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Resumen

Los enunciados con sentido figurado, como los refranes son elementos de dificil
comprension por parte de ciertos colectivos (personas con discapacidad
cognitiva, extranjeros con conocimientos limitados del idioma, entre otros). En
la actualidad muchos de estos refranes son utilizados tanto en conversaciones
informales, en medios de comunicaciéon e incluso en entornos educativos,
aportando matices y profundidad al lenguaje, y siendo estos presentes en
muchos de los textos que leemos.

Los refranes al ser expresiones breves que transmiten un consejo o leccion
moral de forma figurada estan también profundamente arraigados con el
contexto cultural y frecuentemente requieren un conocimiento implicito que va
mas alla del significado literal del enunciado. Por otro lado, en este mismo
contexto existe la ausencia de corpus que incluyan tanto refranes como sus
interpretaciones, dificultando su identificacion y comprension automatizada.
Siendo la mayor parte de los recursos desarrollados inicialmente para el idioma
inglés, mientras que en el idioma espanol se cuenta con pocos estudios
especificos en este ambito.

En este proyecto se plantea realizar un analisis comparativo de técnicas
subsimbodlicas para la identificacion de refranes en textos en espanol, para ello
se inicia con la creacion de los diferentes corpus que se utilizan para el
entrenamiento, validacion y prueba de los enfoques desarrollados. Entre los
enfoques que se describen en este proyecto se encuentran clasificadores
tradicionales (regresion logistica, random forest, support vector machine),
implementacion de redes convolucionales para la obtencion de caracteristicas
profundas de los refranes, asi como el uso de modelos pre entrenados como
FLAN-TS y finalizando con el uso de prompts con el modelo GPT-40 mini.
Adicional a esto se desarrolla una aplicacion web que sirve para experimentar
con los diferentes enfoques desarrollados en este trabajo.

La evaluacion de los diferentes enfoques se realiza empleando métricas clasicas
de evaluacion como el accuracy, la precision y F1-Score, ademas de estas
métricas se hace un analisis cualitativo de los errores cometidos por los
diferentes enfoques para profundizar en las causas que llevan a un enfoque a
equivocarse.



Abstract

Figurative expressions, such as proverbs, are often challenging to comprehend
for certain groups, including individuals with cognitive disabilities or non-native
speakers with limited language proficiency. Proverbs are widely used in informal
conversations, media, and even educational contexts, adding nuance and depth
to language. However, these expressions, which convey advice or moral lessons
in a figurative manner, are deeply rooted in cultural contexts and often require
implicit knowledge beyond their literal meaning.

The lack of a comprehensive corpus containing both proverbs and their
interpretations hinders the automated identification and understanding of these
expressions, particularly in Spanish, where few studies address this issue. Most
existing resources have been developed for the English language, leaving a
significant gap in the Spanish-speaking world.

This thesis presents a comparative analysis of subsymbolic techniques for
identifying proverbs in Spanish texts. It begins with the creation of various
corpora for training, validation, and testing the proposed approaches. The
methods explored include traditional classifiers (logistic regression, random
forest, support vector machine), convolutional neural networks for extracting
deep features, and the use of pre-trained models such as FLAN-TS. Additionally,
a web application is developed to experiment with the different approaches
implemented in this work.

The evaluation of these approaches is performed using standard metrics such
as accuracy, precision, and F1-Score. Furthermore, a qualitative analysis of the
errors made by each approach is conducted to explore the underlying causes of
misclassification, providing deeper insights into the effectiveness of the
proposed methods.
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1 Introduccion

El lenguaje figurado, como elemento fundamental en la comunicacion,
representa uno de los mayores desafios en el procesamiento del lenguaje natural
(PLN o NLP por sus siglas en inglés). Se basa a menudo en el sentido comun o
en el conocimiento cultural compartido, y en algunos casos puede ser dificil de
resolver utilizando técnicas basadas en la inteligencia artificial tanto simbolica
como subsimbodlica.

Su comprension requiere no solo del entendimiento linglistico, sino también
del conocimiento cultural y del contexto social compartido, aspectos que
resultan particularmente complejos de modelar mediante estadisticas
lingliisticas convencionales. Esta complejidad supone un reto significativo
incluso para los modelos de lenguaje (language models (LM) o large language
models (LLM)) mas avanzados, ya que estos, a pesar de su entrenamiento
extensivo en texto, pueden carecer de la capacidad para interpretar el mundo
fisico, el conocimiento social o cultural en el que se basa el lenguaje [1].

La comprension del lenguaje figurado se torna desafiante para ciertos grupos
poblacionales, como las personas con discapacidad cognitiva o los hablantes no
nativos del idioma [2], [3]. Esta situaciéon plantea una importante barrera de
accesibilidad que debe ser abordada para garantizar una comunicacion
inclusiva y efectiva. En respuesta a esta necesidad, se han desarrollado diversos
meétodos para la deteccion automatica del lenguaje figurado, que van desde la
extraccion de caracteristicas textuales [4], [5] y redes neuronales para la
clasificacion de textos en sentido figurado [6], [7].

Entre las distintas manifestaciones del lenguaje figurado, los refranes presentan
un desafio particular debido a su naturaleza unica. Siendo estas expresiones
populares y tradicionales que transmiten sabiduria o consejos de manera
concisa [8], los refranes estan profundamente arraigados en el contexto cultural
y frecuentemente requieren un conocimiento implicito que va mas alla del
significado literal de las palabras. En este mismo contexto existe la ausencia de
corpus que incluyan tanto los refranes como sus interpretaciones dificultando
aun mas su deteccion y comprension automatizada.

En este contexto, el presente trabajo se centra en abordar la problematica de la
identificacion automatica de refranes en textos en espanol, utilizando diferentes
metodologias, implementando y comparando los enfoques para determinar las
estrategias mas efectivas para esta tarea.

1.1 Objetivo Principal

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Master es realizar un analisis
comparativo de diferentes técnicas subsimboélicas para la identificacion de
refranes en textos escritos en espafnol, considerando el lenguaje figurado como
caracteristica principal en los mismos.

Para alcanzar este objetivo, el trabajo se centra en abordar diferentes enfoques
y evaluarlos. Dichos enfoques se basan en la extraccibon manual de
caracteristicas de los refranes, y en la recopilacion de refranes para tener un
corpus que se utiliza para el entrenamiento de cada modelo.
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El trabajo también contempla un analisis del rendimiento de cada enfoque,
considerando métricas estandar como precision, cobertura o recall, y F1-score.
Este analisis permitira establecer recomendaciones para futuros trabajos que
aborden la tarea de identificacion de refranes en textos escritos en espanol.

Finalmente, se desarrolla una aplicaciéon web que permite interactuar con los
diferentes enfoques implementados, facilitando la comparacién directa de sus
resultados y proporcionando una forma practica para la evaluacion de los
meétodos desarrollados en un entorno real. Esta implementacion no solo sirve
como herramienta de validacion, sino también como medio para hacer mas
accesible y comprensible el proceso de identificacion de refranes.

1.2 Estructura del documento

El presente trabajo se estructura en cinco capitulos que abordan de manera
sistematica y progresiva el desarrollo de un sistema automatico para la
identificacion y explicacion de refranes escritos en textos en espanol:

e El segundo capitulo, Estado de la cuestion, presenta una revision de la
literatura existente en el campo del lenguaje figurado, con especial
énfasis en la deteccion automatica de refranes. Se analizan diversos
trabajos previos relacionados con la clasificacion de textos figurativos,
examinando tanto los meétodos tradicionales de extraccion de
caracteristicas textuales como los enfoques mas recientes basados en
modelos preentrenados. Esta revision proporciona el fundamento teérico
necesario para el desarrollo del sistema propuesto.

e En el tercer capitulo, Metodologia, se describe los métodos de
clasificacion seleccionadas para el estudio comparativo. Se explica los
fundamentos de cada método, incluyendo modelos tradicionales de
machine learning y arquitecturas basadas en transformes, asi como los
procedimientos de limpieza y extraccion de caracteristicas de los datos
para entrenamiento, validaciéon y prueba.

e El cuarto capitulo, Desarrollo, expone en detalle la implementacion
técnica del sistema por cada enfoque, describiendo la arquitectura y el
funcionamiento de cada componente. Se documentan las herramientas
y tecnologias utilizadas, asi como los procedimientos empleados en el
desarrollo del sistema automatico de clasificacion.

e El quinto capitulo, Resultados y Discusion, se presenta y analiza los
resultados obtenidos por cada enfoque propuesto en la clasificacion de
refranes en espanol. Se incluye un analisis comparativo de los diferentes
enfoques implementados.

e Finalmente, el sexto capitulo, Conclusiones y Lineas Futuras, describe
los hallazgos principales y las contribuciones mas significativas del
trabajo, ademas de proponer lineas de investigacion futuras que podrian
enriquecer y expandir los alcances del presente estudio.
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2 Estado de la Cuestion

En este capitulo se realiza una revision del estado de la cuestion de los
conceptos y trabajos relacionados con la clasificacion de textos en lenguaje
figurado principalmente en la deteccion automatica de refranes.

2.1 Lenguaje Figurado y Refranes
2.1.1 Lenguaje Figurado

El lenguaje figurado juega un rol en la comunicacién y la cognicion, siendo este
ultimo el conocimiento adquirido por la experiencia a partir de la percepcion del
mundo que nos rodea [1]. En la interaccion cotidiana, se estima que
aproximadamente el 8% de las conversaciones entre adultos incluyen
expresiones ir6nicas, mientras que, en el ambito educativo, los profesores
recurren con frecuencia al lenguaje figurado para facilitar la ensenanza y la
comprension de conceptos abstractos.[2].

2.1.1.1 Definicion

En el lenguaje figurado los significados de las palabras, oraciones y expresiones
que se emplean no coinciden con su significado literal [2]. Por lo tanto, para
entender el lenguaje figurado, una persona debe ser capaz de captar la intencion
del hablante en un contexto determinado.

2.1.1.2 Caracteristicas

El lenguaje figurado abarca diversas formas de expresiones que permiten
transmitir significados mas alla de lo literal, enriqueciendo la comunicacion y
la interpretacion del mensaje. Entre sus principales expresiones se encuentran
la metafora, el sarcasmo, la ironia, el simil y la satira, cada una con
caracteristicas particulares que facilitan la transmision de ideas complejas o la
generacion de efectos expresivos especificos.

La metafora es un recurso linglistico que describe un concepto en términos de
otro, estableciendo una relaciéon de semejanza implicita entre ambos [9]. No se
trata de una equivalencia directa, sino de una analogia que sugiere una
conexion entre los elementos comparados. Por ejemplo, en la expresion “el
tiempo es oro”, se destaca el valor del tiempo a través de su asociacion con un
metal precioso.

El sarcasmo, por otro lado, permite al hablante expresar lo contrario de lo que
realmente quiere decir, generalmente con la intencion de burlarse o criticar. Se
caracteriza por un tono de voz particular y el uso de expresiones que
contradicen el significado literal de las palabras [7] [2]. Un ejemplo de ello seria
la frase “jQué buen dia para hacer fila en el banco!” en un contexto donde la
espera es larga y tediosa.
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La ironia comparte con el sarcasmo el hecho de expresar lo contrario de lo que
se intenta decir, pero no siempre tiene la intenciéon de burlarse o criticar. En
este caso, la contradiccion entre lo que se dice y lo que realmente se desea
comunicar genera un efecto humoristico o reflexivo [7] [2]. Un ejemplo de ironia
es decir “Qué buen trabajo hiciste” cuando alguien ha cometido un error
evidente o exclamar “Qué suerte la mia” ante un evento desafortunado.

El simil, como la metafora, establece una relacion explicita entre dos elementos
que comparten alguna caracteristica en comun, pero tiene diferencia con la
metafora, al usar nexos comparativos (“como”, “parece”, “se asemeja”, “igual
que”, entre otras) para indicar la relacion de semejanza [7]. Por ejemplo, “Sus
ojos brillaban como estrellas en el cielo nocturno”.

Finalmente, la satira es una forma de expresion que utiliza el humor, la ironia
y el sarcasmo para criticar o ridiculizar vicios, defectos o situaciones sociales.
Por ejemplo, "El gobierno anuncié un nuevo plan para combatir la pobreza:
reducir el niumero de personas consideradas pobres". En este ejemplo se utiliza
la ironia para criticar la ineficacia del gobierno [7].

2.1.2 Refranes

Los refranes son una manifestacion del lenguaje figurado. Se caracterizan por
su conexion con la tradicion y la cultura, y poseen un contenido didactico
destinado a transmitir ensenanzas, expresar verdades universales o reflejar
experiencias comunes de la vida cotidiana. Para ello emplean diversos recursos
del lenguaje figurado, como metaforas, similes y otras figuras retoricas [8].

2.1.2.1 Caracteristicas

Los refranes poseen diversas caracteristicas que los distinguen de otras
expresiones del lenguaje figurado:

e Tradicionalidad: los refranes son parte de la cultura que se transmite
de generacion en generacion y su uso se asocia a un grupo social
particular [8].

e Contenido didactico: contienen ensenanzas morales, consejos o
advertencias.

e Forma fija: es una caracteristica que permite distinguir un refran de
otras expresiones del lenguaje. Debido a que los refranes tienen una
estructura relativamente estable, aunque con ciertas variaciones. Siendo
esta caracteristica importante para su reconocimiento e interpretacion
en un discurso. Esto se debe a que tienen un significado social y
psicolégico mayor que otras frases, siendo esto una contribucién para
recordar y facilidad de reconocimiento.

2.1.2.2 Clasificacion

Los refranes emplean diversas figuras retoricas para transmitir su mensaje de
manera efectiva. A través de estos recursos linglisticos, logran expresar ideas
complejas de forma concisa, generando impacto y facilitando su memorizacion.
Algunas de las principales figuras utilizadas en los refranes son:
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e Metafora: Consiste en trasladar el significado de una palabra a otra,
estableciendo una relacion de semejanza implicita. Muchos refranes utilizan
metaforas para transmitir su mensaje de manera mas impactante y
memorable.

o Ejemplo: "Mas vale pajaro en mano que ciento volando." Aqui, "pajaro
en mano" representa algo seguro y "ciento volando" algo incierto.

e Simil: Es una figura retorica que establece una comparaciéon explicita entre
dos elementos diferentes utilizando palabras "como" o "cual".

o Ejemplo: "Tan cierto como que dos y dos son cuatro." Compara una
verdad obvia con una certeza matematica.

e Antitesis: Consiste en el contraste entre dos ideas opuestas dentro de una
misma expresion.

o Ejemplo: "No hay mal que por bien no venga." Contrapone el mal con
el bien que puede surgir de él.

e Paradoja: Se trata de una afirmacion que parece contradictoria, pero que
encierra una verdad subyacente.

o Ejemplo: "El que mucho abarca, poco aprieta." Sugiere que intentar
hacer demasiado puede resultar en no hacer nada bien.

2.1.2.3 Funcion en el lenguaje cultural

Los refranes tienen su origen en las primeras etapas de la civilizacién humana,
lo que explica que muchos de ellos estén vinculados a contextos socioculturales
e ideologicos propios de épocas pasadas. Sin embargo, la sabiduria popular y
las experiencias acumuladas que transmiten mantienen su relevancia y validez
en la actualidad [10]. Los refranes sintetizan en pocas palabras cientos de anos
de experiencia, lo que los convierte en una parte esencial del patrimonio cultural
de las sociedades. Este legado refleja los elementos constantes del
comportamiento humano, como la manera de enfrentar cuestiones
fundamentales de la vida: el ciclo de la vida y la muerte, los sentimientos de
amor y odio, las nociones de bien y mal, la busqueda de felicidad frente al
sufrimiento y las leyes que rigen tanto el mundo como las dinamicas humanas
en el dia a dia y el trabajo [11].

2.1.3 Dificultades en la Comprension del Lenguaje Figurado

Los refranes, como expresion del lenguaje figurado, representan una forma rica
y compacta de transmitir sabiduria popular, valores culturales y experiencias
acumuladas a lo largo del tiempo. Su caracter metaforico, implicito y contextual
los convierte en un recurso poderoso en la comunicaciéon, pero también en un
desafio para quienes tienen dificultades para interpretar significados no literales
[12].

La comprension de los refranes exige habilidades cognitivas y sociales
avanzadas, ya que su interpretacion depende tanto del conocimiento cultural
como del contexto en el que se utilizan [13]. Para individuos con Trastorno del
Espectro Autista (TEA), trastorno especifico del lenguaje o lesiones en el
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hemisferio derecho del cerebro, esta tarea puede resultar especialmente
complicada debido a su tendencia a interpretar el lenguaje de manera literal.
Por ejemplo, un refran como "A buen entendedor, pocas palabras” puede
confundir a quienes no captan su significado implicito, relacionado con la
capacidad de comprender mensajes indirectos [12].

Ademas, los refranes varian segun la cultura y el idioma, lo que anade otra capa
de complejidad. Expresiones que son claras y comunes en un contexto cultural
pueden resultar opacas o incluso incomprensibles en otro. Esto refuerza la
naturaleza altamente contextual y dependiente del conocimiento previo que
caracteriza al lenguaje figurado en general [14]. La dificultad para interpretar
los refranes no solo afecta la comprension del mensaje, sino también la
capacidad de participar plenamente en interacciones sociales, donde este tipo
de expresiones suele emplearse para transmitir ensefianzas, humor o empatia.
Reconocer estas barreras y fomentar estrategias de comunicacion mas
inclusivas puede ayudar a reducir malentendidos y a promover un mayor
entendimiento en contextos diversos, respetando tanto la riqueza del lenguaje
figurado como las capacidades individuales [15].

2.2 Inteligencia Artificial y Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN)

2.2.1 Introduccion al Procesamiento del Lenguaje Natural

El lenguaje se define como un medio fundamental a través del cual los humanos
se comunican y expresan su razonamiento. Esta capacidad se basa en la
asociacion de signos con significados especificos. Para establecer comunicacion,
el lenguaje utiliza herramientas como la escritura, las sefiales y la voz. En este
contexto, se distinguen dos tipos principales de lenguajes [16]:

1. Lenguaje natural, que incluye los idiomas como el espanol, inglés o
aleman, entre otros. Estos lenguajes evolucionan constantemente, sin
adherirse estrictamente a reglas predefinidas.

2. Lenguajes formales, utilizados en campos como la matematica, logica o
programacioén, y que se rigen por reglas estrictamente definidas.

El lenguaje natural se caracteriza por su riqueza en vocabulario y
construcciones, ademas de cualidades como la flexibilidad, la ambigtiedad y la
indeterminacion. Estas caracteristicas facilitan la comunicacion humana al
permitir interpretaciones variadas segun el contexto. Sin embargo, representan
desafios en el procesamiento computacional, ya que dificultan tareas como el
razonamiento, la caracterizacion y la formalizacion del lenguaje [17].

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es un campo de estudio dedicado
a comprender el funcionamiento del lenguaje, su estructura, la generacion de
nuevo lenguaje y las tareas asociadas a su tratamiento [18]. Entre las
principales aplicaciones del PLN se encuentran la generacion de texto, la
traduccion automatica entre idiomas, los sistemas de preguntas y respuestas,
la creacion de resumenes y el desarrollo de chatbots, entre otras. En la ultima
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década, los avances en aprendizaje profundo han impulsado significativamente
el progreso en PLN, permitiendo el desarrollo de herramientas y modelos
destacados que han transformado este campo [19].

2.2.2 Algoritmos de Deteccion de Expresiones Figuradas

El reconocimiento de expresiones figuradas, como los refranes, representa un
desafio significativo en el procesamiento del lenguaje natural debido a su
naturaleza idiomatica y su dependencia del contexto cultural y linguistico. Los
refranes suelen carecer de un significado literal, lo que exige que los algoritmos
sean capaces de inferir interpretaciones contextuales basadas en conocimiento
previo y patrones semanticos no triviales [20]. En la literatura, los enfoques para
la deteccion de expresiones figuradas se dividen principalmente en tres
categorias:

¢ Reglas Basadas en Lenguaje: Este enfoque utiliza conjuntos de reglas
predefinidas que identifican expresiones figuradas mediante la
correspondencia con diccionarios de refranes o patrones sintacticos
recurrentes. Si bien es eficiente para idiomas con recursos bien
documentados, como el espanol, este método es limitado por su rigidez
ante expresiones variantes o reformuladas [21].

e Modelos Estadisticos: Los modelos estadisticos, como el n-gram,
analizan la probabilidad de aparicion de palabras en ciertas
combinaciones y comparan el texto con corpora previamente etiquetados.
Sin embargo, este método a menudo carece de la capacidad para
capturar el significado profundo o inferir contexto cultural [22].

e Meétodos Basados en Aprendizaje Automatico: Los algoritmos de
aprendizaje supervisado y no supervisado han demostrado ser mas
robustos en esta tarea. Modelos como Support Vector Machines (SVM) y
Random Forest han sido empleados con éxito después de haber sido
entrenados con caracteristicas léxicas, sintacticas y semanticas. Mas
recientemente, el aprendizaje profundo ha permitido la deteccion de
expresiones figuradas a través de redes neuronales recurrentes (RNN) y
transformadores como BERT, que modelan relaciones contextuales
profundas dentro del texto [23].

Estos algoritmos no solo permiten la deteccion, sino también la clasificacion de
las expresiones, lo que facilita su posterior interpretacion y explicacion en
sistemas automatizados.

2.2.3 Modelos de Clasificacion y Adaptacion Lingiiistica

Una vez detectados los refranes, los sistemas de PLN deben ser capaces de
clasificarlos en categorias significativas y adaptarlos para usuarios con diversas
necesidades lingliisticas o cognitivas. Los modelos de clasificacion y adaptacion
lingliistica en este contexto se centran en dos objetivos principales:
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e Clasificacion Tematica y Funcional: Los refranes pueden clasificarse
segun su contenido tematico (sabiduria, advertencia, humor) o segiin su
funcion en el discurso (enfatizar una idea, persuadir). Modelos como
BERT y GPT-3 han sido entrenados para identificar estas caracteristicas
mediante métodos de fine-tuning en corpora especificos [23], [24]. Estos
modelos aprovechan embeddings contextuales para asignar etiquetas
significativas a cada refran.

e Adaptacion Lingiiistica Inclusiva: La adaptacion de refranes busca
convertir el lenguaje figurado en expresiones literales o mas accesibles.
Esto es particularmente relevante para personas con dificultades para
comprender el lenguaje abstracto, como personas dentro del espectro
autista [12]. En este ambito, enfoques basados en redes transformadoras
han mostrado eficacia. Por ejemplo, modelos generativos como TS (Text-
to-Text Transfer Transformer) pueden reescribir refranes en un lenguaje
mas directo preservando el mensaje subyacente [18].

Ademas, los sistemas de adaptacion deben considerar la riqueza linglistica y la
variacion regional del espanol. Para abordar esto, se han integrado bases de
datos multiculturales y métodos de traduccion automatica adaptativa que
ajustan los refranes al dialecto del usuario final [25]. Estos modelos no solo
mejoran la comprension lingliistica, sino que también refuerzan la accesibilidad
y la inclusion en el disefio de sistemas inteligentes. Su implementacion abre
nuevas oportunidades en aplicaciones educativas, terapéuticas y comunicativas,
marcando un avance significativo en la interaccion humano-computadora.

2.3 Revision de Modelos Existentes para la Deteccion de
Refranes

La deteccion de refranes en textos es una tarea desafiante dentro del area de
procesamiento del lenguaje natural (PLN), debido a la naturaleza figurada y
culturalmente dependiente de estas expresiones. Aunque la literatura sobre la
identificacion automatica de refranes es escasa, existen investigaciones y
trabajos relacionados a la identificacion y el procesamiento de expresiones
figuradas (metaforas, ironia, sarcasmo y satira), donde estos métodos pueden
ser adaptados para la tarea de identificacion de refranes. En esta seccion se
hablara sobre los diferentes métodos iniciando desde algoritmos basados en
reglas hasta métodos avanzados de aprendizaje automatico, destacando sus
fortalezas, limitaciones y areas de aplicacion.

2.3.1 Algoritmos Basados en Reglas

Los enfoques basados en reglas representan una de las aproximaciones mas
tradicionales para la deteccion de refranes. Estos sistemas dependen de
conjuntos de reglas linglisticas predefinidas que identifican patrones
sintacticos y léxicos caracteristicos de los refranes. Las reglas suelen derivarse
de diccionarios de expresiones figuradas o de analisis linglistico detallado [26],
[27]. En el trabajo de Rassi y colegas [28] muestra un sistema de deteccion de
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refranes en textos escritos en portugués que utiliza reglas para la identificacion
de elementos centrales utilizando el etiquetado de partes del discurso (Part of
speech) y que trabaja conjuntamente con automatas de estados finitos logrando
una precision del 60.15%.

Estos algoritmos han dado buenos resultados en la tarea de identificacion de
textos, pero también presentan limitaciones y fortalezas como se describe en la
Tabla 2.1.

Fortalezas Limitaciones
e Son altamente interpretables y o Carecen de flexibilidad frente a
transparentes, lo que permite comprender variaciones linguisticas, como parafraseos
cémo y por qué se detecta un refran. o refranes modificados.

e Funcionan bien en dominios limitados o e Su escalabilidad es limitada, ya que

altamente estructurados donde las agregar nuevas reglas para diferentes
expresiones son consistentes y dialectos o contextos puede ser laborioso.
predecibles.

Tabla 2.1 Fortalezas y limitaciones de los algoritmos basados en reglas.

A pesar de estas limitaciones, los algoritmos basados en reglas siguen siendo
utiles en contextos donde los recursos computacionales son limitados o donde
se requiere un enfoque altamente controlado.

2.3.2 Clasificadores Tradicionales de Aprendizaje Automatico

Enfoques basados en clasificadores tradicionales para la identificacion de textos
en lenguaje figurado como SVM, regresion logistica, random forest y arboles de
decisiones (decision trees) han mostrado tener una mejor precision cuando se
utilizan en conjunto con caracteristicas semantica y lingliisticas que han sido
cuidadosamente seleccionadas [5].

2.3.2.1 Support Vector Machine

SVM es un método de clasificacion binaria que busca el mejor hiperplano para
dividir un conjunto de datos en dos grupos, negativo y positivo [29]. Este
clasificador ha sido utilizado para la deteccion de lenguaje figurado en textos en
ingles [30]. SVM tiene ciertas limitaciones y fortalezas como se detallan en la
Tabla 2.2.

Fortalezas Limitaciones
e Es un modelo lineal e interpretable. e No captura la secuencia ni el
e Capacidad para manejar datos de contexto linguistico.
alta dimensionalidad. e Entrenar con un conjunto de datos
e Son buenos manejando datos grande resulta ser muy costoso.

dispersos (muchas palabras raras) y
con conjunto de datos escasos.

Tabla 2.2 Fortalezas y limitaciones de SVM.
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2.3.2.2 Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo lineal que calcula la probabilidad de
pertenecer una muestra a una clase especifica mediante una funcién logistica.
Este modelo opera como un clasificador binario utilizando un valor umbral o de
corte. Es decir, si la probabilidad calculada supera este umbral, la muestra se
asigna a una clase, mientras que, si es inferior, se asigna a la otra clase. Este
clasificador ha demostrado ser efectiva en diversos estudios de clasificacion de
lenguaje figurado en textos en inglés [5], [30], [31]. En la Tabla 2.3 se describen
las fortalezas y limitaciones a considerar.

Fortalezas Limitaciones
e Es un modelo lineal e interpretable. * No captura interacciones complejas
e  Su entrenamiento es rapido incluso entre palabras, por ello es necesario

el uso de caracteristicas adicionales.

e Son buenos manejando datos e El clasificador tiende a sobre
dispersos y de altas dimensiones ajustarse si se tiene caracteristicas
(comun cuando se tiene muchas muy especificas o con pocos
caracteristicas del texto) ejemplos.

con muchos ejemplos.

Tabla 2.3 Fortalezas y limitaciones de la regresion logistica.

2.3.2.3 Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado que combina
multiples estrategias: aleatorizacion, analisis alternativo y técnicas de conjunto.
Crea un "bosque" compuesto por multiples arboles de decision que trabajan en
conjunto. Entre sus principales fortalezas destaca su capacidad para detectar
anomalias en los datos, identificar las caracteristicas mas relevantes y descubrir
patrones complejos en los datos [32]. Se ha utilizado en diversos campos del
procesamiento de lenguaje natural, como la clasificacion de textos en inglés que
contienen lenguaje figurado [5] y en la identificacion de ironia y sarcasmo [30].
En la Tabla 2.4 se describen las fortalezas y limitaciones a considerar.

