente puede emplearla en otros ejemplos y
contextos diferentes.
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Teniendo esto en mente, lo primero que se necesita
es construir un conjunto de datos, también llamado un
corpus etiquetado, con textos —algunos con locuciones
verbales y otros que no— que tengan muchos ejemplos
de utilizacion con las diversas frases mexicanas. Con mo-
tivo de ser ilustrativo, en este articulo vamos a usar un
corpus supervisado en el dominio noticiero. Estos textos
fueron extraidos de peridédicos mexicanos que forman
parte de la Organizacién Editorial Mexicana (0EM), cada
uno fue revisado y anotado manualmente para sefalar si
contenia o no alguna locucién verbal para entrenar mo-
delos con los datos que le permitieran a la computadora
utilizar dichas locuciones después, de manera automati-
cay por si sola.

Para saber qué expresiones buscar se utiliz6 como
fuente principal el Diccionario de Mexicanismos, una obra
impresa que recoge palabras y frases propias del espafol
de México. Este diccionario es especialmente Gtil porque
no so6loincluye términos actuales y tradicionales, sino que
también compara el uso mexicano del espanol con el de
otros paises, en especial con el de Espafia. Ademas, es un
diccionario descriptivo: noimpone reglas, sino que refleja
coémo se habla realmente el espafiol de México, incluyen-
do también palabras nuevas y extranjerismos que forman
parte del habla cotidiana.

Con todos estos recursos —textos anotados, un dic-
cionario especializado y técnicas de aprendizaje automa-
tico—, el objetivo es que las computadoras aprendan a
identificar y entender automaticamente cuando un tex-
to contiene una locucion verbal mexicana, ayudando asi
a entender mejor el lenguaje cotidiano tal como real-
mente se usa.

Utilizando técnicas de recuperacion de informacion
(algo asi como un buscador inteligente), se identificaron
3 164 textos periodisticos provenientes de la oem. Cada
uno de estos textos contiene al menos una aparicion de
alguna delas locuciones verbales seleccionadas, ya seaen
su forma original o en una versién ligeramente modifica-
da. Por ejemplo, la locucion «darse por vencido» puede
encontrarse en otras formas como «darse por vencida»,
«darnos por vencidos» o «darse por vencidas». Para de-

tectar todas estas variantes, tanto las locuciones como
los textos fueron procesados con una técnica llamada le-
matizacion, que reduce las palabras a su forma base. Fi-
nalmente, se usé un método llamado validacidon cruzada
(en este caso con 10 particiones o pliegues) para entre-
nar y probar el modelo de forma equilibrada y asi asegu-
rar que el sistema no sélo reconociera las locuciones que
ya habia visto, sino que también pudiera identificar otras
similares en nuevos textos. La Figura 1 resume las diferen-
tes etapas, descritas anteriormente, empleadas para que
una computadora aprenda a entender locuciones verba-
les mexicanas.

lil

Figura 1. Como una computadora aprende

a entender locuciones verbales mexicanas.

¢{Qué se ha obtenido?

Tras ensefar a las computadoras con varios progra-
mas, las cuales aprenden del lenguaje con ejemplos rea-
les, comprobamos si podian detectar locuciones verba-
les mexicanas. Entonces ;puede una maquina entender
expresiones como «meter la pata»? Aunque parezca in-
creible, si; gracias a técnicas de inteligencia artificial, las
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computadoras pueden aprender a reconocerlas. Para lo-
grarlo, se entrenaron las maquinas con alrededor de 3 000
frases tomadas del uso cotidiano del espafiol mexicano
extraidas de noticias, marcadas previamente por perso-
nas expertas. Seguidamente, se pusieron a prueba cua-
troalgoritmos distintos —arboles de decisién, J48; vecto-
res de soporte, sMo; modelo probabilistico, Naive Bayes;
y vecinos cercanos, K-Star— para ver cual entendia me-
jor cuando una expresion era una locucion verbal (Prie-
go y Pinto, 2023).

