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PROPOE (prose to poetry): Geragao Computacional de Poemas

Metrificados a partir da Prosa Literaria em Lingua Portuguesa

PROPOE (prose to poetry): Computational Generation of Metrified Poems
from Literary Prose in Portuguese Language

Ana Cleyge de Azevedo &

Universidade Estadual de Feira de Santana

Joao Queiroz &
Universidade Federal de Juiz de Fora

Angelo C. Loula &

Universidade Estadual de Feira de Santana

Resumo

A geragdo computacional do que pode ser con-
cebido e reconhecido como ‘poesia verbal’ é explo-
rada, ha muitas décadas, em muitas linguas natu-
rais. Mas apenas projetos recentemente desenvolvi-
dos possuem aplicagao intensiva da computagao, con-
siderando muitos niveis de organizagao, linguisticos
e paralinguisticos, fonolégicos, ritmicos, sintdticos,
semanticos, e até pragmaticos. O que apresentamos
aqui é um sistema de geragao computacional de po-
emas, o PROPOE (Prose to Poem). Ele trabalha
em conjunto com uma ferramenta de ‘mineragao’ de
estruturas de versificagdo na prosa de lingua portu-
guesa, o MIVES (Mining Verse Structure). O PRO-
POE gera poemas em lingua portuguesa a partir de
sentengas versificadas (estruturas heterométricas de
versificacao) identificadas e classificadas pelo MIVES;,
e extraidas da prosa literaria. O PROPOE combina
sentencas, gerando poemas baseados na otimizacao
de critérios ritmicos e fonoldgicos. E aplicado um
‘algoritmo guloso’ (greedy algorithm) cujo propdsito
é identificar a melhor combinagao das sentencas, con-
siderando normas ritmicas estabelecidas para o por-
tugués. Em uma etapa final, realiza-se uma ava-
liacao automatizada do resultado, atribuindo uma
pontuacao de acordo com a identificacdo de algum
padrao considerado 6timo em poemas com métricas
regulares, tendo como base esquema ritmico e ade-
quacao a estruturas rimicas.

Palavras chave

geracao de linguagem natural; poema; prosa literdria;
padroes ritmicos; rima

Abstract

The computational generation of what can be re-
cognized as ‘verbal poetry’ has been explored for
many decades in many natural languages. But only

recently developed projects have intensive applica-
tion of computation, considering many levels of orga-
nization, linguistic and paralinguistic, phonological,
rhythmic, syntactic, semantic, and even pragmatic.
Here we present a computational poem generation
system, PROPOE (Prose to Poem). It works in con-
junction with a tool for ‘mining’ versification structu-
res in Portuguese prose, MIVES (Mining Verse Struc-
ture). PROPOE generates poems in Portuguese from
versified sentences (heterometric versification structu-
res) identified and classified by MIVES, and extrac-
ted from literary prose. PROPOE combines senten-
ces, generating poems based on the optimization of
rhythmic and phonological criteria. A greedy algo-
rithm is applied to identify the best combination of
sentences, considering rhythmic norms established for
Portuguese. In a final step, an automated evaluation
of the result is carried out, assigning a score accor-
ding to the identification of patterns considered opti-
mal in poems with regular metrics, based on rhythmic
scheme and adequacy to rhyme structures.

Keywords

natural language generation; poem; literary prose;
rhythmic patterns; rhyme

1. Introducao

A geragdao computacional do que pode ser con-
siderado ‘poesia verbal versificada’ é conhe-
cida, ao menos, desde 1959, quando é publi-
cado o ‘Stochastische Texte’ de Lutz (1959).
No escopo mais amplo e histérico da ‘arte al-
goritmica’, ou ‘arte computacional’ (Antonio,
2009; D’Ambrosio, 2018), algoritmos ‘associam’
palavras para gerar versos (Lutz, 1959), caligra-
mas ou estruturas verbo-visuais (Souza, 1991;
Antonio, 2009), poemas baseados em sentengas
extraidas de noticias de jornais, cronicas e de
outros poemas (Balestrini, 1962; Antonio, 2009).
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Em ciéncia da computacao, o tema tornou-se um
tépico de interesse no dominio da Geragao de Lin-
guagem Natural (Gatt & Krahmer, 2018) e Cri-
atividade Computacional (Boden, 2009; Colton
& Wiggins, 2012). Trabalhos pioneiros, basea-
dos no uso intensivo de técnicas computacionais,
foram propostos por Gervas (2000), Manurung
et al. (2000) e Gongalo Oliveira et al. (2007).
Na ultima década, observamos um notavel cres-
cimento no numero de trabalhos (ver revisao
de Gongalo Oliveira 2017b), uso de diversas
técnicas, e o desenvolvimento de sistemas capazes
de gerar poemas de variadas morfologias, aten-
tos a diversos niveis de descricao — sintaticos,
fonéticos, ritmicos, seméanticos e até pragmaticos.