Fortalezas Limitaciones
e Tiene una mejor capacidad para e Al tener muchos arboles dificulta la
generalizar ya que utiliza multiples capacidad de interpretacion del
arboles y promedia sus predicciones. resultado obtenido.
e Maneja bien los datos con alta e Entrenar es computacionalmente
dimensionalidad. costoso dependiendo del nimero de

arboles y su profundidad.

Tabla 2.4 Fortalezas y limitaciones de random forest.

2.3.2.4 Arboles de Decisiones

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado en su mayor parte para
tareas de clasificacion como de regresion. Tiene una estructura jerarquica de
arbol, compuesta por un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja [33]. Se
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ha utilizado para la identificacion de lenguaje figurado en tweets escritos en
ingles [J].

Estos clasificadores tradicionales dependen de la extraccion manual de
caracteristicas léxicas, sintacticas y semanticas del texto [34], para tener una
mejor precision en su clasificacion. En la Tabla 2.5 se describen las fortalezas
y limitaciones a considerar.

Fortalezas Limitaciones
e Es interpretable, se puede seguir el e No es eficiente con datos de alta
camino que se ha tomado para dimensionalidad.
clasificar una frase. e Se sobre ajusta cuando tienen
e Captura interacciones especificas muchas caracteristicas para
entre palabras, al tener relaciones en comparar.
sus ramas.

Tabla 2.5 Fortalezas y limitaciones de los arboles de decisiones.

2.3.3 Modelos de Aprendizaje Profundo

Los modelos de aprendizaje profundo, en particular las redes neuronales
recurrentes (RNN) y las redes neuronales convolucionales (CNN), han mejorado
la capacidad de captura de patrones mas complejos, incluyendo el contexto
temporal y espacial de las palabras [6]. En el trabajo de Razali, M. S. B. (2023)
[7] se muestra el uso de redes convolucionales como extractor de caracteristicas
profunda que es utilizado conjuntamente con caracteristicas extraidas de forma
manual para mejorar la identificacion de expresiones figurativas (ironia,
metafora y sarcasmo). En la Tabla 2.6 se describen las fortalezas y limitaciones
a considerar.

Fortalezas Limitaciones
e Tienen buena capacidad para e Se necesita grandes cantidades de
manejar la ambigtiedad semantica y datos.
la dependencia de contexto. e Actian como cajas negras en cuanto
e En un contexto multilingtie se puede a su interpretabilidad.
aprovechar datos de otros idiomas e Se pueden sobre ajustar si se tiene
para mejorar la deteccion de textos un corpus muy pequeno.

en un idioma en especifico.
Tabla 2.6 Fortalezas y limitaciones de los modelos de aprendizaje profundo.

2.3.4 Modelos Basados en Transformadores

Los transformadores, como BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), GPT (Generative Pre-trained Transformer) y FLAN-TS (Finetuning
language models Text-to-Text Transfer Transformer), han revolucionado el campo
al proporcionar embeddings contextuales robustos y analizar relaciones
semanticas profundas en los textos [35], [36], [37]. Estos modelos permiten
detectar refranes incluso cuando se presentan de forma ambigua o con
variaciones linglisticas.
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Los modelos basados en transformadores han demostrado ser altamente
efectivos en la deteccion de refranes debido a sus caracteristicas avanzadas,
pero también presentan ciertos desafios como se describe en la Tabla 2.7.

Fortalezas

Limitaciones

Capturan el contexto global del texto,
lo que permite identificar refranes en
oraciones complejas con significados
implicitos.

Pueden adaptarse a multiples idiomas
y dialectos mediante técnicas de
transferencia de aprendizaje, lo que
facilita su aplicacién en diversos
entornos linguisticos.

Requieren grandes volumenes de
datos etiquetados para entrenar
modelos efectivos lo que puede ser un
obstaculo en lenguajes con pocos
recursos.

Son computacionalmente costosos, lo
que puede dificultar su
implementacién en sistemas con
recursos limitados, como dispositivos

embebidos o aplicaciones en tiempo
real.

Tabla 2.7 Fortalezas y limitaciones de los modelos basados en
transformadores.

2.3.5 Comparativa Entre Algoritmos Basado en Reglas y Modelos de
Aprendizaje Automatico

La comparacion entre los enfoques basados en reglas y los modelos de
aprendizaje automatico destaca como estos ultimos superan muchas de las
limitaciones tradicionales (ver Tabla 2.8). Sin embargo, la eleccion del enfoque
mas adecuado depende del contexto y de los recursos disponibles [38], [39].

Basados en Aprendizaje

Aspecto Basados en Reglas Automatico
Precision Alta en dominios controlados Alta en contextos diversos
Flexibilidad Limitada Alta
Requerimientos de Datos Bajos Altos
Interpretabilidad Alta Baja
Costo Computacional Bajo Alto

Tabla 2.8 Cuadro comparativo de modelos basados en reglas y basados en
aprendizaje automatico.

Los modelos basados en aprendizaje automatico, especialmente aquellos
impulsados por transformadores, son la opcion preferida para sistemas
modernos y escalables. Sin embargo, en escenarios donde los recursos son
limitados o donde la interpretabilidad es clave, los enfoques basados en reglas
contintan siendo una solucion viable.
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2.4 Bases de Datos y Recursos Lingiiisticos sobre
Refranes

El desarrollo de sistemas efectivos para la deteccion y explicacion de refranes
requiere el acceso a bases de datos linglisticas bien disenadas y recursos que
contengan informacion cultural y semantica sobre estas expresiones.

2.4.1 Bases de Datos Disponibles

Entre los recursos mas utilizados en el ambito académico y comercial se
encuentran colecciones de refranes organizadas por idioma, region y significado.
Entre los recursos disponibles se encuentran:

e Proverbia [40]: Una extensa base de datos de refranes clasificados por
tematica y contexto cultural, que permite identificar patrones frecuentes
en diferentes idiomas.

e Centro Virtual Cervantes [41]: Una fuente especializada en refranes y
expresiones idiomaticas del espafnol, ampliamente utilizada en
investigaciones linglisticas.

e Open Multilingual WordNet [42]: Un recurso léxico multilinglie que
incluye equivalentes de refranes en varios idiomas.

2.4.2 Necesidades y Retos de las Bases de Datos Disponibles

Entre los principales retos y necesidades para disponer de una base de datos
accesible y con caracteristicas relevantes para la tarea de identificacion de
refranes se consideran los siguientes:

1. Cobertura Cultural: Los refranes varian ampliamente entre regiones y
culturas, lo que hace necesario contar con bases de datos que reflejen
esta diversidad [43].

2. Anotaciones Semanticas: Para tareas de NLP, es fundamental disponer
de anotaciones semanticas y contextuales que ayuden a los modelos a
entender no solo la estructura linglistica, sino también el significado
figurado [44].

3. Actualizacion Dinamica: Los refranes evolucionan con el tiempo, y su
uso puede variar dependiendo de las tendencias sociales. Por tanto, es
crucial que los recursos lingliisticos sean actualizables de manera
dinamica [45].
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2.4.3 Uso en el Entrenamiento de Modelos

Las bases de datos de refranes se utilizan para entrenar modelos de aprendizaje
automatico, proporcionando ejemplos etiquetados que los algoritmos pueden
analizar y generalizar. Estas bases de datos también permiten evaluar la
capacidad de los sistemas para identificar y explicar refranes en textos
complejos. Por lo que estos recursos lingliisticos al ser correctamente disenados
se convierten en la piedra angular de cualquier iniciativa orientada a la
deteccion y explicacion automatica de refranes, y su desarrollo continuo es
esencial para el avance de esta area.

2.5 Métricas de Evaluacion

La evaluacion de modelos para la deteccion de refranes es un aspecto critico en
el desarrollo de sistemas eficientes y confiables. Este proceso implica medir la
capacidad de los algoritmos para identificar, clasificar y, en algunos casos,
explicar el significado de los refranes en diferentes contextos. A continuacion,
se analizan las métricas mas relevantes y su aplicacion en este campo.

2.5.1 Métricas Clasicas

Las métricas clasicas, ampliamente utilizadas en tareas de procesamiento del
lenguaje natural (PLN), son la base para evaluar la calidad del desempefio de
los sistemas de deteccion de refranes:

1. Precision (Precision): Define la proporcion de refranes detectados
correctamente entre todos los identificados por el modelo. Es una métrica
crucial en contextos donde los falsos positivos (como expresiones
incorrectamente clasificadas como refranes) pueden afectar la utilidad
practica del sistema, como en aplicaciones educativas o contextos
inclusivos [46].

e Formula:

Verdadero Positivo (2.1)
Verdadero Positivo + Falso Positivo

Precision =

e Aplicacion: Ideal en tareas donde la precision es mas importante
que la exhaustividad, por ejemplo, al proporcionar explicaciones
detalladas de refranes.

2. Exhaustividad (Recall): Mide la proporcion de refranes correctamente
identificados entre todos los refranes reales presentes en un texto. Es
fundamental en aplicaciones donde la omision de refranes puede tener
consecuencias negativas, como en analisis culturales o educativos [46].

¢ Formula:

Verdadero Positivo (2.2)
Verdadero Positivo + Falso Negativo

Exhaustividad =
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e Aplicacion: Resulta critica cuando la prioridad es capturar todos
los refranes posibles, incluso a costa de detectar falsos positivos.

3. Medida F1 (F1-Score): Es la media armoénica de la precision y la

exhaustividad, lo que proporciona un balance entre ambas meétricas.
e Formula:

Precision X Exhaustividad (2.3)
Precision + Exhaustividad

Fyscore = 2 X

e Aplicacion: Es especialmente 1util en escenarios con
desequilibrios en las clases (es decir, textos con pocos refranes en
comparacion con otras expresiones) [46].

2.5.2 Métricas Avanzadas

A medida que los sistemas para la deteccion de refranes han evolucionado, han
surgido meétricas avanzadas que evaluan aspectos mas complejos, como el
contexto y la semantica de los refranes:

1.

Exactitud de Contexto: Evalia si el modelo puede identificar
correctamente un refran en el contexto adecuado, considerando la
ambigltiedad inherente de las expresiones figurativas. Por ejemplo, un
refran puede tener multiples interpretaciones dependiendo del entorno
lingliistico o cultural en el que aparece.

o Desafio: Esta métrica requiere conjuntos de datos ricos en
anotaciones contextuales.

. Medida de Similaridad Semantica: Utiliza técnicas como la cosine

similarity entre embeddings de texto para medir qué tan bien el modelo
comprende el significado figurado del refran en comparacion con su
interpretacion esperada [47].

o Aplicacion: Es clave para evaluar modelos basados en
transformadores como BERT o GPT, que dependen de
representaciones semanticas profundas.

. Evaluacion de Parafraseo: Determina si el modelo puede reconocer

variaciones o parafraseos de refranes, algo crucial en escenarios reales
donde estas expresiones pueden no aparecer de forma exacta [48], [49].

o Herramientas: Técnicas como BLEU (Bilingual Evaluation
Understudy) o ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation) son utiles para medir la similitud entre refranes
detectados y su representacion esperada.

2.5.3 Evaluacion de Explicabilidad

Mas alla de la deteccién, algunos sistemas buscan explicar el significado de los
refranes, lo que requiere métricas especificas para evaluar la calidad de estas
explicaciones.
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1. Claridad:
Mide qué tan comprensible es la explicacion generada para un usuario
promedio, especialmente aquellos con capacidades cognitivas o
lingliisticas diversas [S0].

o Meétodos: Encuestas a usuarios y métricas de legibilidad, como el
indice Flesch-Kincaid [S51].

2. Coherencia: Evalua si la explicacion generada es logica y consistente con
el significado del refran.

o Aplicacién: Util en sistemas educativos y asistentes virtuales que
buscan ensenar el uso y la interpretacion de refranes.

3. Pertinencia: Determina si la explicacion se ajusta adecuadamente al
contexto en el que aparece el refran, asegurando que no haya una
desconexion entre la interpretacion ofrecida y el uso real del refran [SO0].
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3 Metodologia

Este capitulo presenta la metodologia desarrollada para la identificacion de
refranes en textos escritos en espanol. En la Figura 3.1 se muestran los
procedimientos, métodos y enfoques implementados para abordar la tarea de
identificacion de refranes.

En primer lugar, se detalla el proceso de recopilacion y creacion del corpus de
textos, que incluye tanto refranes como oraciones que no son refranes. Debido
a la ausencia de un corpus de refranes en espanol accesible, estos se obtuvieron
de diferentes fuentes confiables considerando la variabilidad de estos y que
contengan su significado para cada refran. Como siguiente paso se considera el
preprocesamiento de los datos considerando si es necesario eliminar signos de
puntuacion u otro signo que son propios de los refranes. Ademas, se realizé6 un
analisis de las caracteristicas distintivas de los refranes para tener un mejor
conocimiento de las propiedades de los refranes.

Otro aspecto importante por considerarse es la representacion de los textos que
se van a utilizar para la tarea de identificacion de refranes, si bien estos pueden
ser representados mediante embeddings se considero también el uso de otras
caracteristicas que pueden ser extraidas de forma manual con el fin de capturar
caracteristicas propias de los refranes. Como paso siguiente se ha diseftado los
diferentes enfoques para la identificacion de refranes, iniciando desde la
seleccion de clasificadores tradicionales como regresion logistica, random forest
y SVM en combinacion con redes neuronales convolucionales hasta enfoques
utilizando modelos preentrenados y prompting.

Finalmente, y como objetivo de este trabajo de fin de Master se determina las
métricas a utilizar para la evaluacion de los diferentes enfoques utilizados en
este trabajo, asi como también considerar un analisis cualitativo de los errores
mas comunes y recurrentes de los diferentes enfoques con el fin de poder
entender el comportamiento de los métodos de clasificacion implementados y
comprender las causas que llevan a un enfoque a equivocarse.
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Figura 3.1 Diagrama de flujo de la metodologia utilizada para la identificacion
de refranes.

3.1 Construccion de Corpus para la Tarea de
Identificacion de Refranes

Para abordar la tarea de identificacion de refranes es necesario tener datos tanto
de ejemplo positivos (refranes) como negativos (oraciones generales) que seran
utilizados para el entrenamiento, validacion y prueba de los distintos métodos
de identificaciéon de refranes.

3.1.1 Seleccion de Fuentes de Refranes

Dos fuentes principales se han utilizado para obtener los refranes, cada una
aportando caracteristicas y elementos distintos para enriquecer nuestro
conjunto de datos, siendo estos del Centro Virtual de Cervantes [41] y del
Diccionario de Refranes de José Maria Sbardi y Osuna [52].

3.1.1.1 Refranes del Centro Virtual Cervantes

El Centro Virtual de Cervantes [53] proporciona un refranero en espanol
agrupado alfabéticamente. Esta base de datos no solo proporciona el enunciado
del refran en si, sino que también incluye informacion de sus caracteristicas
lingliisticas y contextuales. La Tabla 3.1 se muestra un ejemplo de las
caracteristicas que proporciona el Centro Virtual de Cervantes para el refran “A
caballo regalado, no le mires el diente”.
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Caracteristica

Dato

Descripcioén

Enunciado

A caballo regalado, no le mires el diente

Ideas claves

Educacién, Apreciacion, Conformidad

Conceptos fundamentales que
capturan la esencia del refran.

Significado

Este refran recomienda aceptar los
regalos de buen grado y sin poner
reparo alguno, pues se considera
descortés el analizar exhaustivamente la
calidad del obsequio, asi como resaltar
sus defectos o fallos.

Explicacién del mensaje o
ensenanza que transmite el
refran.

Marcador de uso

Muy utilizado

Indica la vigencia y frecuencia de
uso del refran.

Observaciones En esta paremia, diente equivale a Analisis linguistico del refran.
léxicas «dentadura». La voz «caballo» es muy
frecuente en las paremias, pues este
animal fue uno de los principales
medios de transporte hasta el siglo XIX,
siglo en que empez6 a disminuir su
importancia con la llegada del automovil
y su paulatina extension.
Fuentes TERREROS Y PANDO, E. de (1786-1793 | Descripciéon de donde se hace
= 1987): Diccionario castellano con las referencia el uso del refran.
voces de ciencias y artes. Edicién
facsimil, Madrid, Arco/Libros.
Observaciones El referente de este refran se encuentra Notas adicionales sobre el refran

en las ferias de ganado, en las que el
comprador comprueba la edad y la
salud del caballo por el estado de su
dentadura.

Variantes e A caballo regalado, no hay que Posibles formas que hace

mirarle el diente referencia al mismo refran.
e A caballo presentado, no hay que
mirarle el diente
Sinénimos e A quien dan, no escoge Refranes que expresan una idea
similar.
Antonimos Refranes que expresan una idea
opuesta.
Contextos «Sin que yo, por mi parte, la haya El contexto en donde se hace uso

solicitado, ni poder explicarme por
dénde me ha venido, me he encontrado
con la vida; y como suele decirse que a
caballo regalado no hay que mirarle el
diente, sin discutirla, sin analizarla, me
limito a sacar de ella el mejor partido
posible» (Gustavo Adolfo Bécquer,
Memorias de un pavo [Narraciones].
Madrid: Turner, 1865=1995, p. 326).

el refran.

Tabla 3.1 Ejemplo de las caracteristicas de un refran obtenido del Centro

Virtual Cervantes [53]

El corpus recopilado sera referido en adelante como “Corpus Cervantes” en este
Trabajo Fin de Master. Es necesario mencionar que la complejidad de
informacion varia por cada refran, pero en su mayor parte mantiene una
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estructura basica que comprende el enunciado del refran y su correspondiente
significado.

3.1.1.2 Fuentes Complementarias

Adicionalmente, se considera como fuente complementaria el Diccionario de
Refranes de José Maria Sbardi y Osuna [52] (referido en adelante como “Corpus
Sbardi”). Este diccionario sirve para enriquecer la variedad de refranes y
aumentar la dimensién cultural inherente de los mismos, aspecto que se
menciona en la seccién 2.1.2. Esta coleccion de refranes complementarios
presenta una estructura mas concisa limitandose al enunciado del refran y su
significado.

3.1.2 Seleccion de Textos que no son Refranes

Para la tarea de identificacion de refranes es necesario tener textos que no son
refranes, por esta razon para completar nuestro conjunto de datos con ejemplos
negativos (oraciones que no son refranes) se ha recopilado datos mediante tres
aproximaciones complementarias, cada una diseniada para aportar diferentes
tipos de contraejemplos con el objetivo de mejorar la capacidad discriminativa
de los diferentes métodos de clasificacion.

3.1.2.1 Oraciones Generales

La primera aproximacion utilizada consistié en la recopilacion de oraciones
generales de dos fuentes:

1. Corpus Ancora [58]: que es una recurso existente y accesible que contiene
una amplia variedad de oraciones.

2. Oraciones de cuentos: un conjunto de oraciones, proporcionadas por el
Ontology Engineering Group (OEG) del Departamento de Inteligencia Artificial
(DIA) de la UPM. La inclusion de estos fragmentos de cuentos corresponde a
la consideracion de que estos textos suelen presentar esquemas ritmicos
similares a los refranes [59].

La combinacion de estos dos conjuntos de datos da origen al “Corpus Oraciones”.

3.1.2.2 Trigramas a partir de Refranes

Como segunda estrategia y para reforzar la capacidad discriminativa de los
diferentes métodos de identificacion de refranes que se abordan en este trabajo,
se ha decidido agregan ejemplos negativos a partir de los trigramas de cada
refran para evitar que estos aprenda de combinaciones comunes de los refranes,
con el fin de reducir el sesgo hacia patrones léxicos comunes en refranes que
podrian llevar a falsos positivos.
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Estas secuencias de trigramas tienen como objetivo evitar causar una
clasificacién erronea como refran, cuando en realidad es una expresion literal,
obligando a los métodos a identificar refranes y evitar que estos memoricen
coincidencias superficiales de palabras. A este conjunto de datos se lo conocera
en adelante como “Corpus Trigramas”.

3.1.2.3 Oraciones Literales a partir de Trigramas

En esta ultima estrategia, se pretende reforzar la discriminaciéon semantica de
los métodos de clasificacion, construyendo un corpus adicional utilizando los
trigramas identificados previamente.

Estas oraciones representan usos literales de las mismas combinaciones de
palabras que aparecen en los refranes, proporcionando asi contraejemplos para
el entrenamiento del modelo. Este corpus se lo conocera como “Corpus
Oraciones de Trigramas”.

3.1.3 Resumen de los Corpus Iniciales

En la siguiente Tabla 3.2 se muestran los corpus obtenidos, indicando su origen
y el propésito en el entrenamiento de los métodos de clasificacion.

Nombre Origen Descripcion

Refranes en espanol con
informaciéon detallada de sus

Corpus Cervantes Centro Virtual Cervantes [41] s AR
caracteristicas lingUisticas y
contextuales.
Diccionario de Refranes de Refranes complementarios con
Corpus Sbardi José Maria Sbardi y Osuna estructura simplificada (enunciado
[52] y significado).
Corpus Oraciones Corpus Ancora [54] . Oraciones que no son refranes,
incluyendo fragmentos de cuentos.
Corpus Trieramas Generado a partir del Corpus Secuencias de trigramas (tres
p g Cervantes palabras extraidas de los refranes)
Corpus Oraciones de Generado usando API de Oraciones construidas usando los

trigramas identificados en

Trigramas OpenAl contextos literales.

Tabla 3.2 Corpus iniciales obtenidos de los diferentes recursos.

3.2 Construccion de Corpus Experimentales

Para este Trabajo de Fin de Master, se han desarrollado diferentes
combinaciones de los corpus iniciales previamente descritos como se muestra
en la Tabla 3.3. Estas combinaciones de corpus se han realizado para entrenar
los diferentes modelos de identificacion de refranes y evaluar el impacto de las
diferentes combinaciones de corpus.
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Nombre Corpus que intervienen Descripcion

Corpus 1 Corpus Cervantes Su caracteristica distintiva es la lematizacion
completa de todos los textos, donde cada palabra
ha sido reducida a su forma base. Esta
transformacioén lingtiistica permite a los modelos
identificar patrones estructurales de los refranes
independientemente de las variaciones
morfolégicas del espaniol. Es el corpus mas
pequeno de todos.

Corpus Oraciones

Corpus 2 Corpus Cervantes Sus datos no han sido lematizados (siendo el
Unico corpus con esta caracteristica) con el
objetivo de evaluar el impacto de la lematizacion
en los modelos, ya que este proceso elimina la
rima, una caracteristica distintiva de los refranes

Corpus Oraciones

[59].
Corpus 3 Corpus Cervantes Incorpora ejemplos negativos basados en
Corpus Sbardi trigramas.
Corpus Trigramas
Corpus Oraciones
Corpus 4 Corpus Cervantes Utiliza oraciones construidas a partir de
Corpus Sbardi trigramas.
Corpus Oraciones de
Trigramas
Corpus Oraciones
Corpus 5 Corpus Cervantes Combina todos los recursos disponibles, siendo el

. corpus mas extenso de todos.
Corpus Sbardi P

Corpus Trigramas

Corpus Oraciones de
Trigramas

Corpus Oraciones

Tabla 3.3 Corpus experimentales utilizados para el entrenamiento, validacion
y test.

Para este trabajo, los corpus se han dividido en tres conjuntos siguiendo las
practicas estandar en aprendizaje automatico: entrenamiento (80%), validacion
(10%) y prueba (10%).

3.3 Preprocesamiento de Datos

Para la limpieza de los datos obtenidos se ha usado una normalizacion y
preprocesamiento de los mismos, siendo la normalizacion convertir el texto en
minusculas y eliminar caracteres especiales manteniendo signos de puntuacion
que son propios de los refranes, esta consideracion se ha tomado debido a que
un refran se puede dividir en bimembre o plurimembre [S5] [56] [S7], donde se
utiliza los signos de puntuacion para dividir un refran en versos. Mientras que
en el preprocesamiento se eliminan los signos de puntuacion, se lematiza el
texto y se eliminan los stop word (o palabras vacias) que son palabras que
aparecen frecuentemente en el idioma espanol y que aportan poco valor
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semantico por si solas. En la Figura 3.2 se muestra en detalle el proceso de
normalizacion y de preprocesamiento, siendo la normalizacion la eliminacion de
caracteres especiales (se mantiene los signos de puntuacion) que se encuentran
en los textos, mientras que el preprocesamiento utiliza el texto limpio producto
de la normalizacion para luego lematizarlo y eliminar los stop words, este
proceso si considera la eliminacion de los signos de puntuacion.

Normalizacion Preprocesamiento

Convertir a mindsculas Normalizacién

Eliminar espacios extras

Eliminar caracteres
especiales y signos de
puntuacion.

Eliminar nimeros

Eliminar referencias
bibliograficas Lematizacion

Eliminar caracteres Eliminar Stop Words
especiales, manteniendo
signos de puntuacion propios
de un refran (,:;.¢?")

Figura 3.2 Normalizacion y preprocesamiento de datos

El preprocesamiento permitira evaluar el impacto de la lematizacion en los
métodos de clasificacion, ya que este proceso elimina la rima, una caracteristica
distintiva de los refranes [55]. Esta distincion permitira analizar como afecta la
presencia o ausencia de la rima en el rendimiento de los diferentes enfoques
que se detallan en secciones posteriores.

3.4 Analisis Manual de Refranes

El refran es una frase completa e independiente que tiene un sentido directo o
preferentemente figurada que expresa un sentimiento, hecho, ensefanza a
manera de juicio. Y su estructura incorpora al menos dos ideas relacionadas
entre si para expresar una ensenanza, sentido o hecho a manera de juicio [55].

Por su naturaleza folclorica, los refranes son un reflejo del conocimiento popular
que contiene costumbres y saberes ancestrales [56]. A partir del analisis de
12.127 refranes provenientes de los Corpus Cervantes y Sbardi, se ha
identificado un conjunto de palabras que aparecen con alta frecuencia. La
representacion visual de estas frecuencias mediante una nube de palabras
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permite observar los términos mas utilizados en los refranes en espanol, como
se muestra en la Figura 3.3.
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Figura 3.3 Nube de palabras de los Corpus Cervantes y Sbardi.

Otra caracteristica para considerar es la brevedad de los refranes, como se
muestra en la Figura 3.4, un histograma que representa la distribucion de la
cantidad de palabras por refran. El eje X indica el “Numero de palabras” que va
de O a 38 palabras y el eje Y muestra la “Frecuencia”. Mostrandonos que la
mayoria de los refranes contienen entre 6 y 8 palabras, con un pico notable
alrededor de 7 palabras, siendo también poco frecuentes los refranes con menos
de 4 palabras o mas de 15 palabras. Este histograma muestra los refranes sin
eliminar stop words.

Distribucién de la longitud de refranes en espafol segln cantidad de palabras

1750
1500

1250

=
15
<3
o

Frecuencia

~
a
o

500

250

3 45 6 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
Numero de Palabras

Figura 3.4 Distribucion de la longitud de refranes en espanol segun cantidad
de palabras del Corpus Cervantes y Sbardi.

Por otro lado, si se remueven los stop words que son palabras que son muy
comunes en el idioma espanol y no aportan un valor semantico, se observa que
el rango de palabras por refran va de 3 a 17 palabras, y la frecuencia mas alta
son refranes con 4 palabras, siendo muy poco frecuentes los refranes con 8
palabras, como se muestra en la Figura 3.5. Esta distribucion indica que, al
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eliminar los stop words, la mayoria de los refranes en espanol quedan
compuestos por 3 a 6 palabras significativas.

Distribucién de la longitud de refranes en espafol segln cantidad de palabras (Sin stop words)

4000

3000

Frecuencia

2000

1000

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Numero de Palabras

Figura 3.5 Distribucion de la longitud de refranes en espanol segun cantidad
de palabras (Sin stop words).

La diferencia con el histograma anterior (sin remover stop words) es notable, ya
que muestra como los stop words contribuyen a la longitud total de los refranes,
pero no necesariamente a su contenido semantico.

En lo que corresponde a su sentido semantico del refran se refiere al significado
real o el sentido que transmiten las palabras en el refran, por ejemplo:

El refran “Amores renidos son los mas queridos”:

e Contando sus palabras se tiene un total de 7 palabras: “Amores”,
“renidos”, “son”, “los”, “mas”, “queridos”.

e Removiendo stop words se tiene un total de 4 palabras: “amores”,
“renidos”, “queridos”.