De los cuatro algoritmos, el mas inteligente resulto ser
)48, una técnica que aprende a tomar decisiones siguien-
do patrones en el lenguaje. En el caso especifico de este
corpus, el modelo logré identificar correctamente estas
expresiones con resultados que son cercanos al 77 % de
precision (exactamente 76.74 %), es decir, de cada 10 ca-
sos reales del lenguaje con dichos mexicanos la maqui-
na entiende 7, en uno tiene duda y en dos se equivoca. El
éxito de los arboles de decision se debe a que entienden
las palabrasy el orden en que aparecen, algo clave en este
tipo de expresiones idiomaticas.

Este estudio esimportante porque estas frases no son
s6lo adornos del lenguaje, son parte de nuestra cultura,
nuestra forma de hablar y de sentir. Si queremos que la
tecnologia nos entienda realmente —como hablamos en
la calle, en las noticias o en redes sociales— necesitamos
que también comprenda nuestras expresiones mas au-
ténticas. Ademas, detectar automaticamente estas ex-
presiones es una tarea compleja incluso para humanos,
porque muchas veces su significado no se entiende lite-
ralmente, asi que el hecho de que una maquina pueda ha-
cerlo con una precision aceptable es un avance enorme.

Los beneficios se observan en tareas como la tra-
duccién automatica, al permitir encontrar equivalencias
idiomaticas mas precisas en otros idiomas; el analisis de
sentimientos, al facilitar la deteccion de emociones im-
plicitas en expresiones coloquiales; y en la extraccion de
informacion y la generacion de resimenes automaticos,
alayudar a captar mejor el sentido global de un texto. Por
otra parte, se mejora la comprension semantica y sintac-
tica al tratar estas unidades como bloques coherentes y

resulta especialmente Util en sistemas de didlogo, donde
permite interpretar y generar respuestas mas naturales
y contextualmente apropiadas.

Los resultados son alentadores y se espera que, con
el apoyo de enfoques lingliisticos mas profundos, el ren-
dimiento mejore en futuras investigaciones. Este es sélo
el primer paso. El siguiente reto es ampliar esta investi-
gacion a otros tipos de textos, otros acentos, otras regio-
nes y, por supuesto, a las lenguas originarias de México,
para que la tecnologia también hable nuestra diversidad.

Lo que nos deja esta investigacion

Durante los ultimos tiempos, el interés por el estudio
de las frases o dichos —también conocidos como unida-
des fraseologicas— ha crecido dentro del campo de la
lingliistica aplicada y computacional. Esta rama, llamada
fraseologia, es clave para entender como usamos el len-
guaje en la vida real y tiene aplicaciones practicas muy
importantes, por ejemplo, en traduccion automatica, en
analisis de opiniones o sentimientos en redes sociales, en
procesamiento de lenguaje natural y en educacion lingiis-
tica, por citar algunos.

Las frases son palabras que hacen equipo para ex-
presar una idea que, aunque puede admitir algunas va-
riaciones, no funciona si la frase se separa o se interpre-
ta palabra por palabra. Un ejemplo claro es la expresion
«tirar la toalla», que no significa literalmente lanzar una
toalla, sino rendirse. Este tipo de expresiones refleja no
solo la estructura del idioma, sino también aspectos cul-
turales y sociales.

En este trabajo, el foco estuvo en un tipo especifico
de estas unidades: |las locuciones verbales mexicanas, es
decir, frases comunes del espafiol de México que giran en
torno a un verbo. El objetivo fue analizar estas expresio-
nes y, sobre todo, explorar como una computadora pue-
de aprender a identificarlas en textos escritos. Asimismo,
permitié demostrar que el espafiol mexicano, con toda
su riqueza y variabilidad, puede ser analizado con herra-
mientas computacionales avanzadas.

La investigacion destaca la importancia de las locu-
ciones verbales como parte vital de nuestra lengua y
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muestra como la inteligencia artificial puede acercarse
—aunque con limitaciones— al modo en que los huma-
nos entendemos expresiones idiomaticas. Este es solo el
comienzo, pero ya estamos ensefiando a las maquinas a
entender como hablamos realmente en México. El proxi-
mo reto es extender este estudio a otros géneros textua-
les, a otras lenguas e incluso a las lenguas originarias de
México, para que la tecnologia refleje la riqueza y diver-
sidad lingliistica del pais.
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