Las palabras eliminadas (“son”, “los”, “mas”) son stop words. Siendo las
palabras que quedan (“amores”, “renidos”, “queridos”) las que contienen el
contenido semantico, y transmiten el mensaje principal del refran.

Por esta razén cuando el histograma muestra que la mayoria de refranes tienen
4 palabras después de eliminar stop words, nos indica que los refranes en
espanol tienden a transmitir sus ensenanzas o mensajes usando un numero
relativamente pequefio de palabras con contenido significativo, lo que
contribuye a que sean faciles de recordar y transmitir [56].
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3.4.1 Analisis de Membrismos en los Refranes

Los refranes tienen presencia de rasgos unimembres, bimembres (que se
componen de dos sentencias) o en algunos casos plurimembres, pero en la
mayoria de los refranes se presentan dos ideas.

Para extraer estos miembros de un refran se pueden usar los signos de
puntuacion que dividen a un refran en sus miembros, como se muestra en la
Tabla 3.4.

Refran Miembros
A buen servicio, mal galardén “A buen servicio”, “mal galardén”
A cada olla, su cobertera “A cada olla”, “su cobertera”
A cada pajarillo le gusta su nidillo “A cada pajarillo le gusta su nidillo”
A la noche, arreboles; a la manana habra “A la noche, arreboles”, “a la manana habra
soles soles”

Tabla 3.4 Ejemplo de refranes divididos en miembros por sus signos de
puntuacion.

Analizando el Corpus Cervantes y Sbarbi se obtiene la Tabla 3.5, que muestra
que existe una mayor cantidad de refranes que son unimembres y bimembres.

Numero de miembros Numero de refranes

1 5146
2 5643
3 891
4 356
5 45
6 25
7 9
8 7
9 2
10 1
11 1
12 1

Tabla 3.5 Numero de miembros en los refranes de Cervantes y Sbarbi

3.4.2 Analisis del Uso de Rima en los Refranes

La rima es una de las caracteristicas principales de los refranes, ya que suelen
estar compuestos por dos versos, que pueden ser desiguales y presentar rima
asonante, manteniendo una estrecha relacion con la poesia [56]. Ademas, como
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se mencion6é en la seccion 3.4.1, la mayoria de los refranes tienen una
estructura bimembre con una pausa intermedia que separa dos clausulas
rimadas. Asimismo, emplean diversos recursos estilisticos como el metro, la
aliteracion, el paralelismo, la similicadencia y el dialogismo [S5], [57].

El analisis de los Corpus Cervantes y Sbarbi revela patrones interesantes en la
distribuciéon de palabras rimadas. Como se muestra en la Tabla 3.6, la mayoria
de los refranes (6.274) contienen dos palabras que riman entre si, lo que
refuerza la estructura bimembre mencionada. Un numero significativo de
refranes (4.753) no presenta rimas, mientras que es menos comun encontrar
refranes con tres o mas palabras rimadas. La frecuencia disminuye
notablemente a medida que aumenta el niumero de palabras que riman, siendo
extremadamente raros los casos con mas de 6 palabras rimadas.

Namero de palabras que riman Niamero de refranes

0 4753
6274
436
535
82
34
8

o N o0 a W N

3
9 2

Tabla 3.6 Numero de palabras que riman en los Corpus Cervantes y Sbarbi.

3.5 Representacion de Textos para la Clasificacion

En lo que corresponde a la tarea de identificacion de refranes es necesario tener
una representacion de los textos. En este trabajo se ha considerado dos
enfoques para representar los textos, siendo estos: la extracciéon manual de
caracteristicas y la representacion mediante embeddings. Estas estrategias
fueron seleccionadas para capturar distintos aspectos de la estructura y
significado de los refranes.

3.5.1 Extraccion Manual de Caracteristicas

Los refranes presentan caracteristicas distintivas que se pueden analizar a
partir de la cantidad y tipo de elementos gramaticales presentes, como
sustantivos, verbos, adjetivos y pronombres propios [58] [25] [43]. Estas
caracteristicas son Utiles para clasificar y diferenciar los refranes de otros tipos
de expresiones en los corpus. El objetivo de extraer estas caracteristicas es
poder identificar patrones linglisticos especificos que faciliten la deteccion de
refranes en textos y mejorar el desempeno del modelo de clasificacion.
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Estas caracteristicas, denominadas Caracteristicas Manuales (CM), se
codificaron sistematicamente para facilitar su referencia y analisis a lo largo de
este trabajo.

3.5.1.1 Caracteristicas Gramaticales

Estas caracteristicas abarcan aspectos como la morfologia, las sintaxis y la
semantica, que permitiran analizar la estructura superficial de las oraciones y
detectar patrones propios de los refranes, en la Tabla 3.7 se muestran las
caracteristicas que se utilizan con su respectiva descripcion.

Codigo Caracteristica Descripcion

Los sustantivos son una parte del discurso que
CM1 Numero de sustantivos normalmente denota una persona, un lugar,
una cosa, un animal o una idea.

Un verbo es un miembro de la clase sintactica
CM2 Numero de verbos de palabras que tipicamente seflalan eventos y
acciones,

Palabras que normalmente modifican los
CM3 Numero de adjetivos sustantivos y especifican sus propiedades o
atributos.

Palabras que normalmente modifican los verbos
CM4 Numero de adverbios para categorias como tiempo, lugar, direccién o
manera.

Un nombre propio es un sustantivo (o palabra

Numero de pronombres de contenido nominal) que es el nombre (0
CM5 . e
propios parte del nombre) de un individuo, lugar u
objeto especifico.
B . L Palabras que se utiliza con mayor frecuencia
CM6 Numero de interjecciones

como exclamacion o parte de una exclamacioén.

Los determinantes son palabras que modifican
CM7 Numero de determinantes sustantivos o frases nominales y expresan la
referencia de la frase nominal en el contexto.

Tabla 3.7 Caracteristicas Gramaticales

3.5.1.2 Caracteristicas de Frecuencia Léxica

Otra forma de ver a los refranes considerando como parte del lenguaje figurado
es el uso de palabras poco frecuentes en una oraciéon [59], [60], en donde la
frecuencia del uso de las palabras en una oracion permitira conocer si una
oracion cuenta con términos figurativos, como se muestra en la Tabla 3.8.
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Codigo Caracteristica Descripcion

La palabra que tenga menor frecuencia de uso.
Corresponde a la frecuencia minima encontrada
entre todas las palabras que componen la
oracion.

CM8 Frecuencia de palabra rara

El promedio de frecuencia de uso de todas las

CM9 Frecuencia media . .
palabras contenidas en la oracién

Se calcula como la diferencia absoluta entre la
CM10 Diferencia de frecuencia frecuencia de la palabra rara (minima) y la
frecuencia media

Tabla 3.8 Caracteristicas de frecuencia léxica.

3.5.1.3 Caracteristicas de Variacion Semantica Basadas en Sinonimos

En la siguiente Tabla 3.9 se muestran otras caracteristicas para captar los
matices semanticos del texto, basados en la frecuencia de los sinénimos de cada
palabra de una oracion [5]. Son utiles para medir la riqueza léxica y la
dispersion semantica.

Codigo Caracteristica Descripcioén

. P Se calcula el promedio de las frecuencias de uso
Media de sin6nimos i . NP . .
CM11 . . mas bajas entre los sinénimos identificados para
inferiores .
cada palabra de la oracion.

Esta caracteristica calcula el promedio de
frecuencia de uso de todos los sinénimos
correspondientes a cada palabra dentro de una
frase

CM12 Media de sinénimos

Tabla 3.9 Caracteristicas de Variacion Semantica Basadas en Sinénimos

3.5.1.4 Caracteristicas Emocionales

Otra caracteristica a considerar es la informaciéon relacionada con los
sentimientos, incluyendo tanto la polaridad como las emociones [5], como se
muestra en Tabla 3.10, estas caracteristicas son utiles para tratar refranes, que
suelen tener cargas emocionales.
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Codigo Caracteristica Descripcion

Mide el tono emocional general del texto, indicando
CM13 Polaridad si el contenido es positivo, negativo o neutro. Siendo
1 positivo, -1 negativo y O neutro.

Mide la presencia de emociones relacionadas con la

CM14 Introspeccion alegria frente a la tristeza.
CM15 Temperamento Mide la relacion entre emociones asociadas a la
calma frente a la ira.
CM16 Actitud Mide la presencia de emociones relacionadas con el
agrado frente al disgusto.
CM17 Sensibilidad Refleja el nivel de entusiasmo frente al miedo.

Tabla 3.10 Caracteristicas emocionales.

3.5.1.5 Caracteristicas Ritmicas

Por 1ltimo, se tienen las caracteristicas relacionadas con las rimas, se ha
considerado estas caracteristicas, debido a que los refranes, al formar parte de
la tradicion oral, tienden a usar estructuras ritmicas para facilitar su
memorizacion y transmision [55], [56],[57]. En la Tabla 3.11 se muestran las
caracteristicas ritmicas con su respectiva descripcion.

Codigo Caracteristica Descripcion

Cuenta el nimero de palabras que riman

Numero de palabras que dentro de un texto. Ejemplo: “A bien
CM18 . . » .
riman obrar, bien pagar”, contiene 2 palabras
que riman.
CM19 Cadencia (Patrén ritmico) Modulacion de la voz. Combinacion de
acentos, cortes y pausas.
CM20 Numero de silabas poéticas

Tabla 3.11 Caracteristicas ritmicas

3.5.2 Representacion Mediante Embeddings

Para complementar la extraccibn manual de caracteristicas, se considera
utilizar una estrategia basada en una representaciéon mediante embeddings,
siendo esta una técnica utilizada en el procesamiento de lenguaje natural para
capturar similitudes semanticas a partir de grandes corpus de texto.

3.5.2.1 Aplicacion de FastText para la Vectorizacion de Refranes

Para este trabajo se ha decidido utilizar FastText [70] que es un modelo para
aprender representaciones vectoriales de palabras que se distingue por su
capacidad de incorporar informacion subléxica donde cada palabra se
representa como una bolsa de n-gramas de caracteres. A cada n-grama de
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caracteres se le asocia una representacion vectorial; las palabras se representan
como la suma de estas representaciones como se muestra en la Figura 3.6.

A

<co cos cha as>
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~

Vector suma de n-gramas

Figura 3.6 Representacion de n-gramas (n=3) para la palabra "cosechas en
FastText

Otra caracteristica principal de FastText es el manejo de palabras raras y fuera
de vocabulario (OOV). Al utilizar n-gramas de caracteres, FastText puede crear
representaciones vectoriales para palabras que no se vieron durante el
entrenamiento. Esto se logra sumando los vectores de los n-gramas de
caracteres que componen la palabra. Los modelos tradicionales como Word2Vec
[34] que asignan un vector Gnico a cada palabra, como el modelo skip-gram, no
pueden hacer esto y deben usar vectores nulos para las palabras OOV.

La informacion subléxica es muy util para idiomas con muchas formas de
palabras y palabras compuestas, como el aleman, el ruso y el checo. Al capturar
similitudes a nivel de caracteres, FastText puede modelar mejor las relaciones
entre palabras con raices similares o afijos comunes. Por ejemplo, la palabra
alemana "Tischtennis" (tenis de mesa) se modela mejor al considerar la similitud
de caracteres con "Tennis".

Esta caracteristica hace que FastText sea particularmente adecuado para el
analisis de refranes, ya que estos frecuentemente contienen:

Palabras poco comunes o arcaicas
Variaciones dialectales regionales

Términos especificos de la sabiduria popular
Modismos culturalmente especificos

Al poder procesar estas peculiaridades lingliisticas a nivel de subpalabra,
FastText puede mantener representaciones vectoriales coherentes incluso para
términos que aparecen raramente en el corpus de entrenamiento, una ventaja
significativa para el analisis computacional de expresiones populares.

3.6 Diseno de Enfoques Subsimbdlicos para la
Identificacion de Refranes

En esta seccion se explica el disenio de los enfoques que se utilizan para abordar
la tarea de identificacion de refranes, iniciando por la seleccion de los
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clasificadores de aprendizaje automatico y describiendo el disefio de cada uno
de los enfoques subsimbélicos.

3.6.1 Seleccion de Clasificadores Tradicionales

Para este Trabajo de Fin de Master se ha utilizado los siguientes clasificadores
de aprendizaje automatico: regresion logistica, random forest y SVM, esta
decision se ha tomado como primer punto de partida para abordar la tarea de
identificacion de refranes.

3.6.1.1 Regresion Logistica

Se ha considerado por su capacidad para proporcionar probabilidades
interpretables y manejar eficientemente grandes conjuntos de caracteristicas
textuales, en lo que respecta al costo computacional este permite un
entrenamiento rapido con volumenes de datos considerables. Para la tarea de
identificacion de refranes, se emplea el valor umbral estandar de 0.5 [71].

3.6.1.2 Random Forest

Los refranes son expresiones linglisticas especificas y poco frecuentes, lo que
da lugar a un escenario donde se tiene escases de recursos de datos. Por esta
razon se ha optado por utilizar random forest, debido a que este es adecuado
para tareas donde se tiene pocos datos y tiene una resistencia al sobreajuste
(memorizar los datos de entrenamiento) cuando se trabaja con un conjunto
pequenode datos [72].

3.6.1.3 Support Vector Machine

SVM ha sido utilizado en tareas de deteccion de frases figurativas, obteniendo
muy buenos resultados [73], teniendo como principal ventaja su eficiencia con
datos escasos, que a diferencia de las redes neuronales que requieren grandes
cantidades de datos para su entrenamiento, las SVM pueden logran un gran
desempeno con pocos datos de muestra y se utilizan para una clasificacion
binaria aunque existen estrategias para extenderlas a problemas de multiclase
[74].

3.6.2 Diseno de Enfoques Basado en Clasificadores Tradicionales

El primer enfoque que se va a disefiar se basa en la regresion logistica y el uso
de bolsa de palabras (Bag of Words, BoW) para la representacion textual.
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Figura 3.7 Clasificador con regresion logistica.

En la Figura 3.7 se muestra la arquitectura propuesta para la identificacion de
refranes teniendo como ultima etapa un clasificador que puede ser regresion
logistica, random forest o SVM. El flujo de esta arquitectura comienza con un
texto de entrada mismo que sera preprocesado para tener una bolsa de palabras
y extraer las caracteristicas manuales del texto ingresado, para luego converger
en el clasificador que finalmente generara una prediccion sobre si el texto es un
refran o no.

3.6.3 Disefo de Enfoques Hibridos con Redes Convolucionales (CNN)

La arquitectura propuesta implementa un enfoque hibrido que combina
caracteristicas profundas extraidas mediante redes convolucionales con
caracteristicas extraidas manualmente. Para la representacion vectorial del
texto se emplea FastText, elegido por su capacidad de manejar palabras poco
frecuentes y términos fuera del vocabulario, una caracteristica valiosa en la
identificacion de refranes. Ya que estos suelen contener expresiones poco
comunes o variaciones culturales.

El proceso de clasificacion se realiza mediante algoritmos de aprendizaje
automatico establecidos, incluyendo regresion logistica, Random Foresty SVM.
Como se ilustra en la Figura 3.8, el sistema procesa el texto de entrada a través
de dos vias paralelas: una para la extraccion de caracteristicas manuales y otra
para el procesamiento mediante FastText y CNN. Las caracteristicas resultantes
de ambas vias se combinan para alimentar el clasificador final, que determina
si el texto corresponde o no a un refran.
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Texto de Entrada

Galgo que muchas liebres
levanta, ninguna mata

{ Preprocesamiento
[ ]

Y Y
FastText
Caracteristicas
Manuales *
CNN

Y Y

Caracteristicas Extraidas

Clasificador

Prediccion
\J

Figura 3.8 Arquitectura general para los enfoques hibridos con redes
convolucionales.

Esta arquitectura hibrida aprovecha tanto el poder del aprendizaje profundo
como el conocimiento incorporado en las caracteristicas manuales,
proporcionando un enfoque mas robusto para la identificaciéon de refranes.

3.6.4 Disennio de Enfoques Basado en Modelo preentrenado tipo
encoder-decoder (FLAN-TS5)

Los modelos base pre-entrenados representan un avance en el procesamiento
de lenguaje natural, ofreciendo arquitecturas que han sido previamente
entrenadas en grandes corpus de texto. Estos modelos aprovechan el
aprendizaje por transferencia, permitiendo adaptar el conocimiento adquirido
durante el pre-entrenamiento a tareas especificas mediante un proceso de
ajuste fino. Esta aproximacion resulta particularmente valiosa para el analisis
de refranes, ya que los modelos pre-entrenados poseen un conocimiento base
del lenguaje, facilitando la identificacién de patrones lingliisticos complejos.

Para este trabajo se ha seleccionado el modelo FLAN-TS [37] que es un modelo
desarrollado por Google y una versiéon mejorada del modelo TS5. Que tiene como
principal idea abordar cada problema de procesamiento de texto como un
problema de "texto a texto", es decir, tomando texto como entrada y produciendo
un texto nuevo como salida [18], como se muestra en la Figura 3.9.
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["translate English to German: That is good."

"Das ist gut."”

"cola sentence: The
course is jumping well.”

"stsb sentencel: The rhino grazed
on the grass. sentence2: A rhino
is grazing in a field."

"summarize: state authorities
dispatched emergency crews tuesday to
survey the damage after an onslaught

of severe weather in mississippi..”

"six people hospitalized after
a storm in attala county."

Figura 3.9 Diagrama de conversion de texto a texto del modelo FLAN-TS [37].

FLAN-TS aprovecha el aprendizaje por transferencia, en el que el modelo se
entrena previamente en un corpus masivo de datos y luego se ajusta en tareas
especificas, lo que permite mejorar el rendimiento y la eficacia. Este enfoque ha
demostrado ser muy eficaz para mejorar la precision de los modelos de PNL.

Para este Trabajo de Fin de Master, se han seleccionado los modelos FLAN-TS-
Small, FLAN-T5-Base y FLAN-T5-Large, considerando que:

Proporcionan un rango representativo de capacidades.

Permiten evaluar la relacion entre complejidad del modelo y rendimiento.
Mantienen requisitos computacionales manejables.

Ofrecen un balance adecuado entre precision y eficiencia.

Esta seleccion permite realizar una evaluacion comparativa significativa
mientras se mantiene dentro de los limites practicos de recursos
computacionales disponibles.

En Figura 3.10 se muestra la estrategia disenada para el entrenamiento de los
modelos FLAN-TS, siendo cada una de estas etapas secuenciales iniciando con
la aleatorizacion de los datos para luego ser procesados y limpiados, seguido de
esto se realiza una segmentacion de los datos en subconjuntos que serviran
para entrenamiento, validacion y test del modelo. Las etapas finales
corresponden a la incorporacion de un prefijo “Clasificar” a los diferentes
ejemplos y seguido se transforma el texto en representaciones numeéricas
procesables para el modelo FLAN-TS.

Aleatorizar el conjunto de datos — Aqrgagﬁif:ﬂjm
Y
Y
Preprocesar ]
} Tokenizacion
Y
Dividir conjunto de datos
(entrenamiento (80%), Y
pelldgeion dloet iy prisbe Entrenar modelo FLAN-T5
(10%))

Figura 3.10 Estrategia para entrenar los modelos FLAN-TS.
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3.6.5 Diseno de Enfoque Basado en Prompting con Modelo LLM (GPT)

Los Enfoques Basados en Modelos de Lenguaje de Gran Escala son utilizados
en el procesamiento de lenguaje natural. Estos enfoques aprovechan la
capacidad de modelos de lenguaje avanzados, como los desarrollados por
OpenAl que proporciona interfaces de programacion de aplicaciones (APIs) para
los diferentes modelos. Estos modelos han sido entrenados con grandes corpus
de texto en diferentes idiomas. Y a través de sus APIs, se pueden acceder a estos
modelos y utilizarlos para tareas especificas sin necesidad de entrenar o
mantener localmente.

Este enfoque ofrece varias ventajas significativas para la identificacion de
refranes en textos escritos en espanol:

e Acceso a modelos entrenados con grandes volimenes de datos.
e Capacidad de procesamiento de lenguaje contextual sofisticado.
e Actualizacion continua de los modelos sin necesidad de hardware local.

En la Figura 3.11 se muestra la estrategia planteada para abordar este enfoque
donde cada texto de entrada es preprocesado para eliminar caracteres
especiales y normalizar los datos, para luego ser utilizado conjuntamente con
un prompt que sera enviado a la API de OpenAl, para obtener una prediccion.

Texto de Entrada
Preprocesar
Identificar
No por mucho madrugar l
amanece mas temprano [

Prompt API

Figura 3.11 Estrategia para el uso de la API de OpenAl

En el contexto de este trabajo, se explora como estos servicios pueden ser
aprovechados especificamente para la identificaciéon de refranes en textos
escritos en espanol, evaluando su efectividad y comparando su rendimiento con
otros enfoques tradicionales.

3.7 Estrategia de Evaluacion

La evaluacién de la eficacia de las distintas técnicas subsimboélicas en la tarea
de identificacion de refranes, es una de las principales etapas de este trabajo,
dado que el principal objetivo no se limita Uinicamente a alcanzar buenos
resultados cuantitativos, sino también a entender el comportamiento de los
diferentes enfoques frente a los diferentes escenario y tipos de entrada de texto.
Por esta razon se propone una estrategia de evaluacion que combina métricas
estandar con un analisis cualitativo de errores.
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3.7.1 Métricas de Evaluacion

Para la evaluacion de los diferentes enfoques se hace uso de las siguientes
ecuaciones para el calculo de la precision, exhaustividad (recall), puntaje F1 (F1-
Score) y la exactitud (accuracy):

3.7.1.1 Calculo de Precision

Se mide el porcentaje de predicciones que el modelo detecté como refranes
aquellas oraciones que realmente son correctas.

Precisién = L (3.1)
~ VP +FP

3.7.1.2 Medicion de Exhaustividad (Recall)

Se mide el porcentaje de los refranes reales presentes en todo el conjunto de
datos que fueron correctamente identificados por el modelo.

VP (3.2)

Exhaustividad (Recall) = VBT FN

3.7.1.3 Calculo de Medida F1 (F1-Score)

Proporciona una medida balanceada que combina precisién y sensibilidad en
un unico valor. Esta métrica es especialmente util para evaluar el rendimiento
general del modelo.

Precision . Sensibilidad (3.3)
Precision + Sensibilidad

Medida F1 (F1 — Score) = 2

3.7.1.4 Calculo de Exactitud (Accuracy)

Se calcula el porcentaje total de predicciones correctas, considerando tanto la
identificacion acertada de refranes como de no refranes, en relacion con el total
de casos evaluados.

TP + TN (3.4)
(TP + TN + FP + FN)

Exactitud (Accuracy) =

La combinacién de estas métricas proporciona una evaluacion comprehensiva
del rendimiento del modelo, permitiendo analizar su efectividad desde diferentes
perspectivas. Esto es especialmente importante dado que la identificacion de
refranes presenta desafios Unicos debido a su naturaleza figurativa y
variabilidad contextual.
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3.7.2 Analisis Cualitativo de Errores

Como analisis adicional para evaluar los diferentes métodos utilizados en este
trabajo para la identificacion de refranes, se ha realizado un analisis cualitativo
de errores, esto con el objetivo de profundizar en el comportamiento de los
diferentes métodos de clasificacién implementados y comprender las causas que
llevan a un enfoque a equivocarse.

Este analisis se centra en dos tipos de errores relevantes para la tarea de
identificacion de refranes:

e Falsos negativos: refranes que el modelo no logra identificar como tales.
e Falsos positivos: oraciones comunes o literales que son clasificadas
incorrectamente como refranes, lo que puede disminuir la precision.

El analisis cualitativo se realizara sobre una muestra representativa de errores
cometidos por cada modelo, prestando especial atencion a los siguientes
aspectos:

e Caracteristicas linglisticas presentes en el texto (rima, estructura
simétrica, polaridad emocional, entre otros aspectos).

e Complejidad semantica o ambigliiedad del contenido.

e Presencia de patrones ritmicos o métricos que pueden inducir a error.

Este analisis no solo permitira comparar los modelos de forma funcional, sino
también aportar recomendaciones sobre las fortalezas y debilidades de cada
enfoque en relacion con la tarea de identificacion de refranes en textos en
espanol.
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4 Desarrollo

En esta secciéon se explica la implementacion del sistema, que esta compuesto
por tres componentes: (1) La Interfaz de grafica de usuario, que permitira a los
usuarios interactuar con los diferentes enfoques implementados y muestra los
resultados de la identificacion del texto; (2) la API que contine los diferentes
enfoques implementados y permite el acceso a los mismos utilizando peticiones
HTTP a través de sus endpoints, y finalmente, (3) el desarrollo de los diferentes
enfoques. Para ello se lleva a cabo un analisis de las librerias y herramientas
utilizadas para este fin, asi como la integracion de los diferentes métodos
utilizados para la identificacion de refranes con la pagina web.

4.1 Lenguajes y Librerias

En esta seccion se detallan los lenguajes y librerias utilizados para la
implementacion del sistema.

4.1.1 Lenguajes y Librerias Usadas en la Interfaz grafica de Usuario

Para el desarrollo de la interfaz de usuario se ha utilizado como lenguaje de
programacién TypeScript!, que es una extension tipada de JavaScript que
aporta robustez y mantenibilidad al codigo. Con el objetivo de crear una interfaz
grafica intuitiva y eficiente, se han integrado las siguientes librerias:

e React?: Una biblioteca de JavaScript que soporta TypeScript de codigo
abierto para el desarrollo de interfaces de usuario. Su arquitectura
basada en componentes y su sistema de renderizado permiten crear
aplicaciones web dinamicas y de buen rendimiento. React facilita la
construccion de interfaces modulares y reutilizables, lo que optimiza
tanto el desarrollo como el mantenimiento del codigo.

e Material UI3: Una libreria de componentes de React que implementa las
directrices de diseio de Google (Material Design). Esta biblioteca
proporciona un conjunto completo de componentes predisefados y
personalizables como botones, campos de texto, navegaciéon y sistemas
de cuadricula. Su implementaciéon acelera significativamente el
desarrollo.

1 https:/ /www.typescriptlang.org/
2 https:/ /react.dev/
3 https://mui.com/material-ui/
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4.1.2 Lenguajes y Librerias Usadas en la API

Para el desarrollo de la API se ha utilizado Python* como lenguaje principal de
programacion, complementado con FastApis, un framework utilizado para la
construccion de APIs. La eleccion de FastAPI responde a multiples necesidades
del proyecto:

Rendimiento: FastAPI esta construido sobre Starlette® y Pydantic?, lo que
permite un alto rendimiento en las operaciones y una validacion eficiente de
datos.

Modularidad: El framework facilita la implementaciéon de endpoints
independientes para cada método de identificacién de refranes, permitiendo una
arquitectura modular y escalable.

Flexibilidad: La estructura del API permite redirigir las peticiones a los
diferentes meétodos de identificacion implementadas, proporcionando una
interfaz unificada para acceder a los distintos métodos de analisis.

4.1.3 Lenguajes y Librerias Usadas para el Desarrollo de los métodos
de Identificacion de Refranes

En el desarrollo de los métodos de identificacion de refranes, se ha empleado
Python como lenguaje principal de programacion, debido a su extensa coleccion
de bibliotecas especializadas en procesamiento de lenguaje natural y
aprendizaje automatico. A continuacién, se detallan las principales
herramientas y bibliotecas utilizadas, describiendo su funcionalidad y funcion
especifica en el proyecto:

Playwrights: Es una libreria para crear pruebas de interfaz de usuario, y puede
ser utilizado para diferentes propositos como automatizacion de paginas web, y
web scraping. Se emplea para hacer un web scraping para obtener un corpus
de refranes.

Pandas®: Es una herramienta de codigo abierto para el analisis y manipulacion
de datos. Se utiliza para el manejo de los diferentes corpus utilizados en este
trabajo, asi como el analisis de estos.

Matplotlib!o: Es una libreria para crear, animar y visualizar datos en Python.
Se emplea para graficar los datos obtenidos en el proceso de analisis,
entrenamiento y evaluacion.

4 https:/ /www.python.org/
5 https:/ /fastapi.tiangolo.com/

6 https://www.starlette.io/

7 https://docs.pydantic.dev/

8 https:/ /playwright.dev/python/
9 https://pandas.pydata.org/

10 https:/ /matplotlib.org/
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Scikit-learn !! : Es una biblioteca de coédigo abierto para el aprendizaje
automatico que utiliza el lenguaje de programacion Python. Incluye diferentes
algoritmos de clasificacion que se utilizan para la implementacion de los
meétodos de identificacion de refranes.

Rantanplan!2: Es una libreria de Python utilizada para obtener la medida del
ritmo de los versos de un poema. Se utiliza para encontrar las silabas poéticas,
ritmo y rima, caracteristicas que se emplean para los métodos de identificacion
de refranes.

Gensim 13 : Es una biblioteca de codigo abierto especializada en la
representacion vectorial de palabras y el modelado de temas. Su principal
funcién en este proyecto es la generacion de vectores semanticos a partir de
texto, empleando modelos como Word2Vec y FastText.

spaCy!4: Es una libreria para el procesamiento de lenguaje natural que ofrece
herramientas como la tokenizacion, etiquetado gramatical y analisis de
dependencias. Se emplea para extraer informacion y crear las caracteristicas
manuales que sirven para la identificacion de refranes.

FastText !5 : Es una libreria de codigo abierto que permite obtener
representaciones vectoriales de textos. Es utilizado para crear la representacion
vectorial de las palabras de los refranes.

PyPDF216: Es una libreria de Python para la manipulacién, extraccion y analisis
de documentos PDF. Se utiliza para obtener refranes de libros que se
encuentran en formato PDF.

Transformers!7: Es una libreria que provee API y herramientas para descargar
modelos pre-entrenados. Se emplea para usar modelos como FLAN-TS para
entrenarlo en la identificacion de refranes reduciendo el costo computacional.

XML 18: es un modulo de Python especializado en el procesamiento y
manipulacion de archivos en formato XML (eXtensible Markup Language). Para
este trabajo, se utiliza especificamente para procesar los archivos anotados del
corpus AnCora, permitiendo la extraccion eficiente de oraciones.

Docker!?: Es una herramienta de codigo abierto que automatiza el despliegue
de aplicaciones dentro de contenedores de software. Se emplea para tener
ambientes virtuales permitiendo instalar dependencias y hacer que nuestro
sistema pueda ser desplegado y compartido en otros computadores, se utiliza
tanto para la API y el desarrollo de los métodos de identificacion de refranes.

11 https:/ /scikit-learn.org/

12 https:/ /pypi.org/project/rantanplan/

13 https:/ /radimrehurek.com/gensim/

14 https:/ /spacy.io/

15 https:/ /fasttext.cc/

16 https:/ /pypdf2.readthedocs.io/

17 https:/ /huggingface.co/docs/transformers/en/index
18 https:/ /docs.python.org/3/library/xml.html

19 https:/ /www.docker.com/
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4.2 Recoleccion de Refranes

Esta seccion describe el proceso de recoleccion de refranes, fundamental para
el desarrollo de los métodos de identificacion de refranes, para lo cual se ha
utilizado diferentes técnicas de extraccion que se detallan en las secciones
subsiguientes.

4.2.1 Extraccion de Refranes del Centro Virtual Cervantes mediante
Web Scraping

Para la recopilacion de refranes en espanol, se utiliz6 como fuente el Centro
Virtual Cervantes20, que ofrece un extenso refranero organizado alfabéticamente.
La extraccion de datos se realizo mediante técnicas de web scraping, empleando
Playwright como herramienta principal. Este proceso permitié recorrer
sistematicamente cada seccién alfabética del refranero y obtener tanto los
refranes como sus caracteristicas asociadas (significado, variantes, contextos,
ideas clave, entre otros). Como se puede observar en la Figura 4.1, los datos se
estructuraron en formato JSON, incluyendo campos como identificador tinico
(UUID), texto del refran, paremia (tipo e idioma), ideas clave, significado,
marcador de uso, observaciones léxicas, variantes, contextos, sindonimos y
antonimos.

67fc6",
sin ser llamado",

los entrom e cuando hay alegr
abundancia, C 2] s ba . Alude tambi E ra con la que debe vivir
precia de

C)

, «boda»)",

ae
como mujer

que s6lo el demonio
quien recopild c
Madrid: Torrem

I,

Figura 4.1 Ejemplo de un refran estructurado en formato JSON extraido del
Centro Virtual Cervantes.

20 https:/ /cve.cervantes.es/lengua/refranero/listado.aspx
52



4.2.2 Extraccion de Refranes de Libros

El Diccionario de Refranes de Sbarbi y Osuna [52] contiene varios refranes con
su significado, pero la naturaleza del documento no tiene un formato estandar
o estructurado, ocasionando que la identificacién y extraccion directa de sus
refranes con sus correspondientes significados, resulte ser una tarea compleja.
Por esta razén se ha optado por extraer dichos refranes utilizando dos pasos: El
primero consiste en leer todo el PDF y extraer sus textos para luego utilizar la
API de OpenAl para extraer los refranes con sus significados.

La biblioteca PyPDF2 es utilizada para la lectura y extraccion del texto del
documento PDF. Y como siguiente paso se utiliza la API de OpenAl,
especificamente el modelo GPT-40 mini. Este modelo de lenguaje procesa el
texto extraido pagina por pagina, identificando el refran y su significado.

Todo el proceso descrito tiene un flujo sistematico que incluye:
Lectura y digitalizacion del PDF.

Procesamiento pagina por pagina del contenido.
Analisis del texto mediante la API de OpenAl

Extraccion y estructuraciéon de los pares refran-significado

a s b

Almacenamiento en formato CSV para su posterior utilizacién

Esta metodologia ha permitido automatizar eficientemente la extraccion de
informacion compleja. En la Figura 4.2 se puede ver la l6gica que se ha utilizado.

Cargar PDF

Extraer texto

por pagina

Procesar pagina actual }4_‘

Sl
y

{ Construir Promt ’

!

Enviar a APl OpenAl

¢Hay més
paginas

No
4 Y

{ Recibir respuesta ] ‘ Guardar archivo final

4

¢ Contiene

No
refranes?

SI

!

Extraer refranes y
significados H Guardar en formato CSV }7

Figura 4.2 Diagrama de flujo de la logica utilizada para extraer refranes del
diccionario de Sbarbi y Asuna.
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El resultado de este proceso es un archivo CSV que contiene los refranes y sus
significados. Para garantizar la calidad y precision de los datos extraidos, se
realizo6 una revision manual exhaustiva del archivo resultante, eliminando
cualquier entrada que no correspondiera estrictamente a un refran y su
significado correspondiente.

4.3 Recoleccion de Oraciones Ordinarias

En esta seccion se explica como se obtuvieron y crearon los textos que no
corresponden a refranes y que se utilizan como ejemplos negativos para los
diferentes métodos de identificacion abordados en este trabajo.

4.3.1 Extraccion de Oraciones del Corpus Ancora

Para las oraciones que no son refranes, se utilizé el corpus AnCora [54],
procesado mediante la biblioteca XML2! de Python debido a que este corpus
viene estructurado en formato XML, y esta libreria permite extraer
sistematicamente las oraciones anotadas.

4.3.2 Extraccion de Trigramas de Refranes

Para obtener los trigramas de cada refran se ha utilizado Ginicamente el corpus
Cervantes, mediante la libreria NLTK?22 (Natural Language Toolkit) y el uso de su
funcién “ngrams” se obtuvieron como resultado los trigramas de cada refran.

Por ejemplo, teniendo el refran “Quien come y condesa dos veces pone la
mesa”, se extraen los siguientes trigramas:

e (come condesa dos)
(condesa dos vez)
(dos vez poner)

(vez poner mesa)

4.3.3 Construccion de Oraciones Literales a partir de Trigramas

En para la construccion de estas oraciones se utilizo la API de OpenAl para
generar oraciones que contengan estos trigramas.

Siguiendo con el ejemplo anterior, se ilustran las oraciones obtenidas para cada
trigrama:

(come condesa dos): La condesa come con sus dos amigas.

21 https://docs.python.org/3/library/xml.html
22 https:/ /github.com/nltk/nltk

54



(condesa dos vez): La condesa salié dos veces.
(dos vez poner): Pongo la mesa dos veces porque olvidé algo.

(vez poner mesa): Puso la mesa una vez mas.

4.4 Implementacion de Extraccion Manual de
Caracteristicas

En esta seccion se detalla el proceso de desarrollo y la logica utilizada para
extraer las caracteristicas de los refranes, mismos que se utilizan para los
diferentes enfoques de identificacion.

4.4.1 Extraccion de Caracteristicas Gramaticales

Para la extraccion manual de las caracteristicas de los refranes se ha empleado
la informaciéon linglistica que genera Spacy por cada token, estas
caracteristicas a extraer se las puede ver en la Tabla 4.1.

Cédigo Caracteristica
CM1 Numero de sustantivos
CM2 Numero de verbos
CM3 Numero de adjetivos
CM4 Numero de adverbios
CM5 Numero de pronombres propios
CM6 Numero de interjecciones
CM7 Numero de determinantes

Tabla 4.1 Lista de caracteristicas gramaticales.

Las caracteristicas se obtuvieron utilizando el etiquetado de partes del discurso
(Part of speech tagging). En la Tabla 4.2 se muestra un ejemplo de estas
caracteristicas manuales.
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Texto Texto Preprocesado | CM1 | CM2 CM3 CM4 | CMS CM6 | CM7
Ganar, el oro y el
moro ganar orar morar 2 1 0 0 0 0 2
Mas discurre un discurrir enamorar
eamersdesve | iemnds | 2| | 0|t oo
A asno modorro, asno modorrar
arriero loco. arriero loco 0 0 0 0 0 0 0
Este kit le sigue por
donde quiera que kit seguir querer ir 0 3 0 0 2 0 1
vaya
le cubrié con €l la .
cabeza y los lloros | CUPrir cabeza lloro 2 2 0 0 2 0 2
cesaron cesar
A pie se llega muy ie llegar rapido hotel
rapido al hotel pie Hegar rap 3 1 1 1 1 0 1

desde la estacion

estacion

Tabla 4.2 Ejemplo de caracteristicas gramaticales extraidas por Spacy.

4.4.2 Extraccion de Caracteristica de Frecuencia Léxica

Para el analisis de frecuencia de palabras, se utilizo el Google Books Ngram
Viewer, una herramienta especializada en el analisis estadistico de frecuencias
de uso de palabras y frases a través del tiempo. Esta herramienta ofrece dos
meétodos de acceso a los datos:

e Interfaz grafica web, como se ilustra en la Figura 4.3, que permite realizar

consultas interactivas y visualizar los resultados.

e API de consulta mediante peticiones HTTP, que devuelve los datos en
formato JSON, como se muestra en la Figura 4.4. Este método es
utilizado en este trabajo para automatizar del proceso de extraccion de
frecuencias.

Google Books Ngram Viewer

Q|

amigo,boca,bien,mal,vino,hombre,di X

2021-2022 ~  English ~

Case-insensitive

smoothing +

Figura 4.3 Uso interfaz grafica de Books Ngram Viewer.
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RAM",
sr

"trabajar",

Figura 4.4 Respuesta en formato JSON de Books Ngram Viewer.

Los datos provienen del corpus de Google Books?23, que esta disponible
publicamente y contiene estadisticas de frecuencia de n-gramas extraidas de su
extensa coleccion de libros digitalizados.

En la Tabla 4.3, se muestran las caracteristicas extraidas y utilizadas para este
proyecto mismos que se han descrito en la seccion 3.5.1.

Cédigo Caracteristica
CM8 Frecuencia de palabra rara
CM9 Frecuencia media
CM10 Diferencia de frecuencia

Tabla 4.3 Lista de caracteristicas de frecuencia léxica.

El calculo de la frecuencia de palabras sigue un proceso sistematico.
Inicialmente, el texto se normaliza convirtiéndolo a minusculas y eliminando
elementos que no aportan informacion como espacios en blanco adicionales,
caracteres especiales y signos de puntuacion. Posteriormente, se aplica un
filtrado de stop words (palabras vacias) y un proceso de lematizacion. El texto
resultante se tokeniza para su analisis final. Esta légica se lo puede observar
en la Figura 4.5.

23 https:/ /storage.googleapis.com/books/ngrams/books/datasetsv3.html
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Inicio

Entrada de texto

N —
A

Estadisticas

Frecuencia de palabra rara
(Frecuencia minima)

Preprocesamiento

‘ Frecuencia media

!

Tokenizacién

‘ Diferencia de Frecuencia ‘

A

Calcular frecuencia de
palabras

¢ Hay frecuencias?

Calcular estadisticas

Ko Retornar valores de
+ frecuencias

Retorna (0.0, 0.0, 0.0)

Fin

Figura 4.5 Diagrama de flujo para el calculo de frecuencia de 1éxica.

En la siguiente Tabla 4.4 se muestra un ejemplo de las frecuencias obtenidas.

Texto Texto Preprocesado CMS8 CM9 CM10
Mas discurre un discurrir enamorar cien = 4.90E-07 0.000009 0.000009
enamorado que cien letrado
letrados
El saco vacio no puede sacar vaciar poder 2.00E-06 0.000132 0.00013
mantenerse en pie mantenerse pie
Este kit le sigue por donde kit seguir querer ir 6.76E-06 0.000182 0.000175
quiera que vaya
A asno modorro, arriero asno modorrar arriero 0.00E+00 0.000023 0.000023
loco. loco
Contra siete virtudes hay siete virtud siete vicio 8.91E-06 0.000054 0.000045
siete vicios.
le cubrid con €l la cabeza cubrir cabeza lloro cesar 3.24E-06 0.000064 0.000061

y los lloros cesaron

Tabla 4.4 Ejemplo del calculo de frecuencia de palabras.

4.4.3 Extraccion de Caracteristicas de Variacion Semantica Basadas
en Sinonimos

El calculo de estas caracteristicas se puede observar en la Figura 4.6 que utiliza
el valor de la frecuencia de todos los sinonimos de cada palabra del texto y los
sinébnimos con frecuencia menor.
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Inicio
Buscar los
sinénimos para
Texto de entrada cada palabra
+ Obtener las
Procesamiento del frecuencia de los
texto. sinénimos
A_ A\
PR
Tokenizacion i .
oKenizacio Cact:culgr’la.Medla Calcular la Media
—; ESMONIMGS de sinénimos
inferiores

Fin

Figura 4.6 Diagrama de flujo para el calculo de media de sinénimos inferiores
y media de sinénimos.

La Figura 4.7 muestra con mas detalle como es el proceso de obtenciéon de los
sinénimos de cada palabra.

Proceso de seleccidn de sinénimos

1. Texto de entrada )

) . 4. Sinénimos de cada palabra
"Madrastra, madre aspera, ni de cera ni de pasta”

progenitora, monja, matriz,

madrastra © .~
religiosa, madre, hermana

abrupto, accidentado, montafioso,
aspero escarpado, quebrado, agreste,
seco, tosco, rudo

2. Preprocesamiento

madrastra madre aspero cera pastar
cera cebo, ceba

pastar pastar, apacentar

3. Tokenizacién

Nota: Las palabras en rojo y con * indican los . . -

sinénimos menos frecuentes seleccionados progenitora*, monja, matriz,
madrastra . =

religiosa, madre, hermana

[

5. Seleccion de sinénimos menos frecuentes

abrupto, accidentado, montafioso,
aspero escarpado, quebrado, agreste*,
seco, tosco, rudo

cera cebo, ceba*

pastar pastar, apacentar*

Figura 4.7 Proceso de seleccion de sinonimos
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Siendo S(w;) el conjunto de sinonimos de la palabra w; en una oraciéon. La
frecuencia de cada sinonimo s;; € S(w;), donde j es el indice del sinénimo. La

media de las frecuencias de los sinénimos de w; se calcula como:

[S(w)l
mean; = z:1'=;D f(sif) (4.1)
' 1S (w)l
Pudiendo calcular la media de sinénimos del texto completo como:
* , mean; 4.2
Syn Mean = —Zl_ln - ( )

Donde n es el numero de palabras con sinénimos relevantes en la oracion.

Por otro lado, para cada palabra w;, se selecciona la frecuencia del sinénimo
menos comun:

lower; = minf(sl-j) para s;j € S(w;) (4.3)

Calculando la media de sinénimos inferiores como:
n
2z, lower; (4.4)

Syno Lower Mean = "

El calculo de caracteristicas basadas en sinonimos emplea las mismas
herramientas utilizadas para el analisis de frecuencia de palabras. Sin embargo,
en este caso, el analisis de frecuencia se aplica a los sin6nimos de cada palabra
que compone la oracion.

En la Tabla 4.5, se muestran las caracteristicas que se van a extraer, mismas
que han sido mencionadas en secciones anteriores.

Cédigo Caracteristica
CM11 Media de sinénimos inferiores
CM12 Media de sinénimos

Tabla 4.5 Lista de caracteristicas de variacion semantica basade en
sinonimos.

Estas caracteristicas, como se ejemplifica en la Tabla 4.6, se centran
exclusivamente en el analisis de los sinénimos de cada palabra, proporcionando
una perspectiva adicional sobre la variabilidad 1éxica de la oracion.
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Texto Texto Preprocesado CM11 CM12

Mas discurre un discurrir enamorar cien = 2.29E-06 0.000053
enamorado que cien letrado

letrados

El saco vacio no puede sacar vaciar poder 1.40E-05 0.000038
mantenerse en pie mantenerse pie

Este kit le sigue por donde kit seguir querer ir 3.40E-05 0.000047
quiera que vaya

A asno modorro, arriero asno modorrar arriero 3.00E-07 0.00001
loco. loco

Contra siete virtudes hay siete virtud siete vicio 4.60E-06 0.000015

siete vicios.

le cubrié con €l la cabeza cubrir cabeza lloro cesar 2.03E-05 0.000035
y los lloros cesaron

Tabla 4.6 Ejemplo de caracteristicas de variacion semantica basada en
sinonimos.

4.4.4 Extraccion de Caracteristica Emocionales

Para el analisis de sentimientos se emple6 SenticNet, una herramienta
especializada que proporciona acceso a diversas caracteristicas emocionales y
semanticas a través de su API. La herramienta presenta ciertas limitaciones
técnicas:

1. Capacidad de procesamiento:

Limite maximo de 8.000 caracteres por consulta

Tamano recomendado de entrada: aproximadamente 1.000 palabras
Requisitos de formato:

No admite signos de puntuacion

Restricciones en caracteres especiales

Requiere preprocesamiento del texto para limpieza

e o Do o

El acceso a la API se obtiene completando un formulario en su sitio web oficial24,
y sin costo, pero teniendo acceso Unicamente por un mes. Cada caracteristica
emocional requiere una llamada especifica a su correspondiente endpoint de la
API, procesando el texto previamente limpiado segun los requisitos
mencionados.

En la Tabla 4.7 se muestran las caracteristicas de sentimientos que se utilizan
en este trabajo.

24 https:/ /sentic.net/api/
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Cédigo Caracteristica
CM13 Polaridad
CM14 Introspeccion
CM15 Temperamento
CM16 Actitud
CM17 Sensibilidad

Tabla 4.7 Lista de caracteristicas emocionales

En la Tabla 4.8 se ejemplifica el calculo de caracteristicas de sentimiento.

Texto Texto CM13 | CM14 | CM15 | CM16 | CM17
Preprocesado
Y ahora puede ahora poder ta 0.00E+00 0 0 0 0
usted ver que de ver quedo
eso ya no le queda
nada
La verdad es que verdad penar 0.00E+00 0 0 0 0
es una pena articulo nivel
porque los
articulos tenian
mucho nivel
Estaba seguro seguro ademas 1.00E+00 1.95 0 -48.8 0
ademas de que yo sufrir confesar
habria sufrido mas
de lo que le
confesaba
mas discurre un discurrir 1.00E+00 0 56.7 46.6 0
hambriento que hambriento cien
cien letrados letrado
ni bebas sin ver ni beber ver firme 1.00E+00 0 0 0 85.4
firmes sin leer leer
no hay olla tan fea | olla tan feo hallar | -1.00E+00 0 0 -81.6 -96.5
que no halle su cobertero
cobertera

Tabla 4.8 Ejemplo de caracteristicas emocionales.

4.4.5 Extraccion de Caracteristica Ritmicas

En lo que respecta a las caracteristicas ritmicas se ha utilizado la libreria
Rantanplan?’5, que esta especializada en el analisis métrico de poesia, asi como
obtener otras caracteristicas como el nimero de silabas poéticas y su cadencia
o patron ritmico. Esta misma libreria también es utilizada por la Biblioteca

25 https://github.com/linhd-postdata/rantanplan
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Virtual Cervantes?2¢ para el analisis de poemas, motivo por el cual se ha optado
por utilizar esta herramienta. Las caracteristicas que se obtienen para este
trabajo se detallan en la Tabla 4.9.

Cédigo Caracteristica

CMi8 Numero d(? palabras que
riman

CM19 Cadencia (Patrén ritmico)

CM20 Numero de silabas poéticas

Tabla 4.9 Lista de caracteristicas de ritmicas.

Rantanplan procesa conjuntos de versos para determinar sus caracteristicas
meétricas, centrandose especialmente en los patrones de rima al final de cada
verso. En la Figura 4.8, ilustra la salida de la libreria, que presenta un analisis
métrico donde los acentos se destacan en rojo y se identifican las sinalefas
(fusion de vocales contiguas de palabras distintas en una silaba); ademas,
muestra el patron ritmico o cadencia mediante signos "+"y "-", donde "+" sefiala
las silabas acentuadas en cada verso.

Texto a analizar Salida
Volveran las oscuras golondrinas Vol/ve/[ran/las/os/cu/ras/go/lon/dri/nas /=11
en tu balcén sus nidos a colgar,
y otra vez con el ala a sus cristales Cadencia: --+--+---+- Acentos

jugando llamaran
en/tu/bal/cén/sus/nifdos/a/col/gar/=11

Cadencia: ---+-+---+-

Rima asonante terminado en “a” ///,7 Sinalefas

N
yo/tra/vez/con/el/a[laa/sus/cris/ta/les/=11

Cadencia: +-+--+---+-

ju/gan/do/lla/ma/ran/=7

Cadencia: -+---+-

Figura 4.8 Analisis métrico y ritmico de un poema.

La salida obtenida se muestra en la Figura 4.9, siendo este un diccionario de
Python con los grupos fonolégicos del texto. En la figura se muestra un ejemplo
del segundo y cuarto verso del ejemplo mencionado.

26 https://data.cervantesvirtual.com/versos
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": True},
: True},

1,
True},

end": True},

end": True},

nd": True},

Figura 4.9 Resultado estructura métrica: grupos fonolégicos y patrones
ritmicos.

Esta libreria que se utiliza necesita tener sus datos divididos en versos, y los
refranes se presentan como una sola oracion sin division evidente en versos,
requieren un analisis especial considerando dos enfoques diferentes pero
complementarios. Hay que considerar que es necesario establecer una
metodologia adecuada para el calculo métrico, que permita identificar tanto las
palabras que riman siendo estas las que dan el ritmo a la expresion. Por otro
lado, resulta necesario definir criterios de segmentacion para dividir el refran
en unidades analogas a los versos, ya sea utilizando los signos de puntuacion
existentes como delimitadores naturales o, en caso de su ausencia, aplicando
otras técnicas de segmentacion que respeten la estructura ritmica del refran.

4.4.5.1 Logica para el Calculo Métrico

En esta seccion se describe el proceso de extraccion de caracteristicas métricas
del texto, considerando dos escenarios. Los refranes, como se indica en el
trabajo de Anscombre [56], poseen una estructura meétrica que permite su
division en miembros o versos con patrones de rima. Tipicamente se componen
de dos versos, aunque pueden contener mas. Esta division se realiza
naturalmente utilizando los signos de puntuacion presentes en el refran.
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Por otro lado, algunas oraciones, aunque constituyen un Unico verso, pueden
segmentarse en unidades métricas menores. Por ejemplo, el refran "El habito
no hace al monje" puede dividirse en un terceto:

“El habito” / “no hace” / “el monje”

Esta segmentacion permite analizar la estructura métrica incluso en refranes
aparentemente simples.

Para obtener las caracteristicas métricas de un texto se considera dos casos,
siendo el primero el caso en que un texto no se puede dividir en versos por lo
que se utiliza un analisis léxico métrico que busca las rimas de las palabras que
componen el texto, mientras que en el caso de poder dividir el texto en versos
se utilizaria un analisis verso métrico como se muestra en la Figura 4.10.

a) b)
Inicio Inicio
l .‘
Texto de entrada Texto dividido en versos

l l

Calculo de caracteristicas

Dividir texto en palabras metricas utilizando libreria
} Rantanplan
Y Y
Calculo de caracteristicas Fin
metricas utilizando libreria
Rantanplan

|

Y
Fin

Figura 4.10 Logica para obtener las métricas de un texto: a) analisis 1éxico
meétrico y b) analisis verso métrico.

4.4.5.2 Léogica para la Segmentacion de Texto

La determinacion de las caracteristicas métricas del texto requiere un proceso
de segmentaciéon que sigue dos enfoques distintos.

El primer enfoque aborda los refranes que poseen una estructura natural de
varios versos, identificables a través de sus signos de puntuacion. Como se
ilustra en la Figura 4.11, este proceso inicia con la identificacion de signos de
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puntuacion especificos (Tabla 4.10), cuyas ubicaciones establecen los puntos
para la division del texto.

Simbolo Nombre Ejemplo
, Coma Bajo la miel, esta la hiel
; Punto y coma A lo hecho, no hay remedio; y, a lo por hacer, consejo
Dos puntos Dijo el asno al mulo: 'Anda para alla, orejudo’

'Un dia es un dia', pensé el avaro. Y anadié a la olla un

Punto
garbanzo

Tabla 4.10 Marcadores de puntuacion utilizados para segmentar un texto en
Versos

Inicio

/

Texto de entrada

/

Identificar signos de
puntuacion

|
y

Identificacion de
puntos de divicion

}

Segmentacion del
texto en versos

|

Fin

Figura 4.11 Logica para la segmentacion de texto en versos utilizando
marcadores de puntuacion.

El segundo enfoque se aplica a refranes que, aunque aparentemente tienen una
estructura simple o unitaria, pueden segmentarse en unidades métricas
menores (versos). Este método requiere un analisis detallado de la estructura
sintactica y prosodica del texto, permitiendo identificar patrones ritmicos y
meétricas internas que no son evidentes a primera vista.

Para estos refranes que se componen de un solo verso y no contienen signos de
puntuacion se ha utilizado una légica diferente como se muestra en la Figura
4.12 que tiene dos analisis: El primero es el analisis métrico léxico, que utiliza
el procesamiento de lenguaje natural (spaCy) para examinar el texto. Este
analisis identifica patrones de rima y estructuras métricas que, aunque no son
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inmediatamente visibles, forman parte de la composicion del refran. La
identificacion de estas caracteristicas permite establecer puntos de division que
respetan tanto el ritmo como el significado del texto.

En segundo lugar, es el analisis sintactico, que examina la estructura
gramatical del refran para identificar patrones linglisticos especificos. Estos
incluyen elementos como conjunciones, preposiciones y negaciones, que
funcionan como marcadores de division para la segmentacion. Esta
aproximacion sintactica complementa el analisis métrico-léxico, asegurando
que las divisiones resultantes mantengan tanto la coherencia gramatical como
la integridad meétrica del refran.

Los patrones sintacticos que se consideran para segmentar un texto se
muestran en la Tabla 4.11.

Patron Descripcion Punto de division Ejemplo
CONJ Conjuncién Antes de la Andar toda la noche / y
conjuncion amanecer
ADP Preposicion Antes de ,la Un dia / en la vida
preposicion
Sustantivo seguido Divide después del
NOUN + ADV_NEG de adverbio de sustantivo El tiempo / no perdona

negacion

Tabla 4.11 Patrones sintacticos para segmentar un texto.

Inicio

{

Texto de entrada

1

Procesa el texto

usando Spacy

Obtener palabras que

riman utilizando Andlisis de patrones
Analisis léxico sintacticos
métrico l

Obtiene los indices de
los patrones
sintacticos

Identificacion de puntos de
divicién
¥

Segmentacion del texto en
versos

'

Fin

Obtiene los indices de
las palabras que riman

Figura 4.12 Logica para la segmentacion de texto en versos utilizando analisis
metro sintactico.
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En la Tabla 4.12 se muestra un ejemplo de refranes que no pueden ser
segmentados por sus marcadores de puntuacion pero que utilizando el analisis
metro sintactico se pueden dividir en versos.

Texto Segmentacion
¢Adonde ira el buey que no are? adénde ira el buey / que no are
A buen hambre no hay pan duro a buen hambre / no hay / pan duro
A otro perro con ese hueso a otro perro / con ese hueso
Ni a rico debas ni a pobre prometas ni a rico debas / ni a pobre prometas
A la larga el galgo a la liebre mata a la larga / el galgo / a la liebre mata

Tabla 4.12 Ejemplo de segmentacion de texto usando analisis metro
sintactico.

4.4.5.3 Algoritmo para obtener caracteristicas ritmicas de texto

Esta seccion se describe la metodologia utilizada para extraer caracteristicas
ritmicas del texto a través de un proceso de dos fases y aplicando la logica para
la segmentacion de textos y el calculo métrico descrito en la seccion 4.4.5.1.

En la primera fase se implementa un analisis de division del refran que evalua
la posibilidad de segmentar el texto en versos. Este analisis considera tanto los
signos de puntuacién como los patrones métrico-sintacticos que pueden revelar
estructuras versales.

La segunda fase es adaptar el texto segmentado para su procesamiento con la
libreria Rantanplan, como se ilustra en la Figura 4.13. Esta herramienta
especializada realiza un analisis ritmico, identificando patrones métricos,
silabicos y acentuales que caracterizan la estructura del refran.
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Paso 2: Paso 3: Paso 4: Paso 5:

Preprocesamiento  Dividir texto en versos por  Verificar si el texto se ha Anélisis verso metrico
de texto marcadores de puntuacion dividido en versos Obtener caracteristicas ritmicas de sus
¢ o Versos

» * .......................... SE | — T N [0 — Si .._“# *
u H
Paso 1: SALIDA

ENTRADA

Paso 6:
Division del texto
mediante anélisis

metro sintactico

Paso 8:
Andlisis verso métrico
Obtener caracteristicas

ritmicas de sus versos

Paso 7: ’
Verificar si el texto se ¢g———
ha dividido en versos
No
v

Paso 9:
Andlisis léxico métrico
Obtener caracteristicas ritmicas
de sus versos

o ¥

Figura 4.13 Diagrama de flujo: Procesamiento de texto para obtener
caracteristicas ritmicas.

Paso 1: Entrada

El proceso inicia con la recopilacion del corpus, utilizando dos fuentes
principales: el Corpus AnCora para oraciones generales, y una seleccion de
refranes extraidos de la Biblioteca Virtual de Cervantes y el Diccionario de
Refranes de Sbarbi. Esta combinacion proporciona una base diversa para el
analisis.

Paso 2: Preprocesamiento de texto

La segunda etapa consiste en el preprocesamiento del texto, donde se realiza
una limpieza selectiva que preserva los elementos esenciales para el analisis
métrico. Manteniendo los signos de puntuacion fundamentales (comas, puntos
y coma, y puntos) que serviran como marcadores de division de versos, mientras
se eliminan caracteres especiales. Adicionalmente, se normaliza el texto
mediante la eliminacién de espacios dobles y la conversién a minusculas,
preparandolo asi para su analisis posterior.

Paso 3: Dividir texto en versos por marcadores de puntuacion

El proceso de division del texto en versos constituye un paso crucial para la
adaptacion a la libreria Rantanplan. Durante esta fase, se utiliza un sistema de
segmentacion basado en sus signos de puntuacion que funcionan como
delimitadores.
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Los signos de puntuacién (comas, puntos y coma, y puntos) sirven como
indicadores de frontera de cada verso, permitiendo una segmentacion que
respeta tanto la estructura sintactica como el ritmo natural del texto. Esta
division resulta esencial para que Rantanplan pueda realizar un analisis
métrico preciso de cada verso. En la Tabla 4.13 se muestra un ejemplo de textos
que han sido segmentados en versos utilizando sus signos de puntuacion.

Texto original Texto dividido
A bien obrar, bien pagar [a bien obrar, bien pagar]

A boda ni bautizo, no vayas sin ser llamado [a boda ni bautizo, no vayas sin ser llamado]
Al niflo, mientras crece, y al enfermo, [Al nifio, mientras crece, y al enfermo,
mientras adolece mientras adolece]

Donde hay celos, hay amor; donde hay viejos, [Donde hay celos, hay amor, donde hay
hay dolor viejos, hay dolor]
A buen hambre no hay pan duro [A buen hambre no hay pan duro]

Tabla 4.13 Texto dividido en versos utilizando sus signos de puntuacion.

Paso 4: Verificar si el texto se ha dividido en versos

En esta fase se implementa una verificacion para determinar el método de
analisis ritmico apropiado segun la estructura del refran. El proceso evalua si
el texto se ha podido segmentar usando los signos de puntuacion como divisores.

Esta verificacion es especialmente importante ya que existen refranes que se
presentan como una Unica oracion sin puntuacion interna. En estos casos, se
requiere un enfoque alternativo para la extraccion de caracteristicas ritmicas,
utilizando otros métodos de segmentacion basados en patrones sintacticos y
meétricos.

Paso 5: Analisis verso métrico

En el caso de refranes divisibles por puntuacion, se procede a extraer las
caracteristicas ritmicas del texto. Este proceso analiza cada verso resultante de
la segmentacion para identificar sus patrones meétricos, acentuales y
estructurales especificos. En Tabla 4.14 la se muestra un ejemplo de estas
caracteristicas, donde se puede apreciar que se tiene el niumero de palabras que
riman (CM18), el patrén ritmico representado por los signos de “+” y “-” (CM19)
y finalmente el namero de silabas poéticas del texto (CM20).

Texto original CM18 CM19 CM20
A bien obrar, bien pagar 2 ==t~ 9
A boda ni bautizo, no vayas sin ser llamado 0 e M S 15
Al nifno, mientras crece, y al enfermo, 9 T e A 17

mientras adolece

Donde hay celos, hay amor; donde hay 9 e o Mt 16
viejos, hay dolor

Tabla 4.14 Ejemplos de textos con sus caracteristicas métricas.
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Paso 6: Dividir el texto mediante analisis metro sintactico

Para textos sin divisiones por puntuacién natural, se implementa un analisis
metro-sintactico para su segmentacion. Este método combina el analisis de
patrones sintacticos y caracteristicas métricas para identificar puntos de
division apropiados, permitiendo segmentar el texto en versos que mantienen
tanto la coherencia gramatical como la estructura ritmica del refran.

Paso 7: Verifica si el texto se ha dividido en verso

En esta fase se verifica el éxito de la segmentacion métrico-sintactica del texto.
Si la division ha sido exitosa, se procede con el analisis verso-métrico; en caso
contrario, se aplica un analisis léxico-métrico. Esta bifurcacion asegura que
cada refran reciba el tipo de analisis mas apropiado segin su estructura
resultante.

Paso 8: Analisis verso métrico

Cuando el texto se ha logrado dividir exitosamente en versos mediante el
analisis métrico-sintactico, se procede a la obtencion de caracteristicas de rima
utilizando el analisis verso-métrico. En Tabla 4.15 la se muestra un ejemplo de
las caracteristicas extraidas, siendo estas el numero de palabras que riman
(CM18), el patron ritmico (CM19) y el namero de silabas poéticas (CM20).

Texto original Versos CM18 CM19 CM20

[a buen hambre,
no hay, pan 0 ettt 9
duro]

A buen hambre
no hay pan duro

A cada pajarillo [a cada pajarillo,

le gusta su le gusta su 2 e 14
nidillo nidillo]
A cada uno lo [a cada uno, lo 9 I 8
suyo suyo
A las diez en la [a las diez, en la 9 et 10
cama estés cama estes]

Tabla 4.15 Ejemplo de analisis verso métrico de textos que se han segmentado
por el analisis metro sintactico.

Paso 9: Analisis léxico métrico

Cuando el texto no es divisible mediante analisis metro-sintactico, se aplica un
analisis 1éxico-métrico. Este enfoque examina las rimas de las palabras dentro
del verso unico. En la Tabla 4.16 la se muestra un ejemplo de las caracteristicas
extraidas, siendo estas el numero de palabras que riman (CM18), el patron
ritmico (CM19) y el nimero de silabas poéticas (CM20).
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Texto original CM18 CM19 CM20

A cada olla su

cobertera 0 Tt 10
A cada cerdo le
llega su san 0 i et 13
martin
A cuerpo.débil 0 R 9
larga vida
Bodas hacen
bodas 2 Fobet- 6
Agua pasadg no 9 R 11
mueve molino
Abril aguas mil 2 B 7

Tabla 4.16 Ejemplo de analisis verso métrico de textos que no se han
segmentado por el analisis metro sintactico.

4.5 Desarrollo de Enfoque Basado en un Clasificador de
Aprendizaje Automatico

En esta seccion se detalla el desarrollo del primer enfoque de identificacion
basado en regresion logistica, utilizando diversas caracteristicas extraidas de
los refranes. Para garantizar la robustez del modelo, se realiz6 un balance de
datos asegurando una distribucion equitativa entre refranes y oraciones que no
son refranes.

4.5.1 Diseno Experimental

Se realizaron cuatro pruebas experimentales, variando tanto el tipo de
preprocesamiento como las caracteristicas manuales utilizadas. Para la
representacion textual se implementé CountVectorizer de Scikit-learn, que
permite tokenizar la coleccion de documentos y generar un vocabulario de
términos conocidos.

4.5.2 Configuracion de Experimentos

El proceso experimental se estructurd variando tanto el conjunto de datos de
entrenamiento como las caracteristicas manuales extraidas. Los experimentos
se configuraron de la siguiente manera:

Primer Experimento: Se utilizaron las caracteristicas manuales CM1 a CM12
y variando con el Corpus 1y 2. En la Figura 4.14, se muestra las caracteristicas
utilizadas para la identificacion, asi como el tipo de clasificador a utilizar.
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Texto de Entrada i

Preprocesamiento CountVectorizer

i i
i i
i i
i i
i i
i i
i i
h
| T
i i
| |
I | Predicci6|
Galgo que | L | Reciesion rediccion
michas liebres E Caracteristica Manuales 3 Lo%l’stica >
levanta, ninguna | = = |
mata I CM1 |Numero de sustantivos CM7 |NGmero de determinantes i
| i
[ CM2 |Numero de verbos CM8 |Frecuencia de palabra rara !
| CM3 |Numero de adjetivos CM9 |Frecuencia media H
h T
[ CM4 |Numero de adverbios CM10 |Diferencia de frecuencia !
E cM5 Namero de pronombres Media de sinénimos i
! propios CM11 |inferiores (Syno Lower !
| CM6 |Numero de interjecciones Mean ) i
i |
E cM12 Media de sin6nimos (Syn 3
I ean) |
I i
i i
e e e S e e e S s i =

Figura 4.14 Arquitectura de modelo con regresion logistica, que combina
caracteristicas lingtiisticas manuales (CM1-CM12).

Segundo Experimento: Se incorporaron las caracteristicas relacionadas con el
analisis de sentimientos (CM13 a CM17) y variando con el Corpus 1y 2. En la
Figura 4.15, se muestra las caracteristicas utilizadas para la identificacion, asi
como el tipo de clasificador a utilizar.

Texto de Entrada

> Preprocesamiento CountVectorizer

Galgo que
muchas Caracteristica Manuales
liebres Regresioén
levanta, — . . — Logistica
ninguna CM1 |NUmero de sustantivos Media de sinénimos
e Mean
CM3 |Numero de adjetivos )
CM4  |Numero de adverbios Media de sinénimos -
CM12 Svn M
Namero de pronombres (Syn Mean)
CM5 p
propios

CM13 Polaridad
CM14 Introspeccion
CM15 Temperamento
CM16 Actitud

CM17 Sensibilidad

CM6 |Numero de interjecciones
CM7 |Numero de determinantes
CM8 |Frecuencia de palabra rara
CM9 |Frecuencia media

CM10 |Diferencia de frecuencia

1 I
! |
| I
! |
! |
] |
! |
t !
) T
! |
! |
! |
] |
! |
! |
! |
) |
| |
| I
! |
! |
| 3
I : 2 |
mata 3 CM2 |NGmero de verbos CM11 inferiores (Syno Lower i
! |
! |
! |
1 |
! |
) |
] |
| |
! |
! |
| |
! |
! |
) |
| |
| |
| |
\ |
! I
! I
! |
! |
| |

Figura 4.15 Arquitectura de modelo con regresion logistica, que combina
caracteristicas lingliisticas manuales (CM1-CM17).

4.5.3 Arquitectura del Modelo

El sistema de clasificacion se implement6 mediante una estructura pipeline que
integra dos componentes principales:

e Preprocesamiento de Datos: La primera etapa implementa un proceso
de estandarizacion que normaliza las caracteristicas. Esta
transformacion es fundamental para optimizar el rendimiento del modelo,
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ya que asegura que todas las variables se encuentren en escalas
comparables y contribuyan de manera equitativa al proceso de
clasificacion.

e Modelo de Clasificacion: Se implement6 una regresion logistica como
algoritmo base para la clasificacion.

La optimizacion de hiperparametros se realizé6 mediante una busqueda aleatoria
(RandomizedSearchCV), permitiendo una exploracion eficiente del espacio de
parametros definido.

4.6 Desarrollo de Enfoques Hibridos con Redes
Convolucionales

En esta seccion se describe la implementacion de métodos hibridos para la
identificacion de refranes, que combinan clasificadores tradicionales de
aprendizaje automatico con redes neuronales convolucionales (CNN) para
obtener caracteristicas profundas del texto. Este enfoque hibrido busca
aprovechar tanto la capacidad de los modelos clasicos para clasificacion como
el potencial de las arquitecturas profundas para la extraccion automatica de
caracteristicas.

La metodologia propuesta emplea tres clasificadores fundamentales del
aprendizaje automatico: regresion logistica, Random Foresty SVM. Cada uno de
estos clasificadores se integra con wuna arquitectura CNN disenada
especificamente para la extraccion de caracteristicas profundas del texto,
permitiendo asi un analisis mas completo de los patrones linglisticos presentes
en los refranes.

Para asegurar un entrenamiento robusto y equilibrado, se realiz6 el balanceo de
clases en los datos de entrenamiento. Esto es particularmente importante dado
que, en los conjuntos de datos, la proporcion de refranes suele ser
significativamente menor que la de oraciones que no son refranes.

El proceso de preprocesamiento del texto incluye multiples etapas: eliminacion
de caracteres especiales y signos de puntuacion, lematizacion del texto y
eliminacion de palabras vacias (stop words). Esta preparacion de los datos
asegura que los modelos trabajen con caracteristicas textuales relevantes y
normalizadas, lo que mejora su capacidad de generalizacion y rendimiento en
la tarea de identificacion de refranes.

4.6.1 Arquitectura CNN para Extraccion de Caracteristicas

En la Figura 4.16 se muestra la arquitectura CNN implementada que esta
disennada especificamente para procesar secuencias de texto y extraer
caracteristicas profundas mediante tres ramas paralelas de procesamiento:
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1. Estructura Multi-rama:

Cada rama procesa n-gramas de diferentes longitudes (1-gram, 2-gram, 3-
gram), estas ramas comparten una arquitectura comun, pero operan de
manera independiente.

2. Componentes por Rama:
e Tres bloques convolucionales secuenciales.
e Cada bloque contiene:

Capa convolucional 1D (64 filtros)

Normalizacion por lotes

Activacion ReLU

Dropout (0,2)

e MaxPooling global al final de cada rama.

O O O O

3. Integracion de Caracteristicas:
e Concatenacion de las caracteristicas extraidas por cada rama.
e Capa densa final de 100 unidades con activacion ReLU.

Rama 1 Rama 3
1-NGRAM Rama2|2-NGRAM  3.NGRAM
\ \
Convil ] [ Convil ] [ Convl ]
v v v
BatchNormaIizationl] [ BatchNormaIizationl] [ BatchNormaIizationl]
v v v
ReLul | | ReLul ] Relul |
v v v
Dropoutl ] [ Dropoutl ] [ Dropoutl ]
¥ v

BatchNormalization2 BatchNormalization2 |l BatchNormalization2

Dropout2 Dropout2 Dropout2

BatchNormalization3 BatchNormalization3 jll BatchNormalization3

ooz [ owwus | ooseuss |

v v '

MaxPooling ] [ MaxPooling ] [ MaxPooling ]
( J
Y
[ Join ]
y

Capa Densa

Figura 4.16 Arquitectura de la red convolucional.
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4.6.2 Implementacion de CNN con Regresion Logistica

Este enfoque implementa una arquitectura hibrida que integra la capacidad de
extraccion de caracteristicas profundas de una Red Neuronal Convolucional
(CNN) con las propiedades de clasificacion robusta de la Regresion Logistica. La
implementacion utiliza la biblioteca Scikit-learn para la regresion logistica,
aprovechando su eficiencia y confiabilidad en tareas de clasificaciéon binaria.

Para la representacion vectorial del texto se ha optado por FastText, una
eleccion fundamentada en su capacidad para manejar palabras fuera del
vocabulario de entrenamiento (OOV - Out Of Vocabulary). Esta caracteristica es
particularmente valiosa en el analisis de refranes, donde pueden aparecer
variaciones léxicas o palabras poco comunes.

Para este enfoque se han wutilizado dos experimentos variando sus
caracteristicas manuales:

1. Primer experimento: utiliza el conjunto completo de -caracteristicas
contextuales (CM1 a CM12), abarcando aspectos morfolégicos y sintacticos
del texto (ver Figura 4.17). En este experimento se utiliza el Corpus 5.

Texto de Entrada

levanta, ninguna mata

l

‘ Galgo que muchas liebres ‘

Preprocesamiento l

Caracteristicas Manuales

CM2  Ndmero de verbos e determinantes

r \
i )
i i
i |
| |
| |
i |
i |
i

i |
| i
i i
i i
i i
i i
i 1
| i
i CM3 |Numero de adjetivos Frecuencia de palabra l i
i |
i i
i |
i i
| i
i |
i |
i i
i i
i

i i
i i
i |
i i
i |
i |
i i
i

i i
i i
i |
| i
i i

CM1 Ndmero de sustantivos Nimero de l FastText I

CM4 |NGmero de adverbios cms rara

cM5 NL’Jm‘ero de pronombres  [cyg
propios

CM6 Numero de interjecciones

Frecuencia media

CM10 |Diferencia de frecuencia

Media de sinénimos
CM11 |inferiores (Syno Lower
Mean )

Media de sinénimos (Syn
Mean)

CNN ]

Caracteristicas Extraidas ’

[ Regresion Logistica

Prediccién

Figura 4.17 Regresion logistica con CNN utilizando caracteristicas
morfologicos y sintacticos del texto.

2. Segundo experimento: se utiliza el Corpus 5 y combina dos conjuntos de
caracteristicas, como se ilustra en la Figura 4.18:
e Caracteristicas de frecuencia de palabras y sinénimos (CM8 a CM12).
e Caracteristicas de rima (CM18 a CM20).

76



Esta combinacion de caracteristicas profundas extraidas por la CNN y
caracteristicas manuales permite capturar tanto los patrones sutiles del
lenguaje como las estructuras lingliisticas presentes en los refranes.

Galgo que muchas liebres
levanta, ninguna mata

i
i
[ Preprocesamiento l

Caracteristicas Manuales

| |/CM8 |Frecuencia de palabra rara |CM18 |Rimas FastText
i - =
! ||CM9  |Frecuencia media CM19 |Cadencia (Patrén ritmico)
| |/CM10 |Diferencia de frecuencia CM20 |NGmero de silabas poeticas l
i
! : FRA
oML Media de sinénimos

inferiores (Syno Lower ‘

Media de sinénimos (Syn
Mean)

CM12

Caracteristicas Extraidas ’

[ Regresién Logistica

Figura 4.18 Regresion logistica con CNN utilizando caracteristicas de
frecuencia y rima.

Proceso de Entrenamiento
El entrenamiento se realizé siguiendo estas etapas:

1. Preprocesamiento de datos:
e Division del conjunto de datos (80% entrenamiento, 10% validacion)
e Balanceo de clases.
e Normalizacion de caracteristicas mediante StandardScaler
2. Extraccion de caracteristicas:
e Procesamiento paralelo de n-gramas a través de la CNN
e Calculo de caracteristicas manuales
e Concatenacion de ambos conjuntos de caracteristicas
3. Entrenamiento del clasificador:
e Optimizacion mediante busqueda aleatoria de hiperparametros
e Validacién cruzada con 3 particiones
e Evaluacion continua del rendimiento

Hiperparametros
Los principales hiperparametros optimizados incluyen:

e Parametro de regularizacion C: valores en rango [107-4, 10" 1]
e Penalizacion: L2

e Maximo de iteraciones: 2.000

e Ponderacion de clases: balanceada

e Batch size para CNN: 64

e Tasa de dropout: 0,2
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4.6.3 Implementacion de CNN con Random Forest

En este enfoque se implementa un clasificador Random Forest (ver Figura 4.19)
que combina caracteristicas profundas extraidas mediante una CNN con dos
conjuntos de caracteristicas manuales: métricas de frecuencia de palabras
(CM8-CM12) y caracteristicas ritmicas (CM18-CM20). La arquitectura
aprovecha la capacidad del Random Forest para manejar relaciones no lineales
entre caracteristicas y su robustez ante el sobreajuste, mientras mantiene la
interpretabilidad de las caracteristicas manuales seleccionadas. Este disefio
permite capturar tanto los patrones léxicos y semanticos a través de las
frecuencias de palabras, como los elementos estructurales del refran mediante
las caracteristicas ritmicas.

Texto de Entrada

Galgo que muchas liebres
levanta, ninguna mata

|
Preprocesamiento ’ )
|
|
|

Caracteristicas Manuales l 1

CM8 _Ereguenciq de palabrarara [CM18 |Rimas FastText

CM9 _ |Frecuencia media |CM19 |Cadencia (Patrén ritmico)

CM10 Diferencia de frecuencia CM20 |Numero de silabas poeticas !
oML Media de sin6nimos

inferiores (Syno Lower

Media de sinénimos (Syn

oM12 |

Caracteristicas Extraidas ’

|

Random Forest

l Prediccién

Figura 4.19 Random Forest con CNN utilizando caracteristicas de frecuencia y
rima.

Proceso de Entrenamiento
El entrenamiento se estructuré en las siguientes fases:

1. Preparacion de datos:
e Division 80% entrenamiento, 10% validacion
e Balanceo de clases del Corpus 5 (15.000 instancias por categoria)
e Aleatorizacion multiple de datos
2. Extraccion de caracteristicas:
e Procesamiento mediante CNN
e Calculo de caracteristicas manuales
e Integracion de caracteristicas
3. Optimizacion del clasificador:
e Busqueda aleatoria de hiperparametros
e Validacion cruzada con 3 particiones
e Evaluacion de métricas de rendimiento
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Hiperparametros
Los hiperparametros principales optimizados incluyen:

e Numero de arboles: rango [100, 500]

e Profundidad maxima: rango [10, 50]

e Muestras minimas para division: [2, 5, 10]
e Muestras minimas por hoja: [1, 2, 4]

e Ponderacion de clases: balanceada

e Batch size CNN: 64

e Tasa de dropout: 0,2

4.6.4 Implementacion de CNN con SVM

Este enfoque implementa una SVM que integra caracteristicas profundas
extraidas mediante una CNN con dos conjuntos de caracteristicas manuales:
meétricas de frecuencia de palabras y sinénimos (CM8-CM12) y caracteristicas
ritmicas (CM18-CM20), como se muestra en la Figura 4.20.

La arquitectura aprovecha la capacidad del SVM para crear hiperplanos 6ptimos
de separacion en espacios de alta dimensionalidad, mientras mantiene la
interpretabilidad de las caracteristicas manuales seleccionadas. Este disefio
permite capturar tanto los patrones léxicos y semanticos a través de las
frecuencias de palabras y sinonimos, como los elementos estructurales del
refran mediante las caracteristicas ritmicas.

Texto de Entrada

Galgo que muchas liebres
levanta, ninguna mata

Preprocesamiento l

Caracteristicas Manuales

i
i

§ CM8 |Frecuencia de palabrarara |[CM18 |Rimas ‘ FastText ‘
! ||CM9  |Frecuencia media CM19 |Cadencia (Patron ritmico)

| ||eM10 |Diferencia de frecuencia  [cM20 |[Numero de silabas poeticas l

3 oML Media de sinénimos

inferiores (Syno Lower
CNN
Media de sinénimos (Syn
Mean)

CM12

Caracteristicas Extraidas l

Support Vector Machine (SVM)

l Prediccién

Figura 4.20 Support Vector Machine con CNN utilizando caracteristicas de
frecuencia y rima.
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Proceso de Entrenamiento
El entrenamiento se organizo en las siguientes etapas:

1. Preparacion de datos:
e Division 80% entrenamiento, 10% validacion
e Balanceo de clases del Corpus 5 (15.000 instancias por categoria)
e Estandarizacion de caracteristicas mediante StandardScaler
2. Extraccion y procesamiento de caracteristicas:
e Extraccion mediante CNN
e Calculo de caracteristicas manuales
e Normalizacion y concatenacion de caracteristicas
3. Optimizacion del clasificador SVM:
e Busqueda aleatoria de hiperparametros
e Validacion cruzada con 3 particiones
e Monitoreo de métricas de rendimiento

Hiperparametros
Los principales hiperparametros optimizados incluyen:

Parametro de regularizacion C: valores en rango [107-3, 107 3]
Tipos de kernel: RBF y lineal

Parametro gamma: 'scale’, 'auto' y valores en rango [107-3, 107 3]
Maximo de iteraciones: 5.000

Ponderacion de clases: balanceada

Batch size CNN: 64

Probabilidad habilitada: True

Tasa de dropout: 0,2

4.7 Implementacion Enfoques Basados en Modelos Base
Pre-entrenados FLAN-TS

Este enfoque implementa una arquitectura basada en el modelo FLAN-TS de
Google [37], una version mejorada del TS preentrenada en multiples tareas. La
implementacion explora tres variantes del modelo: FLAN-T5-small, FLAN-T5-
base y FLAN-TS5-large, cada una adaptada especificamente para la tarea de
identificacion de refranes mediante técnicas de fine-tuning.

El desarrollo utiliza la biblioteca Transformers de Hugging Face?2?, configurando
cada variante del modelo para procesar el texto de entrada con el prefijo
"clasificar: " seguido del refran o texto a analizar. La arquitectura mantiene el
enfoque texto-a-texto caracteristico de TS5, pero adaptando la salida para
producir una clasificacion binaria que distingue entre refranes y no refranes
siendo 1 la salida al identificar el texto de entrada como refran y O en caso
contrario.

27 https:/ /huggingface.co/docs/transformers/en/model_doc/flan-t5
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Cada variante del modelo se implementa con diferentes configuraciones y
optimizaciones:

FLAN-TS-small28 se utiliza como base para experimentar con diversas
técnicas de procesamiento, incluyendo texto plano, trigramas como
ejemplos negativos y caracteristicas de los refranes como la rima.
FLAN-TS5-base29 se implementa con modificaciones en el formato de
salida y ajustes en los parametros de entrenamiento.

FLAN-TS-large 30 incorpora adaptaciones especificas para el manejo
eficiente de recursos computacionales y una salida textual mas
descriptiva ("es refran"/"no es refran").

4.7.1 Preparacion del Entorno de Desarrollo

Para el desarrollo de este enfoque se comienza con la configuracion del entorno
de trabajo, estableciendo las dependencias necesarias para la implementacion
y entrenamiento del modelo. La base del entorno se construye utilizando una
serie de bibliotecas especializadas en procesamiento de lenguaje natural y
aprendizaje profundo:

Transformers3!: proporciona la implementacion base del modelo FLAN-
TS y sus componentes

Datasets32: facilita el manejo y procesamiento eficiente de los datos de
entrenamiento

Spacy33: ofrece herramientas para el procesamiento de texto
Tensorboards34: facilita el seguimiento y visualizacion del entrenamiento

Para el manejo de datos y manipulaciéon de tensores, se incorporan las
siguientes bibliotecas:

NumPy35: para operaciones numeéricas eficientes

Pandas3é: para el procesamiento y manipulacion de datos tabulares
PyTorch37: como backend para el modelo de deep learning

Scikit-learn 38: para utilidades de preprocesamiento y métricas de
evaluacion

28 https:/ /huggingface.co/google /flan-t5-small

29 https:/ /huggingface.co/google/flan-t5-base

30 https:/ /huggingface.co/google /flan-t5-large

31 https:/ /huggingface.co/docs/transformers/en/index
32 https:/ /huggingface.co/docs/datasets/en/index
33 https:/ /spacy.io/

34 https:/ /www.tensorflow.org/tensorboard

35 https:/ /numpy.org/

36 https://pandas.pydata.org/

37 https:/ /pytorch.org/

38 https:/ /scikit-learn.org/stable/
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Esta configuracién proporciona un entorno robusto y flexible para el desarrollo,
entrenamiento y evaluacion del modelo de identificacion de refranes

Adicional a esto se hace uso de Hugging Face Hub 32 permitiendo el acceso al
repositorio de modelos y facilitando el almacenamiento de los checkpoints
durante el entrenamiento. La configuracion se realiza mediante variables de
entorno, utilizando python-dotenv*® para la gestiéon segura de credenciales.

4.7.2 Implementacion con Variantes de FLAN-TS

En la implementacion de este enfoque se exploran tres variantes del modelo
FLAN-TS, cada una con diferentes capacidades y configuraciones adaptadas a
la tarea de identificacion de refranes. Se utiliza el Corpus 2 como base (salvo
que se especifique otro corpus), el cual se divide en tres conjuntos:
entrenamiento, validacion y prueba, con una distribucion de 80%, 10% y 10%
respectivamente.

FLAN-TS5-small: representa la version mas ligera del modelo, utilizada como
base para experimentar con diferentes técnicas de procesamiento. Se
implementaron seis configuraciones principales:

1. Se configura la de entrada de texto utiliza un formato simple y directo. El
texto se ingresa sin prefijos ni modificadores adicionales. Por ejemplo, para
la frase “Nada nuevo bajo el sol”, se asigna una etiqueta binaria donde O
indica que no es un refran y 1 indica que si lo es.

1 {'text': 'nada nuevo bajo el sol', 'label': '1'}

2. Para este experimento se agrega el prefijo "clasificar:'
identificar.

al texto que se va a

1 {'text': 'clasificar: nada nuevo bajo el sol', 'label': '1l'}

3. En este experimento se mantiene el prefijo utilizado, pero se enriquece el
conjunto de datos de entrenamiento mediante la incorporaciéon de trigramas
como ejemplos negativos (Corpus 3) para mejorar la capacidad de
discriminacion del modelo.

4. El experimento se utiliza el Corpus 4 que contiene oraciones construidas a
partir de los trigramas mas frecuentes en los refranes.

5. Se realiza un experimento adicional utilizando el Corpus 5, que combina los
trigramas y las oraciones derivadas de estos.

6. Finalmente, como ultimo experimento para esta version del modelo se utiliza
el Corpus 5 pero agregando caracteristicas de ritmo, nimero de silabas y el
numero de rimas.

39 https:/ /huggingface.co/docs/hub/en/index
40 https:/ /github.com/theskumar/python-dotenv
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{'text': """clasificar: a cada pajarillo le gusta su nidillo.\n
con las siguientes caracteristicas:\n
FiltEmo; =t===i==f===4=\m
nimero de silabas: 14\n
rimas: 2\n
'label': '1'
}

O J o U dbd W N

FLAN-T5-base: se implement6 como una versiéon intermedia, balanceando
capacidad y eficiencia. Las principales adaptaciones incluyeron:

1. Se configura la de entrada de texto utiliza un formato simple y directo. El
texto se ingresa sin prefijos ni modificadores adicionales.

2. Al igual que en el modelo FLAN-TS5-small se utiliza el prefijo “Clasificar:” al
texto que se va a identificar.

FLAN-T5-large: siendo la variante mas robusta, requiri6 adaptaciones
especificas para su implementacion:

1. En este experimento se utiliza el Corpus 5, y se utiliza el prefijo “Clasificar:”
al texto que se va a identificar.

{
'text': clasificar: obra empezada, medio acabada’,
'label': '1'

S N

Cada variante del modelo se inicializé utilizando AutoModelForSeq2SeqLM y
AutoTokenizer de la biblioteca Transformers, con configuraciones especificas
para el tokenizador segin los requerimientos de cada version. Los modelos se
configuraron para procesar textos de entrada con una longitud maxima de 512
tokens y generar predicciones con una longitud maxima de 150 tokens.

4.7.3 Procesamiento de Datos para implementarlos con FLAN-TS

El procesamiento implementa una serie de transformaciones y preparaciones
de datos necesarias para el entrenamiento del modelo. El proceso comienza con
la carga del conjunto de datos mediante Pandas, especificamente de dos
campos: el texto que contiene la frase a identificar y la etiqueta que determina
si esta corresponde o no a un refran.

Como paso siguiente se preprocesan los datos siendo: la normalizacion del texto,
el formateo mediante la adicion o no de prefijos segin el experimento, y la
conversion de etiquetas a formato texto. Estas transformaciones aseguran la
consistencia del formato de entrada y preparan los datos para su posterior
procesamiento.

La fase final del procesamiento implica la tokenizacion utilizando el tokenizador
de FLAN-TS. Este paso incluye el calculo dinamico de la longitud maxima de los
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tokens basado en los textos de entrada, el calculo de la maxima longitud para
las etiquetas, y la implementacion de padding y truncamiento para manejar
secuencias de diferentes longitudes. Este sistema base proporciona los datos
procesados en el formato requerido por el modelo FLAN-TS, preparandolos
adecuadamente para la fase de entrenamiento.

4.7.4 Proceso de Entrenamiento de Modelos FLAN-T5S

El proceso de entrenamiento se implementa de manera especifica para cada
variante del modelo FLAN-TS, adaptando los hiperparametros y configuraciones
segun las capacidades y requerimientos de cada version.

FLAN-T5-small: el entrenamiento se configura con un batch size de 16,
permitiendo un procesamiento eficiente de los datos. Se establece un learning
rate de 3e-4 y el entrenamiento se ejecuta durante 2 epochs. Esta configuracion
aprovecha la naturaleza ligera del modelo, permitiendo un entrenamiento rapido.

FLAN-TS-base: requiere ajustes en sus parametros de entrenamiento debido a
su mayor tamano. Se reduce el batch size a 8 para manejar el incremento en el
uso de memoria. El learning rate se mantiene en 3e-4, pero el numero de epochs
varia entre 2 y 5, permitiendo una exploracion mas profunda del espacio de
parametros. Esta configuracion busca un balance entre la capacidad de
aprendizaje del modelo y los recursos computacionales disponibles.

FLAN-TS5-large: siendo la variante mas robusta, se implementan ajustes
significativos en la configuraciéon del entrenamiento. El batch size se reduce a 2
para manejar las limitaciones de memoria GPU, manteniendo el learning rate
en 3e-4. El entrenamiento se extiende hasta 10 epochs.

Todas las variantes comparten caracteristicas comunes en su configuracion de
entrenamiento, incluyendo la utilizacion de Seq2SeqTrainer de Hugging Face,
la implementacion de evaluacion por epoch, y el almacenamiento de checkpoints.
El progreso del entrenamiento se monitorea mediante Tensorboard, y los
modelos se guardan automaticamente en Hugging Face Hub para su posterior
utilizacion.

4.8 Implementacion de Enfoque basado en Prompting con
GPT para la Identificacion de Refranes

En esta seccion se detalla el proceso de implementacion de la identificacion de
refranes utilizando el modelo GPT-40 mini a través de la API de OpenAl. El
sistema se desarrolla mediante prompting. Este enfoque se disefia para evaluar
la capacidad del modelo para identificar caracteristicas particulares de los
refranes que permitan identificar si un texto es un refran o una oracion
ordinaria. Para la evaluacion de este enfoque se utiliza el conjunto de prueba
del Corpus 2, que representa el 10% del conjunto total de datos.

84



4.9 Preparacion del Entorno de Desarrollo

Para el desarrollo de este enfoque se comienza con la instalacion de las
dependencias necesarias, siendo estas la libreria de OpenlA para la interaccion
con la API de GPT.

Un componente crucial es la configuracion de la autenticacion mediante la API
Key de OpenAl, que permite el acceso seguro a los modelos. La inicializacién del
cliente se realiza mediante la clase OpenAl:

from openai import OpenAl
client = OpenAT (
api_ key="your-api-key"

sw NN

4.10 Implementacion del Sistema de Identificacion

Con la preparacion del entorno de desarrollo se procede con la implementacion
del sistema que esta compuesto por cuatro partes principales como se muestra
en la Figura 4.21:

1. Inicializacion con cliente de OpenAl: esta recibe la API Key para la
autentificacion, asi como el nombre del modelo que se va a utilizar.

2. Preprocesamiento de texto: Se realiza una limpieza del texto removiendo
caracteres especiales, pero manteniendo los signos de puntuacion para
mantener el significado.

3. Creacion del prompt: para este paso se ha utilizado zero shot y se espera
como respuesta las etiquetas (refran/no refran).

Clasifica el siguiente texto como: ["refrdn", "no refran"]
Texto: <oracidén>
Responde Gnicamente con la etiqueta correspondiente.

4. Procesamiento de la respuesta: se convierte los datos de salida de la API a
formato textual obteniendo las etiquetas (refran/ no refran).

R . Procesamiento de
Inicializacién Preprocesamiento Prompt
- > Respuesta
API Key + Modelo Limpieza del texto Zero-shot ]
Formato final
Entrada: Texto —jpp Salida: refran / no refran Clasificacion Final

Figura 4.21 Flujo de clasificacion con GPT.

Cada componente cumple una funcién especifica en el pipeline de clasificacion,
desde la preparacion de los datos hasta la obtencion del resultado final.
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4.11 Desarrollo de Pagina Web

En esta seccion se detalla el proceso de desarrollo de la pagina web, misma que
permite interactuar con los diferentes métodos desarrollados en este trabajo con
el objetivo de comparar sus resultados.

La pagina web incluye una interfaz grafica donde el usuario puede ingresar un
texto para identificar si corresponde a un refran o no. En caso de que el texto
sea reconocido como un refran, el sistema consultara una base de datos para
proporcionar su significado y posibles variaciones. La propuesta de interfaz
grafica se ilustra en la Figura 4.22.

http://website.url

Seleccionar Técnica

Técnica 1 v

Ingresar Oracion

A barriga llena, corazén contento m

&  Esrefran

Significado:

Una vez saciado el apetito, uno se siente satisfecho y feliz.

Variaciones:
Barriga llena no siente pena
Barriga harta, corazén contento
Barriga llena, no cria mal pensamiento
Panza llena, corazén contento

Barriga llena, corazén contento

Figura 4.22 Propuesta de interfaz grafica para la identificacion de refranes.

La logica propuesta para esta pagina web contempla un campo de entrada para
la oracion que se desea analizar. El texto ingresado sera evaluado por el modelo
seleccionado para determinar si es un refran. Si la evaluacion es positiva, se
recuperaran los datos correspondientes desde la base de datos. Ademas, se
integrara una serie de servicios existentes de adaptacion en base a la
Metodologia de Lectura Facil. Estos servicios se utilizan en la aplicacion FACILE
[77]. La explicacion del refran se adaptara a un lenguaje accesible usando
dichos servicios. La légica completa de esta funcionalidad se detalla en la Figura
4.23.
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Inicio

g

Texto de
entrada

Modelo de
Identificacion
de Refranes

¢Es refran? No.

W

Si

Y
; Adaptar el
Busca refran significado del refran (—»| Resultado
enlaBD A
a Lectura Facil

Figura 4.23 Loégica propuesta para la pagina web de identificacion de refranes.

Para la implementacion se ha estructurado en tres componentes principales que
trabajan de manera coordinada para proporcionar una experiencia completa al
usuario, teniendo los siguientes componentes:

Buscador semantico: Es el primer componente y este contiene una base de
datos de los refranes que se han recopilado en las secciones anteriores. Este
buscador permitiendo hacer una consulta especifica de refranes y proporciona
como salida el significado del refran, sus variantes, antéonimos y sinénimos. La
importancia de este componente radica en su capacidad para proporcionar el
significado completo del refran cuando existe en la base de datos. Adicional a la
respuesta que da el buscador semantico se ha utilizado el servicio de lectura
facil para adaptar el significado del refran.

API: Como segundo componente se ha desarrollado una API que contiene los
diferentes enfoques abordados en este Trabajo de Fin de Master. La API se ha
disenniado con diferentes endpoints, donde cada uno corresponde a un enfoque
especifico para la identificacion de refranes. Esta estructura permite evaluar y
probar cada implementacion de manera independiente, facilitando Ila
comparacion de los resultados entre los diferentes métodos.

Interfaz Grafica de Usuario: Por ultimo, tenemos la interfaz grafica de usuario
o GUI por sus siglas en ingles. Esta interfaz permite interactuar directamente
con la API y el buscador semantico. Su funcionamiento esta basado en el
analisis del texto ingresado, para determinar si dicho texto es un refran, y en el
caso afirmativo, se obtiene de la base de datos informacién adicional del refran
ingresado.
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Esta arquitectura modular permite una experiencia de usuario fluida y
completa, combinando las capacidades de clasificacion de los diferentes
enfoques con el acceso a una base de conocimiento detallada sobre refranes.

4.11.1 Arquitectura y Tecnologias

En esta seccion se detalla la arquitectura y tecnologias utilizadas para el
desarrollo de la pagina web. Para esto se ha utilizado dos repositorios diferentes
uno para la interfaz de usuario y otro que alberga la API con el buscador
semantico.

Como se ilustra en la Figura 4.24, la interfaz de usuario se ha desarrollado
utilizado React*! una libreria de codigo abierto especializada en la creacion de
interfaces graficas web, permitiendo crear de forma rapida interfaces intuitivas
para el usuario. Por otra parte, en cuanto disefio visual de la pagina, se ha
optado utilizar MaterialUI*2 que utiliza el sistema de disefio de Material Design
43 de Google. Esta eleccion garantiza una experiencia de usuario consistente y
profesional, ya que MaterialUI proporciona componentes estandarizados que
siguen las mejores practicas de diseno.

Por otro lado, se tiene la API que tiene tantos endpoints como numero de
enfoques implementados. Y la herramienta que se utiliza para el desarrollo de
la API es FastAPI 44 que es una potente libreria de Python que permite crear
aplicaciones web de manera eficiente y robusta. Del mismo modo se implementa
el buscador semantico que devolvera una consulta cuyos resultados contiene
las caracteristicas del refran consultado, estos datos son almacenados en una
base de datos vectorial siendo Pinecone*s el utilizado para este trabajo.

Un aspecto técnico destacable en la arquitectura de la API es la implementacion
de Docker+6, una herramienta fundamental que proporciona aislamiento entre
el entorno de desarrollo local y la API. Esta herramienta resuelve potenciales
conflictos de versiones entre librerias y simplifica el proceso de despliegue en
diferentes maquinas o servidores, asegurando la consistencia en las
dependencias y la ejecucion del sistema.

41 https://github.com/facebook/react

42 https:/ /github.com/mui/material-ui

43 https://m2.material.io/design/introduction
44 https://github.com/fastapi/fastapi

45 https:/ /www.pinecone.io/

46 https://www.docker.com/
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Interfaz de usuario %\% API con buscador seméantico

React T e FastAPl - ..oooonnnn )

[ API ’ 6‘4;3

Pagina de inicio i
con endpoints para cada enfoque

A : Pinecone

Busqueda

Texto
a
Pagina para identificacién de analizar
refranes

\

’ Buscador semantico

Figura 4.24 Arquitectura de la pagina web.

4.11.2 Desarrollo del Buscador Semantico

El desarrollo del buscador semantico se implement6 con el objetivo especifico
de recuperar las caracteristicas asociadas a los refranes cuando el sistema
identifica un texto como refran. Este componente es fundamental ya que,
cuando un usuario ingresa un texto que el sistema reconoce como refran, el
buscador recupera y muestra automaticamente sus caracteristicas detalladas
en la interfaz de usuario.

Para lograr esta funcionalidad, se utiliza la biblioteca Sentence Transformers+?
con el modelo pre-entrenado 'all-MiniLM-L6-v2', que convierte los refranes
almacenados y el texto de consulta en representaciones vectoriales, capturando
asi su significado semantico. Tanto los refranes como sus caracteristicas
asociadas (variantes, contextos, sinénimos, antéonimos e ideas clave) se
procesaron y almacenaron en Pinecone, una base de datos vectorial que facilita
busquedas eficientes por similitud semantica.

4.11.2.1 Pasos para Implementar el Buscador Semantico

A continuacion, se describen detalladamente los pasos seguidos para
implementar cada fase del buscador semantico, desde la preparacion y carga
inicial de datos hasta el desarrollo del servicio de consulta, incluyendo los
aspectos técnicos y consideraciones relevantes en cada etapa del proceso.

En la Figura 4.25 se muestra un resumen de los dos pasos principales utilizados
para la implementacion mismos que se ramifican en sub pasos.

47 https:/ /github.com/UKPLab/sentence-transformers
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Paso 1: Almacenamiento de Datos Paso 2: Desarrollo del Servicio de Consulta

1.1 Creaci6n de Cuenta en Pinecone 2.1 Inicializacion del Buscador
Semantico
1.2 Preprocesamiento de Datos 2.2 Preparacion del Texto
v — v

1.3 Crear embeddings de los refranes 2.3 Generacion de Embeddings

1.4 Almacenar datos en Pinecone 24 Blisqucda en B.ase slezEle

Vectorial
2.5 Formateo de Resultados

Figura 4.25 Pasos para implementar el buscador semantico.

Paso 1: Almacenar Datos a Pinecone

Como primer paso es necesario almacenar los datos de los refranes extraidos
con sus respectivas caracteristicas. Para esto se ha seguido los siguientes pasos:

Paso 1.1: Creacion de Cuenta en Pinecone

Como paso inicial, se requiere crear una cuenta en la pagina oficial de Pinecone
para obtener una llave secreta (secret key) que permite la autenticacion
necesaria para cargar y consultar datos en la base de datos vectorial. La eleccion
de Pinecone se fundamenta en su plan gratuito, el cual ofrece caracteristicas
adecuadas para este proyecto: capacidad de almacenamiento de hasta 2GB, un
limite de un milléon de consultas mensuales y la posibilidad de mantener un
proyecto activo. Estas especificaciones se ajustan perfectamente a los
requerimientos del sistema, haciendo de Pinecone una solucion 6ptima para la
implementacion del buscador semantico.

Paso 1.2: Preprocesamiento de Datos

Como siguiente paso es necesario limpiar los datos de los refranes, asi como
remover caracteres especiales, para este paso no debemos retirar signos de
puntuacion que son propios de los refranes ya que se busca tener una base de
datos limpia que sirva para consultas.

Paso 1.3: Crear embeddings de los refranes

La siguiente fase consiste en la generacion de embeddings para los enunciados
de los refranes, un paso es importante para el funcionamiento del buscador
semantico. Este proceso se centra especificamente en los enunciados, ya que la
busqueda se basa en encontrar similitudes semanticas entre el texto ingresado
por el usuario en la interfaz y los enunciados almacenados. Para esta
transformacion, se utiliza el modelo pre-entrenado all-MiniLM-L6-v2, que
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convierte cada enunciado en su correspondiente representacion vectorial,
permitiendo asi comparaciones semanticas efectivas.

model = SentenceTransformer ('sentence-transformers/all-MinilLM-L6-v2")
embeddings = model.encode (df ["refran"], batch size=64,

show progress bar=True)

df [ 'embeddings'] = embeddings.tolist ()

Paso 1.4: Almacenar datos en Pinecone

Como ultimo paso para el almacenamiento de datos se procede a subir los datos
a pinecode, teniendo tres campos principales que son el id, que identifica como
registro Unico a cada refran que se va a almacenar, el valor (value) que
corresponde al embedding de los refranes siendo este por el cual se va hacer la
busqueda semantica y por ultimo el campo los metadatos (metadata) que es
donde se almacenan las caracteristicas del refran como es el significado,
variantes, sinénimos y anténimos.

1 to upsert = data[['id',6 'values', 'metadata']].to dict('records')
= index.upsert (to upsert)

Para realizar consultas en el sistema, se implementa la interaccion con la base
de datos vectorial mediante el cliente de Pinecone. Esta implementacion permite
encontrar refranes similares al texto consultado mediante un sistema de
puntuacion de similitud, donde el proceso de busqueda retorna un valor (score)
que oscila entre 0 y 1. Este score es un indicador de la similitud entre el texto
consultado y los refranes almacenados en la base de datos, donde un valor
cercano a O indica una baja similitud, mientras que un valor cercano a 1
representa una coincidencia exacta o una alta similitud con algun refran en la
base de datos. En la Figura 4.26 se ilustra un ejemplo de respuesta.

000

‘matches':

: ['familia', 'ira'l,
': 'en desuso',

‘alhefia es el polvo de las '
'hojas secas y molidas de '
‘la hierba que lleva el '
‘mismo nombre y que sirve '
‘para tefiir. alhefar '

'significa «tei
'polvos de al
‘refran': 'Ira de hermanos, ira de diabl
'significado': 'advierte de la gravedad que pueden '
'alcanzar los efectos de la '

'enemistad y el rencor entre '
'hermanos, y también entre personsa '
‘unidas por parentesco.',
'sinonimos': ['pelea de hermanos, alhefia en manos']
‘variantes': []},
‘score':
‘values': []}],
‘.

'namespace’: 5

‘usage': {'r 1its': 6}}

>

Figura 4.26 Ejemplo de resultado de consulta de Pinecone.
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Paso 2: Consulta de la Base de Datos Vectorial

Este paso es utilizado e implementado como servicio en la API de este trabajo,
para esto se sigue los siguientes pasos:

Paso 2.1: Inicializacion del Buscador Semantico

Como primer paso se inicializa con los componentes necesarios: el modelo de
embeddings pre-entrenado, el nombre del indice de Pinecone, la clave API y un
limpiador de texto. Durante la inicializacion, se establece la conexion con
Pinecone utilizando la clave API proporcionada.

1 model = SentenceTransformer ('sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2"')
2 self.pc = pinecone.Pinecone (api key=api key)
3 self.index pc = self.pc.Index(self.index name)

Paso 2.2: Preparacion del Texto

Cuando se recibe una consulta, el primer paso es limpiar el texto. Este proceso
elimina elementos no deseados y estandariza el formato del texto para mejorar
la precision de la busqueda.

Paso 2.3: Generacion de Embeddings

El texto limpio se convierte en un vector de embeddings utilizando el modelo
pre-entrenado. Este proceso transforma el texto en una representacion
numeérica que captura su significado semantico.

Paso 2.4: Buasqueda en la Base de Datos Vectorial

Se realiza una consulta a Pinecone utilizando el vector generado. La busqueda
retorna los refranes mas similares semanticamente, limitando los resultados
segun el parametro top_k especificado.

1 response = self.index pc.query (

2 vector=query vector,

3 top k=top k,

4 include metadata=True,
5 include values=False,
6 )

Para propositos de este trabajo el parametro top_k es de 1 ya que tinicamente
devolveremos la primera coincidencia y también filtraremos los que tengan una
similitud del 80%.

Paso 2.5: Formateo de Resultados

Como ultimo paso se procesan y formatean en una estructura de datos mas
amigable, incluyendo todas las caracteristicas relevantes del refran: enunciado,
sinénimos, anténimos, variantes, significado, contextos, ideas clave y otros
metadatos importantes. En la Figura 4.27 se muestra un ejemplo de la
respuesta.

92



: "Ladreme el perro, y no me muerda",
s": [1,

2 [,

ol

el perro, y no me muerda, y echarle he la cuerda \n(correasl627 1009)"

)": "ensefia a no asustarse de las amenazas cuyo cumplimiento no se llevara

oquetur in ira sua.
es mas que hablar. tod
me muer

Figura 4.27 Ejemplo de respuesta del buscador semantico.

4.11.3 Desarrollo de la API

En esta seccion se detalla el proceso de desarrollo de 1a API que permite acceder
a los diferentes enfoques de identificacion de refranes mediante endpoints
especificos para cada enfoque.

Como se ilustra en la Figura 4.28, cada endpoint de la API esta identificada por
el nombre del enfoque en su url, el cual al recibir una solicitud HTTP (Hypertext
Transfer Protocol por sus siglas en inglés) del tipo POST, realiza los siguientes
pasos:

1. La API recibe el texto de entrada que va a analizar.

2. Se identifica y selecciona el enfoque que esta determinado por la direccion
del endpoint.

3. Se realiza el analisis del refran utilizando el enfoque seleccionado. Este
proceso incluye el preprocesamiento del texto y la aplicacion de los
procedimientos especificos del enfoque elegido (descritos en secciones
anteriores de este capitulo).

4. Si el sistema identifica el texto como ordinario (no refran), devuelve una
respuesta al cliente con una etiqueta negativa (False). En caso de
identificarlo como refran, contintia con el proceso.

5. Para los textos identificados como refranes, el sistema realiza una busqueda
en la base de datos mediante el buscador semantico.

6. Al verificar la existencia del refran en la base de datos (DB), si no se
encuentra coincidencia, se devuelve una etiqueta positiva (True) al cliente,
sin incluir informacion adicional sobre su significado.

7. Si existe el refran en la base de datos se procede a adaptar el significado de
dicho refran a lectura facil.

8. Como paso final, cuando el texto ha sido identificado como refran y
encontrado en la base de datos, la respuesta al cliente incluye: el significado
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adaptado a lectura facil, las posibles variantes del refran si esta las tuviere
y una etiqueta positiva (True) que identifica al texto como refran.

APl :
Hicio Texto de Selecciona el Analizar el
: entrada enfoque texto :
Post: ¢ - Buscador
Ipredecir/<nombre_enfoque>/ : ¢ Existe Semantico
: Si refran en la . |[«=Si
BD? Busca refran
’ enla BD
«— Respuesta Adaptar el

significado del
refran a Lectura
Facil

Cliente

Resultado

Figura 4.28 API - Procesamiento de texto para la identificacion de refranes.

En lo que respecta a la respuesta de la API esta tiene un formato JSON como se
muestra en Figura 4.29, para todos los enfoques se tiene la misma estructura:

e Nombre del modelo (model_name): identifica el nombre del modelo que
se utiliza para la identificacion del refran.

o Texto (text): el texto preprocesado que va a ser analizado.

e Etiqueta (label): identifica si el texto analizado es refran (True) o es un
texto ordinario (False).

e Significado (meaning): el significado del refran si este estuviera presente
en la base de datos.

e Variantes (variants): variantes del refran.

4o0-mini",
a al que mad

para tener éxito en las pretensiones, en el

"A quien madruga, dios lo ayuda"

juda que el que mucho mac

yuda que quien mucho madruga"

Figura 4.29 Ejemplo de respuesta en formato JSON de la API para la
identificacion de refranes.
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Como se mencion6 anterior mente la API permite acceder a los diferentes

enfoques como se detalla en la siguiente Tabla 4.17.

Endpoint

Modelo

Descripcién

Corpus

/saying/t5_base_01/

FLAN-TS-base

Primer experimento sin

utilizar prefijos

Corpus 2

/saying/t5_small_02/

FLAN-TS-small

Primer experimento sin

utilizar prefijos

Corpus 2

/saying/t5_large 03/

FLAN-TS5-large

Primer experimento sin

utilizar prefijos

Corpus 2

/saying/t5_small_04/

FLAN-TS-small

Segundo experimento
utilizando prefijo
"clasificar"

Corpus 2

/saying/t5_base_05/

FLAN-TS-base

Segundo experimento
utilizando prefijo
"clasificar"

Corpus 2

/saying/t5_large_06/

FLAN-TS5-large

Segundo experimento
utilizando prefijo

"clasificar" y formato de

salida especifico

Corpus 2

/saying/t5_small_07/

FLAN-T5-small

Tercer experimento
utilizando prefijo
"clasificar"

Corpus 3

/saying/t5_small_08/

FLAN-T5-small

Cuarto experimento
utilizando prefijo
"clasificar"

Corpus 4

/saying/t5_small 09/

FLAN-T5-small

Quinto experimento
utilizando prefijo
"clasificar"

Corpus 5

/saying/t5_small_10/

FLAN-T5-small

Sexto experimento
utilizando prefijo
"clasificar" y

caracteristicas de rimas

Corpus 5

/saying/gpt/

OpenAl GPT

Uso de libreria de OpenAl
para interaccion con la

API

Corpus 2

/saying/rl 4 2 1/

Regresiéon Logistica

Red convolucional con
caracteristicas [CM1]

Corpus 1

/saying/rl 4_2 2/

Regresiéon Logistica

Red convolucional con
caracteristicas [CM8,
CM12]y [CM18-CM20]

Corpus 5

/saying/rf 4 3_1/

Random Forest

Red convolucional con
caracteristicas [CM8,
CM12]y [CM18-CM20]

Corpus 5

/saying/svm_4_4_1/

SVM

Red convolucional con
caracteristicas [CM8,
CM12]y [CM18-CM20]

Corpus 5

Tabla 4.17 Endpoints de la API con su correspondiente descripcion por

enfoque.
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4.11.4 Desarrollo de la Interfaz Grafica de Usuario

Para concluir con este capitulo hablaremos del desarrollo de la interfaz grafica
de usuario. Este componente de la pagina web permite al usuario interactuar
de forma intuitiva con los diferentes enfoques desarrollados.

Para esto se ha utilizado React y Material UI para el desarrollo de los
componentes de la interfaz.

4.11.5 Requisitos de Accesibilidad

Para el desarrollo de la interfaz grafica se ha utilizado los lineamientos de
lectura facil [78] el cual definen una serie de requerimientos y que se los
adoptara para el diseno de la interfaz grafica. Entre los requerimientos que se
ha implementado en la interfaz son los siguientes:

e Claridad en la navegacion: El contenido se presentaran de manera clara
y con lenguaje accesible, esto considerando las pautas de la iniciativa
sobre Accesibilidad de la Web (Web Accessibility Initiative, WA)*8. Entre
la principal que se ha implementado en nuestra pagina web es el uso de
etiquetas para controles de formulario, entrada y otros componentes de
la interfaz de usuario.

o Evitar distracciones: Evitar efectos tipograficos, como adornos, colores
y sombras.

e Caracteristicas tipograficas:

o Alinear el texto a la izquierda, no justificandolo a la derecha.

o Utilizar dos tipos de textos como maximo: para textos y para
titulos.

o El tamano de letra debe ser suficientemente grande, entre 12y 16
puntos.

o Utilizar negritas y subrayados para destacar palabras, aunque
siempre de forma moderada para evitar distracciones.

o Utilizar un interlineado acorde a la tipografia, que puede variar
desde sencillo a mas amplio (1,3 a 1,5 veces mayor que el espacio
medio entre palabras o 30% del tamano de la letra).

o Cada linea debe tener una sola oraciéon, preferentemente, aunque
también puede contener dos como maximo.

o Utilizar tipografias sin remate, por ser mas claras. Entre otras, se
pueden destacar Arial, Calibri, Candara, Corbel, Gill Sans,
Helvetica, Myriad, Segoe, Tahoma, Tiresias y Verdana.

48 https:/ /www.w3.org/WAI/
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4.11.6 Vistas de la Pagina Web

La pagina web se compone de dos vistas: la pagina de inicio y pagina de
identificacion de refranes.

4.11.6.1 Pagina de Inicio

La pagina de inicio (ver Figura 4.30) se compone de varias partes: Una cabecera
con el nombre de la aplicaciéon y una seccion que muestra el titulo del proyecto
y su ano de finalizacion y el nombre del autor. Ademas, esta pagina tiene un
botén “Iniciar” que redireccionara a la pagina de identificacion de refranes.

Identificacion de refranes
POLITECNICA

Analisis Comparativo de Técnicas Subsimbdlicas
para la Identificacion de Refranes en Textos en
Espariol
Autor: Luis Javier Manobanda Tutasig

Universidad Politécnica de Madrid
Ano: 2025

Figura 4.30 Pagina de inicio.

4.11.6.2 Pagina de Identificacion de Refranes

Como se muestra en la Figura 4.31 esta pagina ofrece al usuario la
identificacion de refranes en texto en espanol, teniendo como principales
componentes:

Boton para regresar a la pagina de inicio.

Menu desplegable para seleccionar los diferentes enfoques.

Un campo de texto donde el usuario ingresara el texto a identificar.

Un boton para limpiar el campo de texto.

Un boton que inicia el analisis del texto, para identificar si el texto
ingresado es un refran o un texto ordinario.

el S
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OO . - ®

Ingresar texto @

Ingrese un texto

Limpiar Analizar texto

® 6

Figura 4.31 Pagina de identificacion de refranes: Componentes de la interfaz.

El usuario puede ingresar el texto a identificar en el campo de texto, seguido de
eso seleccionar el enfoque utilizando el menu desplegable y finalizaria iniciando
la identificacion del texto utilizando el boton “Analizar texto”. Como respuesta
el sistema determinara si el texto ingresado es un refran o no.

Si el texto ingresado es un refran se mostraran la etiqueta correspondiente y la
explicacion de dicho refran con sus respectivas variantes que estén registradas
en la base de datos, como se muestra en la Figura 4.32.

Modelo
@ GPT -
Ingresar texto

dios ayuda al que madruga

umoir | B

@ i, esrefran

Explicacién del refran:
Recomienda ser diiligente para para tener éxito en ias pretensiones, en ei trabajo.
Variantes del refran:
Refran

1 Aquien madruga, dios lo ayuda

2 Més hace el que dios ayuda que el que mucho madruga

3 Més vale a quien dios ayuda que quien mucho madruga

4 Al que madruga dios lo ayuda

Rowsperpage: 100 v 1-dof4

Figura 4.32 Pagina de identificacion de refranes: Texto identificado como
refran.

En el caso contrario de no identificar el texto como un refran valido mostrara
un mensaje “No, es refran”, como se muestra en la Figura 4.33.
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@ GPT ¥

Ingresar texto
ngrese un texto

Otro caso particular es la deteccion de un texto como refran

Sihizet

© No,es refran

Figura 4.33 Pagina de identificacion de refranes: Texto identificado como no
refran.

Otro caso particular es la deteccion de un texto como refran, pero que dicho
refran no se encuentre en nuestra base de datos, en este caso no se mostraran
las variantes del posible refran identificado, como se muestra en la Figura 4.34.

Modzlo
(:::) GPT -

Ingresar texto
ngrese un texto™

mujer al volante peligro constante

b i

& siesrefrin

Explicacién del refran:

No se encontré el refrén en la base de datos.

Figura 4.34 Pagina de identificacion de refranes: Texto identificado como
refran y no registrado en la base de datos.

Otra caracteristica de esta vista es el manejo de errores cuando el texto
ingresado es un texto vacio Figura 4.35, y el aviso de la conexion con el servidor
de la API como se muestra en la Figura 4.36.

Ingresar texto

El texto no puede estar vacio,

gl

Figura 4.35 Pagina de identificacion de refranes: Manejo de errores al ingresar
un texto vacio.

99



Madelo

@ GPT -

Ingresar texto
Ingrese un texto™

dios ayuda al que madruga

Limpiar Analizar texto

No se pudo conectar al servidor.

Figura 4.36 Pagina de identificacion de refranes: Manejo de errores al no tener
respuesta de la APL.
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5 Resultados y Discusion

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en la identificacion de
refranes utilizando distintos enfoques, incluyendo regresion logistica, modelos
basados en redes convolucionales con el uso de FastText para la vectorizacion,
asi como modelos de lenguaje preentrenados de la familia FLAN-TS y GPT-40-
mini.

Para evaluar el rendimiento de los enfoques propuestos, se utilizaron las
siguientes métricas de evaluacion.

e Precision (Precision): Proporcion de identificaciones correctas entre
todas las predicciones positivas.
e Exhaustividad (Recall): Proporcion de refranes correctamente
identificados del total de refranes reales.
e Puntaje F1 (F1-Score): Media entre precision y exhaustividad.
e Exactitud (Accuracy): Medida de cuan cerca del valor real se encuentra
el valor medido.
e Matriz de confusion: Visualizacion de predicciones correctas e
incorrectas.
= Verdadero Positivo (VP): Representa los casos en el que se ha
identificado correctamente un refran.
= Falso Positivo (FP): Indica los casos en el que se ha identificado
erroneamente una oracion normal como refran.
= Falso Negativo (FN): Representa los casos en el que se identifica
un refran como una oraciéon normal.
= Verdadero Negativo (VN): Indica los casos en el que se identifica
correctamente una oracion normal.

En lo que corresponden a los datos de entrenamiento, para este estudio se han
utilizados los cinco corpus que se construyeron en secciones anteriores, que
estan compuestos por oraciones y refranes en espafiol como se muestra en la
Tabla 5.1. Cada corpus varia en tamano y diversidad lingliistica, con el objetivo
de evaluar el impacto de las distintas variaciones de corpus en el rendimiento
de los modelos.

Corpus Oraciones (Original) Refranes (Original) Total (Original)
Corpus 1 6,713 3,958 10,671
Corpus 2 6,674 4,050 10,724
Corpus 3 12,723 9,833 22,556
Corpus 4 14,370 9,851 24,221
Corpus 5 20,577 9,824 30,401

Tabla 5.1 Composicion de los corpus antes del balanceo.
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Se observa un desbalance entre oraciones y refranes, lo que ocasionaria un
sesgo en el entrenamiento de los modelos, favoreciendo la identificacion a la
clase mayoritaria (oraciones) y afectando a la deteccion de refranes.

Para mejorar la capacidad de los modelos en la identificacion de refranes, se
aplicoé una estrategia de submuestreo y sobre muestreo, permitiendo obtener
conjuntos balanceados, con igual cantidad de oraciones y refranes, como se
muestra en la Tabla 5.2.

Corpus (B(Z\ li:;?elz.‘:is()) (Bl:lz i;::::‘sio) Total (Balanceado)
Corpus 1 5,000 5,000 10,000
Corpus 2 5,000 5,000 10,000
Corpus 3 9,000 9,000 18,000
Corpus 4 10,000 10,000 20,000
Corpus 5 15,000 15,000 30,000

Tabla 5.2 Composicion de los corpus después del balanceo.

Cada corpus fue dividido en tres subconjuntos para ser usados en los diferentes
enfoques, como se muestra en la Tabla 5.3.

Corpus Entrenamiento Validacion Prueba
Corpus 1 10,000 1,192 1,325
Corpus 2 10,000 1,192 1,318
Corpus 3 18,000 2,507 2,785
Corpus 4 20,000 2,692 2,991
Corpus 5 30,000 3,378 3,754

Tabla 5.3 Distribucion de los corpus en entrenamiento, validacién y prueba

Para evaluar el rendimiento del modelo en un entorno de produccion, se utilizé
un conjunto de datos compuesto por oraciones diversas, algunas de estas
corresponden a refranes y otras a textos generales que tienen una estructura
similar a un refran (ver Tabla 5.4), su uso en la evaluacion en produccion
proporciona una vision realista del desempeno del modelo en escenarios no
controlados.
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Oracion

Etiqueta

Bajo la casa, esta la terraza
Juan de Dios sali6 a trabajar en la madrugada
Juan de dios sali6 de paseo en la madrugada con Mateo
Pepe Pecas madruga para que le vaya bien en el trabajo
Mas sabe el ladron por viejo que por ladrén
A la piedra piedra, y al zapato la piedra
Del teclado a la pantalla, el error nunca calla
Mas vale codigo probado que desarrollador confiado
Backup temprano, problema lejano
En casa del programador, cada variable es un valor
Del dicho al cédigo, hay un largo trecho
En casa de informatico, ordenador lleno de virus
Ingeniero sin panza no es de confianza
Por la mafnana, café, por la tarde, también café
No hay mejor medicina que dormir hasta mediodia
Al pan con mantequilla, mas mantequilla todavia

Escoba nueva barre bien

Su temperamento es particularmente inestable: a veces rie, a veces llora.

Jorge madrug6 en la manana, pero su amigo Dios no lo esperé
El diablo le pregunté al viejo si sabia donde estaba la direccion
El tom6 vino y comié pan.

El alma repartida, el alma rota
De luces encendidas y en la nieve
Reviven, con olor, y luego vuelven
A ser en la memoria igual que un eco
Crecen las flores. Dormiré un momento
Verde, amarilla, gris, blanca en la cumbre
Eternamente enaltecida y mansa
A veces voy por un camino
Y el camino se alarga, como el miedo a estar vivo
He vuelto a creer en Dios
Con sus piedras y sus matas secas
A lluvia de muy lejos. Suena esa lluvia. Y pienso sin ganas
Pocas palabras necesarias, y quitarse de en medio

Y los trigos en éxtasis de Castilla la Vieja

0

0
0
0

o o o

[

O O O O O O O O O O O o o o o o o o

Tabla 5.4 Corpus para validar los enfoques en produccion.
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5.1 Resultados de Enfoques Basado en Clasificador de
Aprendizaje Automatico

Para la obtencion de los resultados en la tarea de identificacion de refranes se
emplearon el Corpus 1y Corpus 2, siendo el primer corpus compuesto por los
refranes del Centro Virtual Cervantes, mientras que el Corpus 2 tiene la misma
composicion, pero se diferencia del primero al no haber lematizado sus
oraciones, ya que dicho proceso puede eliminar las rimas de los refranes,
afectando la identificacion de refranes.

Para la experimentacion, se utilizo6 en todos los casos regresion logistica con
una representacion del texto basada en vectorizacion de frecuencia de términos
(Term Frequency Vectorization). En la Tabla 5.5 se presentan los experimentos
realizados, diferenciados por el corpus utilizado y las caracteristicas
consideradas.

Corpus Caracteristicas
Experimento 1 Corpus 1 CM1 - CM12
. CM1 - CM12, CM13
Experimento 2 Corpus 1 - CM17
Experimento 3 Corpus 2 CM1 - CM12
Experimento 4 Corpus 2 CM1 - CM12, CM13

- CM17

Tabla 5.5 Lista de experimentos realizados con regresion logistica.

Las caracteristicas utilizadas se dividen en dos grupos:

e CMI1 a CM12: Medidas basadas en conteo de palabras y frecuencias.
e CM13 a CM17: Caracteristicas relacionadas con emociones en el texto.

Con estos experimentos se detectaron problemas de sobreajuste (overfitting)
respecto a la longitud de las oraciones. A pesar de obtener un accuracy alto de
entre 85 y 91% en las pruebas iniciales. Al evaluar los modelos en entornos
reales con datos de usuarios, se observo que los modelos tienden a clasificar
oraciones cortas como refranes, mientras que las oraciones mas largas son
clasificadas incorrectamente como no refranes.

Para validar este comportamiento se utiliza un pequeno corpus compuesto por
9 refranes y 26 oraciones que no son refranes (35 oraciones en total) con el
objetivo de verificar este comportamiento de los modelos en este escenario.
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5.1.1 Resultados de los Experimentos

A continuacion, se describe los resultados obtenidos para cada experimento.

Experimento 1: Corpus 1 con caracteristicas CM1 - CM12

Para este experimento se obtuvo la matriz de confusion mostrada en la Figura
5.1, el cual muestra que el modelo identifica erroneamente la mayoria de los
textos como no refran (falsos negativos).

Matriz de Confusion
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Etiquetas Predichas

Figura 5.1 Experimento 1: Corpus 1 con caracteristicas CM1 — CM12 (matriz
de confusion).

En este experimento se obtuvo un accuracy del 29% como se muestra en la
Tabla 5.6, lo que evidencia una baja capacidad de generalizacion del modelo.

Los resultados también muestran que el modelo tiene una exhaustividad (recall)
bajo en la deteccion de refranes siendo este del 25%, lo que indica que la
mayoria de los refranes no fueron identificados correctamente.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.08 0.67 0.14 3
Refran 0.89 0.25 0.39 32
Accuracy 0.29 35
Macro avg 0.48 0.46 0.26 35
Weighted avg 0.82 0.29 0.37 35

Tabla 5.6 Experimento 1: Corpus 1 con caracteristicas CM1 - CM12 (informe
de clasificacion).
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Experimento 2: Corpus 1 con Caracteristicas CM1 - CM12 y CM13 - CM17

En este caso se incorpora caracteristicas emocionales, y como se muestra en la
matriz de confusion de la Figura 5.2, se puede observar que se mantiene el
modelo clasificando erroneamente la mayor parte de los textos como no refranes.

Matriz de Confusion .
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Figura 5.2 Experimento 2: Corpus 1 con Caracteristicas CM1 - CM12 y CM13
- CM17 (matriz de confusion).

En la Tabla 5.7 se muestra un accuracy de 37%, mostrando una ligera mejora
en con respecto al experimento 1. En este experimento se mantiene con una
exhaustividad (recall) baja en la deteccion de refranes siendo este del 26%.

Precision Recall F1l-score Support
No Refran 0.23 0.75 0.35 8
Refran 0.78 0.26 0.39 27
Accuracy 0.37 35
Macro avg 0.50 0.50 0.37 35
Weighted avg 0.65 0.37 0.38 35

Tabla 5.7 Experimento 2: Corpus 1 con Caracteristicas CM1 - CM12 y CM13 -
CM17 (informe de clasificacion).

Experimentos 3: Corpus 2 (Sin Lematizaciéon) con caracteristicas CM1 -
CM12

En este experimento, se utilizé Corpus 2, donde los textos no fueron lematizados.
Teniendo como resultado de las pruebas la matriz de confusion de la Figura 5.3.
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Matriz de Confusion
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Figura 5.3 Experimentos 3: Corpus 2 (Sin Lematizacion) con caracteristicas
CM1 - CM12 (matriz de confusion).

En Tabla 5.8 la se muestra que se obtuvo un accuracy del 40%, lo que sugiere
una ligera mejora al preservar las rimas.

La exhaustividad (recall) en refranes aumentoé a 30%, lo que indica que eliminar
la lematizacion puede ayudar a preservar informacion relevante para la
identificacion de refranes.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.19 1.00 0.32 5
Refran 1.00 0.30 0.46 30
Accuracy 0.40 35
Macro avg 0.60 0.65 0.39 35
Weighted avg 0.88 0.40 0.44 35

Tabla 5.8 Experimentos 3: Corpus 2 (Sin Lematizacion) con caracteristicas
CM1 - CM12 (informe de clasificacion).

Experimento 4: Corpus 2 (Sin Lematizacion) con Caracteristicas CM1 -
CM12 y CM13 - CM17

Este experimento utilizé6 caracteristicas emocionales (CM13 - CM17) en el
Corpus 2, sin aplicar lematizacion, y teniendo como resultado la matriz de
confusion de la Figura 5.4.
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Matriz de Confusion
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Etiquetas Predichas

Figura 5.4 Experimento 4: Corpus 2 (Sin Lematizacion) con Caracteristicas
CM1 - CM12 y CM13 - CM17 (matriz de confusion)

Para este experimento como se observa en la Tabla 5.9 se obtuvo el mejor
rendimiento hasta el momento, con un accuracy de 54%.

Este resultado sugiere que la preservacion de la rima y el uso de caracteristicas
emocionales contribuyen a mejorar la deteccion de refranes.

Precision Recall Fl-score Support
No Refran 0.38 1.00 0.56 10
Refran 1.00 0.36 0.53 25
Accuracy 0.54 35
Macro avg 0.69 0.68 0.54 35
Weighted avg 0.82 0.54 0.54 35

Tabla 5.9 Experimento 4: Corpus 2 (Sin Lematizacién) con Caracteristicas
CM13 - CM17 (informe de clasificacion)

5.2 Resultados de Enfoques Hibridos

Para mejorar la identificacion de refranes, se utilizo la vectorizacion de textos
con FastText en combinacion con distintos modelos de aprendizaje automatico,
incluyendo regresion logistica, Random Foresty Support Vector Machine.
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5.2.1 Regresion Logistica con CNN

En lo que corresponde a la regresion logistica, se ha realizado dos experimentos
utilizando el mismo Corpus 5. Esto es con el objetivo de verificar el impacto de
las caracteristicas seleccionadas.

En la Tabla 5.5 se presentan los experimentos realizados, diferenciados las
caracteristicas consideradas en cada caso.

Corpus Caracteristicas
Experimento 1 Corpus 5 CM1 - CM12
) CM8 -CM12,
Experimento 2 Corpus 5 CM18 — CM20

Tabla 5.10 Lista de experimentos realizados con regresion logistica.

Las caracteristicas utilizadas se dividen en dos grupos principales:

e CMI1 - CM12: Medidas basadas en el conteo de palabras y frecuencias.
e CM8-CM12y CM18 - CM20:
o CMS8 - CM12: Caracteristicas relacionadas con la frecuencia de
palabras y sinénimos.
o CM18 - CM20: Caracteristicas asociadas a la rima, lo que permite
evaluar su impacto en la identificacion de refranes.

Estos experimentos permitiran determinar la influencia de las diferentes
caracteristicas en el rendimiento del modelo y su capacidad para identificar
refranes de manera efectiva.

5.2.1.1 Resultados de los Experimentos

A continuacién, se describe los resultados obtenidos para cada experimento.

Experimento 1: Corpus 5 con caracteristicas CM1 - CM12

En este primer experimento, se utilizaron las caracteristicas CM1 - CM12,
correspondientes a medidas basadas en el conteo de palabras y frecuencias. La
Figura 5.5 muestra la matriz de confusién obtenida en la evaluaciéon del modelo.
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Figura 5.5 Experimento 1: Corpus 5 con caracteristicas CM1 — CM12 (matriz
de confusion).

Los resultados detallados del informe de clasificacion se presentan en la Tabla
5.6.

Precision Recall F1l-score Support
No Refran 0.79 0.71 0.75 2543
Refran 0.50 0.60 0.55 1211
Accuracy 0.68 3754
Macro avg 0.64 0.66 0.65 3754
Weighted avg 0.70 0.68 0.68 3754

Tabla 5.11 Experimento 1: Corpus 5 con caracteristicas CM1 — CM12 (informe
de clasificacion).

Los resultados muestran que el modelo logré un accuracy del 68%, con una
mejor precision en la clasificacion de oraciones que no son refranes (79%) en
comparacion con los refranes (50%). El recall para identificar refranes alcanzo
un 60%, lo que indica que el modelo identifico correctamente el 60% de los
refranes reales, pero aun tiene margen de mejora en esta tarea.

Experimento 2: Corpus 5 con caracteristicas CM8 - CM12 y CM18 - CM20

En este experimento, se incorporaron las caracteristicas CM18 - CM20, que
incluyen informacion sobre rima, junto con las caracteristicas de conteo de
palabras y frecuencias CM8 - CM12. La Figura 5.6 muestra la matriz de
confusion obtenida.
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Matriz de Confusion
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Figura 5.6 Experimento 2: Corpus 5 con caracteristicas CM8 — CM12 y CM18
— CM20 (matriz de confusion).

Los resultados del informe de clasificacion se presentan en la Tabla 5.12.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.90 0.67 0.77 2543
Refran 0.55 0.85 0.67 1211
Accuracy 0.73 3754
Macro avg 0.73 0.76 0.72 3754
Weighted avg 0.79 0.73 0.73 3754

Tabla 5.12 Experimento 2: Corpus 5 con caracteristicas CM8 - CM12 y CM18
— CM20 (informe de clasificacion)

Este modelo obtuvo un accuracy del 73%, mostrando una mejora respecto al
Experimento 1. Se observa un incremento significativo en la capacidad de
deteccion de refranes, con un recall del 85%, lo que indica que el modelo
identifico correctamente una mayor proporcion de refranes. Ademas, la
precision en la clasificacion de refranes aumenté a 55%, mientras que la
precision en la deteccion de oraciones que no son refranes se mantuvo alta
(90%).

5.2.2 Random Forest con CNN

En lo que corresponde al uso de Random Forest con una red convolucional se
realiza un experimento utilizando el Corpus S5 en conjunto con las
caracteristicas CM8 - CM12 y CM18 - CM20. La Figura 5.6 muestra la matriz
de confusion obtenida.
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Figura 5.7 Random Forest con CNN (matriz de confusion).

Los resultados del informe de clasificacion se presentan en la Tabla 5.13.

Precision Recall F1l-score Support
No Refran 0.81 0.68 0.74 2543
Refran 0.49 0.65 0.56 1211
Accuracy 0.67 3754
Macro avg 0.65 0.67 0.65 3754
Weighted avg 0.70 0.67 0.68 3754

Tabla 5.13 Random Forest con CNN (informe de clasificacion).

El modelo presenta un accuracy del 67%, lo que indica un desempefno moderado
en la identificacion de refranes. La precision para las oraciones que no son
refranes fue de 81%, mientras que la precisiéon para los refranes fue menor
(49%), lo que sugiere que el modelo aiin presenta dificultades en la identificacion
precisa de refranes.

Por otro lado, el recall para los refranes fue del 65%, lo que indica que el modelo
logra recuperar una cantidad considerable de refranes reales, aunque con una
precision limitada. El F1-score promedio se mantiene en 0.65, lo que sugiere
que el modelo tiene un equilibrio moderado entre precision y recall en ambas
clases (refranes y no refranes).

5.2.3 SVM con CNN

Como ultimo enfoque hibrido, se evalu6 el desempefnio de la combinacion de
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) con una red convolucional (CNN) en la
tarea de identificacion de refranes. Para ello, se utilizo el Corpus 5, en conjunto
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con las caracteristicas CM8 - CM12 y CM18 - CM20. La Figura 5.8 muestra la
matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.8 SVM con CNN (matriz de confusion)

Los resultados del informe de clasificacion se presentan en la Tabla 5.14.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.82 0.75 0.78 2543
Refran 0.55 0.65 0.60 1211
Accuracy 0.72 3754
Macro avg 0.69 0.70 0.69 3754
Weighted avg 0.73 0.72 0.72 3754

Tabla 5.14 SVM con CNN (informe de clasificacion).

El modelo alcanzé un accuracy del 72%, lo que representa una mejora con
respecto al enfoque de Random Forest con CNN (67%), indicando que la
combinacion de SVM con CNN es mas efectiva en la clasificacion de refranes.

La precision para las oraciones fue de 82%, mientras que para los refranes fue
de 55%, lo que sugiere que el modelo sigue presentando dificultades en la
deteccion precisa de refranes. No obstante, el recall en refranes aumento6 a 65%,
lo que indica que el modelo logra identificar una mayor cantidad de refranes
reales.

El Fl-score promedio de 0.69 refleja un equilibrio entre precision y recall en
ambas clases. La mejora en el rendimiento general sugiere que el uso de SVM
con CNN permite capturar mejor las caracteristicas de los refranes,

113



posiblemente debido a la capacidad de SVM para manejar espacios de alta
dimension y patrones complejos en combinacion con la extraccion de
caracteristicas de la CNN.

5.3 Resultados de Modelos FLAN-TS5

En esta seccion se muestran los resultados de las diferentes configuraciones del
modelo FLAN-TS (small, base y large) utilizando distintos tamanos de corpus.

5.3.1 FLAN-T5-small

El modelo FLAN-T5-small fue evaluado en seis experimentos diferentes, como
se detalla en la seccion 4.7.2, utilizando corpus de tamanos incrementales y
configuraciones variadas.

5.3.1.1 Resultado de los Experimentos

A continuacion, se describe los resultados obtenidos para cada experimento.

Experimento 1: Corpus 2

En este experimento inicial se utiliza el Corpus 2, obteniendo un patréon de
identificacion desequilibrado. El modelo muestra una precision perfecta (1.00)
para identificar textos como no refranes, pero un recall limitado (0.57) para esta
categoria. Por el contrario, para los textos que son refranes el modelo obtiene
un recall perfecto (1.00) pero una precision moderada (0.58). Esta tendencia
sugiere que el modelo tiene una preferencia por clasificar textos como refranes.

Precision Recall F1l-score Support
No Refran 1.00 0.57 0.73 822
Refran 0.58 1.00 0.74 496
Accuracy 0.73 1318
Macro avg 0.79 0.78 0.73 1318
Weighted avg 0.84 0.73 0.73 1318

Tabla 5.15 FLAN-TS Small: Experimento 1 (informe de clasificacion).

La Figura 5.9 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.9 FLAN-TS Small: Experimento 1 (matriz de confusion).

Experimento 2: Corpus 2

El segundo experimento con el mismo Corpus 2 muestra resultados casi
idénticos al primer experimento, lo que confirma la consistencia del
comportamiento del modelo.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 1.00 0.57 0.72 822
Refran 0.58 1.00 0.73 496
Accuracy 0.73 1318
Macro avg 0.79 0.78 0.73 1318
Weighted avg 0.84 0.73 0.73 1318

Tabla 5.16 FLAN-TS Small: Experimento 2 (informe de clasificacion).

La Figura 5.10 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.10 FLAN-TS Small: Experimento 2 (matriz de confusion).

Experimento 3: Corpus 3

Al utilizar el Corpus 3 que incorpora ejemplos negativos basados en trigramas,
se observa un cambio significativo en el comportamiento del modelo. Ahora
presenta un sesgo extremo hacia las oraciones que no son refranes, con un
recall casi perfecto (0.99) para esta categoria, pero un recall extremadamente
bajo (0.02) para las oraciones que son refranes. Esta inversion del sesgo anterior
sugiere que el incremento en el tamano y la diversidad del corpus ha afectado
negativamente la capacidad del modelo para reconocer refranes.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.58 0.99 0.73 1593
Refran 0.63 0.02 0.04 1192
Accuracy 0.58 2785
Macro avg 0.60 0.51 0.39 2785
Weighted avg 0.6 0.58 0.43 2785

Tabla 5.17 FLAN-TS Small: Experimento 3 (informe de clasificacion).

La Figura 5.11 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.11 FLAN-TS Small: Experimento 3 (matriz de confusion).

Experimento 4: Corpus 4

En este experimento se utiliza el Corpus 4 que incluye oraciones construidas a
partir de los trigramas, el modelo muestra un comportamiento mas equilibrado,
aunque todavia presenta sesgos. La precision para las oraciones que no son
refranes es alta (0.92), pero con recall moderado (0.49). Para los refranes, la
relacion se invierte con precision moderada (0.56) y recall alto (0.94). Esta
configuraciéon logra un mejor equilibrio entre las dos categorias.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.92 0.49 0.64 1772
Refran 0.56 0.94 0.70 1219
Accuracy 0.67 2991
Macro avg 0.74 0.72 0.67 2991
Weighted avg 0.77 0.67 0.67 2991

Tabla 5.18 FLAN-TS Small: Experimento 4 (informe de clasificacion).

La Figura 5.12 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.12 FLAN-TS Small: Experimento 4 (matriz de confusion).

Experimento 5: Corpus 5

En el quinto experimento, utilizando el Corpus 5 (el mas extenso), muestra un
comportamiento similar a la observada en el Experimento 3. El modelo
nuevamente presenta un fuerte sesgo hacia las oraciones que no son refranes,
con recall casi perfecto (0.99) pero precision moderada (0.68). El rendimiento
para detectar refranes es extremadamente pobre (recall de 0.02), lo que sugiere
que el incremento en la complejidad del corpus ha acentuado dificultades para
reconocer patrones en refranes.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.68 0.99 0.80 2543
Refran 0.35 0.02 0.03 1211
Accuracy
Macro avg 0.67 3754
Weighted avg 0.51 0.50 0.42 3754

Tabla 5.19 FLAN-TS Small: Experimento 5 (informe de clasificacion).

La Figura 5.13 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.13 FLAN-TS Small: Experimento 5 (matriz de confusion).

Experimento 6: Corpus 5

El experimento final representa una mejora en la identificacion de refranes como
se muestra en la Tabla 5.20. Este experimento utiliza el Corpus 5 juntamente
con las caracteristicas de rimas (numero de silabas, ritmo y palabras que riman),
el modelo logra un rendimiento buen rendimiento en ambas categorias. Tanto
la precision como el recall son elevados para ambas clases, resultando en un
F1-score alto (0.93 para las oraciones y 0.87 para los refranes) y una accuracy
global del 91%. Este resultado demuestra que, puede aprovechar efectivamente
las caracteristicas linglisticas adicionales (ritmo, numero de silabas y rimas)
para lograr un rendimiento superior.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.98 0.89 0.93 2543
Refran 0.81 0.96 0.87 1211
Accuracy 0.91 3754
Macro avg 0.89 0.92 0.90 3754
Weighted avg 0.92 0.91 0.91 3754

Tabla 5.20 FLAN-TS Small: Experimento 6 (informe de clasificacion).

La Figura 5.14 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.14 FLAN-TS5 Small: Experimento 6 (matriz de confusion).

5.3.2 FLAN-TS-base

El modelo FLAN-T5-base fue evaluado en dos experimentos diferentes,
utilizando el Corpus 2 para los dos experimentos y con las configuraciones
detalladas en la seccion 4.7.2.

5.3.2.1 Resultado de los Experimentos

A continuacién, se describe los resultados obtenidos para cada experimento.

Experimento 1: Corpus 2

En este primer experimento utilizando el Corpus 2, el modelo FLAN-T5-Base
muestra un comportamiento similar al modelo FLAN-T5-Small, pero con un
rendimiento ligeramente superior. Como se muestra en la Tabla 5.21, el modelo
presenta una precision de 0.99 para detectar textos que no son refranes, pero
con un recall moderado (0.62). A diferencia de los refranes que muestran un
recall alto (0.99) con precision moderada (0.61). Este patron sugiere que el
modelo también tiene cierta tendencia a clasificar textos como refranes, aunque
mantiene mejor equilibrio que su contraparte Small, logrando una accuracy
global del 76%.
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Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.99 0.62 0.76 822
Refran 0.61 0.99 0.76 496
Accuracy 0.76 1318
Macro avg 0.8 0.81 0.76 1318
Weighted avg 0.85 0.76 0.76 1318

Tabla 5.21 FLAN-TS Base: Experimento 1 (informe de clasificacion).

La Figura 5.15 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.15 FLAN-TS Base: Experimento 1 (matriz de confusion).

Experimento 2: Corpus 2 y con prefijo en el texto a identificar

Para el segundo experimento, se utilizo nuevamente el Corpus 2, pero
incorporando un elemento adicional, es decir a cada texto a clasificar se
precedio con el prefijo "clasificar: ". Esta modificacion metodologica buscaba
evaluar si proporcionar una instruccion explicita podria mejorar el rendimiento
del modelo.

Los resultados obtenidos en la Tabla 5.22, muestran un patréon similar al
experimento anterior, con una precision alta (1.00) para las oraciones, pero con
recall limitado (0.59), mientras que para los refranes se observa un recall (1.00)
con precision moderada (0.59). El accuracy global (74%) es ligeramente inferior
al experimento sin prefijo, lo que sugiere que la adicion del prefijo no aporto
mejoras significativas al rendimiento del modelo.
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Precision Recall F1-score Support
No Refran 1.00 0.59 0.74 822
Refran 0.59 1.00 0.75 496
Accuracy 0.74 1318
Macro avg 0.8 0.79 0.74 1318
Weighted avg 0.85 0.74 0.74 1318

Tabla 5.22 FLAN-TS Base: Experimento 2 (informe de clasificacion).

La Figura 5.16 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.16 FLAN-TS Base: Experimento 2 (matriz de confusion).

5.3.3 FLAN-T5-Large

Para obtener los resultados del modelo FLAN-TS5-Large, se realiz6 un Unico
experimento utilizando el Corpus 5. Este experimento permitié evaluar si un
modelo de mayor capacidad podria manejar mejor la complejidad inherente a
este corpus.

Los resultados obtenidos en la Tabla 5.23, muestran un rendimiento superior
al observado en experimentos anteriores con modelos mas pequenos. El modelo
logra una precision alta (1.00) para identificar textos que no son refranes, con
un recall alto (0.81). Para los refranes, alcanza un recall alto (1.00) con una
precision buena (0.71).

Este balance entre precision y recall para ambas clases se traduce en una
accuracy global del 87%, demostrando que la mayor capacidad de FLAN-TS5-
Large le permite adaptarse mejor a la complejidad del Corpus 5 sin necesidad
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de incorporar explicitamente caracteristicas lingliisticas adicionales, como fue
necesario para FLAN-T5-Small.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 1.00 0.81 0.89 2543
Refran 0.71 1.00 0.83 1211
Accuracy 0.87 3754
Macro avg 0.85 0.90 0.86 3754
Weighted avg 0.91 0.87 0.87 3754

Tabla 5.23 FLAN-TS Large: Experimento 1 (informe de clasificacion).

La Figura 5.17 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.17 FLAN-TS Large: Experimento 1 (matriz de confusion).

5.4 Resultados del Enfoque basado en Prompting con GPT

En este experimento se ha evaluado la eficacia de la técnica de prompting
utilizando GPT, aplicada al Corpus 5. El modelo GPT-40 mini logra una
precision del 0.94 para las oraciones que no son refranes con un recall del 0.91
(ver Tabla 5.24), lo que indica una capacidad muy alta para identificar
correctamente los textos que no son refranes, con pocos falsos positivos y falsos
negativos. Para los refranes la precision es de 0.83 y el recall de 0.89, mostrando
también un rendimiento alto.

El accuracy global es de 0.90, lo que posiciona este enfoque entre los mas
efectivos de todos los evaluados en esta investigacion. Este resultado es
significativo considerando que se logré utilizando el corpus mas complejo
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(Corpus 5), lo que sugiere que los modelos basados en prompting pueden
aprovecharse efectivamente de la riqueza y complejidad de los datos sin
necesidad de entrenamientos especificos.

Precision Recall F1-score Support
No Refran 0.94 0.91 0.93 2543
Refran 0.83 0.89 0.85 1211
Accuracy 0.90 3754
Macro avg 0.88 0.90 0.89 3754
Weighted avg 0.91 0.90 0.90 3754

Tabla 5.24 Informe de clasificacion para el enfoque basado en Prompting con
GPT-40 mini usando el Corpus 5.

La Figura 5.18 muestra la matriz de confusion obtenida.
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Figura 5.18 Matriz de confusion para el enfoque basado en Prompting con
GPT-40 mini usando el Corpus 5.

5.5 Analisis Comparativo

En esta seccion se realiza un analisis comparativo de los enfoques utilizados en
este Trabajo de Fin de Master, mostrando las fortalezas y debilidades de cada

enfoque.
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5.5.1 Analisis por Enfoque

Para cada uno de los enfoques desarrollados en este trabajo se hace un analisis
de los resultados mas relevantes y se termina en un analisis global que sintetiza
los resultados obtenidos de todos los enfoques utilizados en este trabajo.

5.5.1.1 Clasificadores tradicionales

En este enfoque se utiliza clasificadores tradicionales (SVM, Random Forest y
regresion logistica) mostrando un comportamiento similar y con poca capacidad
de generalizar, con un accuracy que va del 29 al 54%, esto se debe a que esta
aprendiendo como principal patron el numero de palabras que componen el
texto para determinar como refran o no refran, ocasionando numerosos falsos
positivos. Otro aspecto que considerar es el uso de lematizacion ya que al no
lematizar el texto a identificar se obtuvo un mejor acurracy de alrededor del 54%,
esto debido a que se mantiene las caracteristicas de rima de los refranes.

5.5.1.2 Enfoques Hibridos

El incorporar una red convolucional (CNN) para obtener caracteristicas
profundas del texto y juntamente con el uso de FastText que maneja las
palabras fuera del vocabulario mejoré significativamente el rendimiento,
teniendo un accuracy de hasta un 73% en el mejor caso (regresion logistica con
CNN), ademas este enfoque tiene un mejor equilibrio entre precision y recall
para la identificacion de textos y refranes, reduciendo el sesgo observado en los
clasificadores tradicionales.

5.5.1.3 Modelos FLAN-T5

En lo que corresponde a los modelos FLAN-TS se tiene resultados variables
dependiendo del tamano del modelo y el corpus utilizado.

e FLAN-TS5 Small: Con los corpus mas pequenos (Corpus 2, 3 y 4) se tiene
resultados similares al enfoque con clasificadores tradicionales, mientras
que utilizando el Corpus 5 y caracteristicas linglisticas adicionales
(rima) alcanza el rendimiento mas alto (91%).

e FLAN-TS5-Base: Mejora ligeramente el rendimiento de FLAN-T5-Small en
el Corpus 2 (76%).

e FLAN-T5-Large: Logra un excelente rendimiento (87%) con el Corpus 5,
sin necesidad de caracteristicas lingliisticas adicionales.

5.5.1.4 Enfoque Basado en Prompting con GPT

El enfoque basado en prompting con GPT muestra un rendimiento alto (90%),
comparable al mejor resultado obtenido con FLAN-T5-Small y mostrando un
mejor balance en la identificacion de refranes y textos que no son refranes. La
ventaja principal de este enfoque es que logra este alto rendimiento sin
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necesidad de un entrenamiento especifico, aprovechando el conocimiento previo
del modelo.

5.5.2 Analisis Comparativo Global

Tras evaluar diversos enfoques para la identificacion de refranes, en esta
seccion se presenta un analisis comparativo global que permite identificar las
fortalezas, limitaciones y eficacia relativa de cada método evaluado.

La Tabla 5.25 sintetiza los mejores resultados obtenidos con cada enfoque
evaluado en este Trabajo de Fin de Master, incluyendo las métricas de accuracy,
precision, recall y F1-score tanto por clase como en promedio.

Enfoque Corpus Accurac Precision Recall F1-score Macro
q P y (NR/R) (NR/R) (NR/R) Avg F1
Regresion
logistica Corpus 2 0.54 0.38/1.00 1.00/0.36 0.56/0.53 0.54
tradicional
Regresion Corpus 5 (con
neg caracteristicas de 0.73 0.90/0.55 0.67/0.85 0.77/0.67 0.72
logistica + CNN .
rima)
SVM + CNN Corpus 5 0.72 0.82/0.55 0.75/0.65 0.78/0.60 0.69
Corpus S (con
FLAN-TS Small caracteristicas de 0.91 0.98/0.81 0.89/0.96 0.93/0.87 0.90
rima)
FLAN-TS Base Corpus 2 0.76 0.99/0.61 0.62/0.99 0.76/0.76 0.76
FLAN-TS Large Corpus 5 0.87 1.00/0.71 0.81/1.00 0.89/0.83 0.86
GPT-40 mini Corpus 5 0.90 0.94/0.83 0.91/0.89 0.93/0.85 0.89
con prompting

Tabla 5.25 Comparacion de métricas de rendimiento entre los diferentes
enfoques evaluados (NR = No Refran, R = Refran).

5.6 Analisis del Comportamiento en Contexto de
Produccion

En esta seccion se presenta el comportamiento que tienen los modelos que
lograron una mejor puntuacion, pero en contextos de produccion real.
Revelando hallazgos significativos para implementaciones practicas.

5.6.1 Brecha entre Evaluacion Controlada y Contexto Real

Para la evaluacion del desempeno dentro de contexto real, se utilizé6 un conjunto
independiente de datos de produccion descrito en la Seccion 5 (Tabla 5.4),
compuesto por 9 refranes y 26 oraciones que no son refranes (35 oraciones en
total) con el objetivo de verificar el comportamiento de los modelos en este
escenario. Este conjunto representa textos que aparecen naturalmente en
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contextos reales, permitiendo verificar la robustez de los modelos fuera de las
condiciones controladas de laboratorio, teniendo como resultado la Tabla 5.26,
que compara el accuracy obtenido con los datos de prueba y los de produccion
para los enfoques donde su accuracy en prueba fueron significativamente altos.

Enfoque Accuracy con datos Accuracy con datos de

de prueba produccién
Regresion logistica + 0.73 0.31
CNN
FLAN-TS Small 0.91 0.49
FLAN-TS Large 0.87 0.34
GPT-40 mini con 0.90 0.90
prompting

Tabla 5.26 Comparacion del rendimiento entre datos de prueba controlados y
datos de produccion real.

Los resultados revelan una gran diferencia entre el rendimiento en condiciones
de evaluacion controlada y el observado en un contexto de produccion real para
casi todos los modelos evaluados:

e Regresion logistica + CNN: Muestra una reduccion de 57.5%, con su
accuracy cayendo de 0.73 a 0.31 en produccion.

e FLAN-TS Small: A pesar de lograr la mejor puntuacion en evaluaciéon
controlada (0.91), sufre una degradacion del 46.2%, reduciendo su
accuracy a 0.49 en produccion.

e FLAN-TS Large: Experimenta la reduccion mas severa (60.9%), pasando
de un accuracy 0.87 a solo 0.34 en produccion.
e GPT-40 mini con prompting: Mantiene exactamente el mismo accuracy

(0.90) tanto en evaluaciéon controlada como en produccion, demostrando
una robustez sobresaliente.

5.6.2 Analisis de las Causas de Degradacion

La marcada degradacion observada en la mayoria de los modelos puede
atribuirse a varios factores relacionados tanto con las caracteristicas de los
refranes como con las limitaciones de los conjuntos de datos utilizados:

5.6.2.1 Desafios relacionados con las caracteristicas lingiiisticas

Si bien los refranes estan fuertemente relacionados al contexto cultural de una
region y frecuentemente se caracterizan por presentar rimas [60], esta
caracteristica puede causar que los modelos entrenados muestren dificultad
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para discriminar entre refranes genuinos y otros textos que contienen
estructuras ritmicas o rimas similares.

FLAN-TS Small, a pesar de utilizar caracteristicas linglisticas como rimas y
patrones ritmicos, muestra una alta sensibilidad a variaciones en estas
caracteristicas cuando se presentan en textos reales. Esta sensibilidad se
convierte en una limitacion al encontrarse con textos que, sin ser refranes,
presentan rimas y estructuras de verso similares [60]. En el conjunto de datos
de produccion, la inclusion deliberada de fragmentos de poemas que contienen
rimas resultd ser particularmente problematica, causando numerosas
clasificaciones incorrectas.

5.6.2.2 Limitaciones en la representatividad del corpus de entrenamiento

Otro factor que se ha identificado es la variabilidad limitada del conjunto de
entrenamiento. Si bien los textos que no son refranes fueron extraidos del
corpus AnCora, muchos de estos ejemplos no presentan estructuras
lingliisticas similares a los refranes. Esta diferencia estructural entre las clases
facilita la discriminacion durante el entrenamiento, pero no prepara
adecuadamente a los modelos para enfrentar casos mas desafiantes en
produccion.

Los modelos no aprenden a identificar las caracteristicas principales que
distinguen a un refran mas alla de patrones superficiales, sino que desarrollan
heuristicas simplificadas basadas en las diferencias mas evidentes entre las
clases en el conjunto de entrenamiento o en muchos casos en lugar de entender
sus caracteristicas esenciales, se fijan en pistas superficiales como palabras
comunes que aparecen en muchos refranes (como "dios", "ayuda', "mal" o
"bien"). Cuando estas heuristicas se enfrentan a textos mas variados y
complejos en produccion, su rendimiento se degrada significativamente.

5.6.2.3 Complejidad contextual y variabilidad en produccion

Los textos en produccion real presentan mayor variabilidad linguistica,
diversidad estructural y complejidad contextual que no estan suficientemente
representadas en los conjuntos de entrenamiento y prueba controlados. Siendo
estos:

e Variantes regionales o temporales de refranes conocidos

¢ Refranes modificados o adaptados al contexto

e Expresiones en la frontera entre refranes y otros géneros (como
proverbios, dichos populares, o citas)

e Textos literarios con estructuras similares a refranes (como versos de
poemas o letras de canciones)

En contraste con estos analisis, se observa la robustez de GPT-40 mini con
prompting que parece derivar de su capacidad para integrar no solo
caracteristicas estructurales y linglisticas, sino también aspectos semanticos y
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culturales asociados a los refranes, producto de su exposicion a un corpus
masivo y diverso durante su preentrenamiento.

5.7 Analisis de Casos Especificos de Clasificacion

En esta seccion se complementa el analisis cuantitativo presentando, donde se
examina casos especificos de clasificacion que ilustran las limitaciones de los
modelos evaluados. Con el objetivo de comprender mejor las caracteristicas que
facilitan o dificultan la correcta identificacion de refranes.

5.7.1 Falsos Negativos: Refranes Clasificados como No Refranes

En Tabla 5.27 se muestran ejemplos significativos de clasificaciones donde el
modelo clasifica incorrectamente refranes como textos ordinarios. Pocos fueron
los casos de falsos negativos, indicando que todos los modelos frecuentemente
fallan al clasificar textos como refranes (falsos positivos)

Clasificaciéon Clasificacion
rexte Modelo Correcta Obtenida
“En casa de informatico, Regr?SIOH Refran No refran
ordenador lleno de virus” logistica +
CNN
“Escoba nueva barre bien” FLAN-TS Refran No refran
Large

Tabla 5.27 Falsos Negativos: Refranes Clasificados como No Refranes

Estos falsos negativos revelan limitaciones en los modelos siendo estos:

"En casa de informatico, ordenador lleno de virus" representa una
adaptacion moderna del refran tradicional "En casa de herrero, cuchillo de palo".
La incapacidad del modelo de regresion logistica con CNN para reconocerlo
sugiere una dificultad para identificar variantes contemporaneas que
mantienen la estructura y funcion de refranes tradicionales, pero incorporan
léxico moderno ("informatico", "ordenador", "virus"). Este error muestra que el
modelo no ha aprendido la estructural del refran, sino que posiblemente
depende de vocabulario especifico asociado a refranes tradicionales.

"Escoba nueva barre bien", a pesar de ser un refran tradicional con estructura
tipica, no fue reconocido por FLAN-TS Large. Este caso es particularmente ya
que este refran contiene caracteristicas propias de un refran como brevedad,
mensaje metaforico y aplicabilidad general [S5], [57]. Su no deteccién sugiere
que el modelo puede estar condicionado por caracteristicas mas superficiales
como la presencia de ciertas palabras clave o estructuras sintacticas especificas.
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5.7.2 Falsos Positivos: No Refranes Clasificados como Refranes

En la Tabla 5.28 se muestra los casos en donde el modelo clasifica un texto
ordinario como refran, en este caso todos los modelos tuvieron dificultad.

Clasificacion Clasificacion
Texto Modelo Correcta Obtenida
“A la piedra piedra, y al Regresion . .
zapato la piedra” logistica + CNN No refran Refran
verde, amarilla, gris, FLAN-T5 Small No refran Refran
blanca en la cumbre
JL}an de Dios sali6 a » FLAN-TS Large No refran Refran
trabajar en la madrugada’
A} pan con rr?antequﬂl‘a,” GPT-40 mini con No refran Refran
mas mantequilla todavia prompting
« - Regresion . .
He vuelto a creer en Dios logistica + CNN No refran Refran
A veces voy 130r un FLAN-T5 Small No refran Refran
camino
“El tom6 vino y comié pan”  FLAN-T5 Large No refran Refran
A la piedra piedra, y al GPT-40 mini con No refran Refran

zapato la piedra” prompting

Tabla 5.28 Falsos Positivos: No Refranes Clasificados como Refranes.

Al analizar estos falsos positivos se encontraron las siguientes caracteristicas
que hacen que un modelo tenga una clasificacion errénea.

5.7.2.1 Imitacion de estructuras sintacticas tipicas de refranes

"A la piedra piedra, y al zapato la piedra" y "Al pan con mantequilla, mas
mantequilla todavia" imitan la estructura bimembre y la formulacion sintactica
caracteristica de muchos refranes [56], y empleando paralelismos o repeticiones
en sus palabras. Este error es significativo que incluso GPT-40 mini, el modelo
mas robusto en contextos de produccion, cometa errores con estas
construcciones que emulan estructuralmente a refranes.

5.7.2.2 Presencia de léxico frecuentemente asociado a refranes

"He vuelto a creer en Dios", "Juan de Dios salié a trabajar en la madrugada'y "El
tomé vino y comid pan” contienen palabras frecuentemente presentes en refranes
tradicionales (como "Dios", "pan", "vino"). Esto confirma que los modelos dan
mayor peso a la presencia de cierto vocabulario, independientemente del
contexto y funcion del texto.
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5.7.2.3 Caracteristicas ritmicas o poéticas

"verde, amarilla, gris, blanca en la cumbre" presenta una estructura ritmica
que podria recordar a caracteristicas poéticas presentes en algunos refranes.

"A veces voy por un camino" tiene una cadencia y brevedad que podria evocar
el inicio de un refran o una expresion sentenciosa.
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6 Conclusiones y Lineas Futuras

El presente Trabajo de Fin de Master ha abordado el analisis de diferentes
técnicas subsimboélicas para la de la identificacion de refranes en textos escritos
en espanol mediante diversos enfoques. A través de un analisis comparativo, se
han evaluado métodos que van desde clasificadores tradicionales de aprendizaje
automatico hasta modelos de lenguaje de gran escala. Los resultados obtenidos
permiten extraer conclusiones relevantes tanto a nivel técnico como lingtistico.

En primer lugar, se ha observado que la efectividad de los modelos esta
fuertemente relacionada con las caracteristicas linglisticas incorporadas en su
entrenamiento. Los experimentos demuestran que las caracteristicas
relacionadas con la rima y la estructura ritmica juegan un papel fundamental
en la identificacion de refranes, como muestra el incremento del rendimiento
del modelo FLAN-TS Small al incorporar estas caracteristicas, alcanzando un
91% de precision en entornos controlados. Por el contrario, la lematizacion
afecta negativamente la identificacion al eliminar componentes ritmicos
esenciales que diferencian a los refranes de otras expresiones linguisticas.

Un hallazgo significativo es la diferencia entre el rendimiento en entornos
controlados y en contextos de produccion real. Mientras que varios modelos
mostraron resultados prometedores en evaluaciones de laboratorio, solo el
enfoque basado en GPT-40 mini con prompting mantuvo su rendimiento (90%)
en ambos escenarios. Los demas modelos experimentaron degradaciones en su
rendimiento: Regresion logistica con CNN descendié de 73% a 31%, FLAN-TS
Small de 91% a 49% y FLAN-TS Large de 87% a 34%.

En el analisis cualitativo de los casos especificos de clasificacion ha permitido
identificar patrones consistentes en los errores cometidos por los modelos. Los
falsos negativos (refranes no reconocidos) ocurren frecuentemente con refranes
modernos o adaptaciones de estos, mientras que los falsos positivos (textos
ordinarios clasificados como refranes) aparecen cuando los textos imitan
estructuras sintacticas tipicas de refranes o contienen léxico frecuentemente
asociado a expresiones paremiologicas. Esto revela que los modelos desarrollan
heuristicas basadas en caracteristicas superficiales en lugar de capturar la
esencia de los refranes como expresiones culturales.

La comparacion entre diferentes arquitecturas también aporta conclusiones
importantes sobre sus capacidades y limitaciones. Los clasificadores
tradicionales, aunque computacionalmente eficientes, muestran un
rendimiento limitado y alta sensibilidad a variaciones linglisticas. La
incorporaciéon de redes convolucionales mejora significativamente la capacidad
de extraccion de caracteristicas, pero sigue presentando problemas de
generalizacion. Los modelos preentrenados como FLAN-TS logran excelentes
resultados cuando se complementan con caracteristicas especificas, pero su
rendimiento se reduce considerablemente en contextos reales. Finalmente, el
enfoque basado en prompting con GPT-40 mini demuestra una robustez,
sugiriendo que el conocimiento lingliistico generalizado adquirido durante el
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preentrenamiento a gran escala proporciona una base mas soélida para esta
tarea que el entrenamiento especifico en conjuntos de datos limitados.

Estos resultados tienen implicaciones importantes para el desarrollo futuro de
sistemas de identificacion de refranes en textos escritos en espanol. Sugieren
que una aproximacion deberia combinar el conocimiento generalizado de
modelos preentrenados con caracteristicas linglisticas especificas de los
refranes, especialmente aquellas relacionadas con su estructura ritmica y su
funcion en el contexto comunicativo y social. Asimismo, se evidencia la
necesidad de desarrollar conjuntos de entrenamiento mas diversos que incluyan
ejemplos negativos mas variados y que capturen caracteristicas similares a los
refranes, como primer enfoque en este trabajo se utiliz6 diferentes corpus para
el entrenamiento de los modelos, pero esto no es suficiente, para forzar a los
modelos a desarrollar representaciones mas profundas. Se puede considerar
crear un corpus con refranes auténticos, textos que parezcan refranes pero que
no lo son y conjuntamente con variantes modernas de refranes tradicionales
que seria un enfoque similar al utilizado para la probar la interpretacion del
lenguaje figurado realizado por Liu, Cui, Zheng y Neubig (2022) [1].

En conclusion, la identificacion de refranes va mas alla del reconocimiento de
patrones linguisticos superficiales, requiriendo una comprension mas profunda
del contexto cultural y la funcion de estas expresiones. Los modelos mas
efectivos son aquellos que logran capturar estas dimensiones mas alla de
caracteristicas léxicas. El enfoque basado en GPT-40 mini con prompting emerge
como la solucion mas robusta actualmente, aunque futuros avances podrian
surgir de la integracion mas sofisticada de conocimiento lingliistico especifico
en arquitecturas de aprendizaje profundo.
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