O desenvolvimento de um gerador de poemas
consiste tanto na escolha geral de certas abor-
dagens, técnicas associadas a eficiéncia e desem-
penho de processamento, quanto na construcao
de algoritmos capazes de seguir regras de com-
binagao frasica, padroes de organizacao e versi-
ficacao, e verificacao do significado das palavras.
Muitas vezes sao eleitos apenas alguns niveis de
descricao — sintatico, gramatical, fonologico ou
morfolégico (Gongalo Oliveira, 2017b). A reuti-
lizacdo, e combinacao, de materiais previamente
disponiveis (paragrafos, sentengas, versos), para
geracao de poemas, é uma estratégia usada por
muitos pesquisadores (Gongalo Oliveira, 2017b).
Ha muitos antecedentes na histéria recente da po-
esia do ultimo século, em muitos idiomas (Perloff,
2013), e ela pode ser descrita como uma aborda-
gem de ‘criatividade combinatorial’, como define
Boden (2009), uma ‘produgdo de combinagoes
nao familiares de ideias familiares’.

Apresentamos um sistema de geragao com-
putacional de poemas versificados (PROPOE,
Prose to Poem). Ele trabalha em conjunto com
uma ferramenta computacional de mineracao de
estruturas de versificacao, ou sentengas metrifi-
cadas, na prosa de lingua portuguesa, MIVES
(Mining Verse Structure)®(Carvalho et al., 2020).
O PROPOE entao seleciona e combina sentengas
metrificadas, ou excertos de sentengas metrifica-
das, extraidas da prosa literaria. Este fendomeno
— ocorréncia de estruturas de versificagdo na
prosa literdria, em lingua portuguesa — foi iden-
tificado por Guilherme de Almeida (1946) em Os
Sertoes, de Euclides da Cunha. Almeida (1946)
escandiu diversas sentencas metrificadas na obra
de Euclides, e identificou uma grande variedade
de estruturas, com énfase em decassilabos he-

'https://mivestool.wordpress.com/

roicos e saficos?, e dodecassilabos®. Anos de-
pois, Augusto de Campos (1996) produziu uma
lista mais ampla, relacionou a operagao com um
método que chamou de ‘leitura verso-espectral’,
e identificou ‘mais de 500 decassilabos significa-
tivos, com predominancia de saficos (acentuados
na quarta e oitava silabas) e heréicos (acentuados
na sexta silaba)’, e pouco mais de duas centenas
de dodecassilabos, entre os quais muitos alexan-
drinos perfeitos. Para Almeida (1946), ‘se certas
passagens d’Os Sertoes, em vez de compostas ti-
pograficamente em forma de prosa, o fossem em
forma de versos livres’ seria possivel encontrar
poemas ‘auténticos’ e ‘legitimos’. Ele proprio,
Almeida (1946), ‘gerou’ um poema versificado,
‘A Vaquejada’, através da redistribuigao grafica
de um trecho:

A vaquejada

De repente estruge ao lado

um estridulo tropel de cascos sobre pedras,
um estrépito de galhos estalando,
um estalar de chifres embatendo;
tufa nos ares, em novelos,

uma nuvem de po;

rompe, a sibitas, na clareira,
embolada, uma ponta de gado;

e, logo apés,

sobre o cavalo que estaca esbarrado,
0 vaqueiro, teso nos estribos. ..

(Almeida, 1946, p.212-213)

As estruturas métricas definem a medida do
verso (Spina, 2003, p.29), que pode ter diversas
extensoes. Em portugués, o sistema de estrutu-
ras de versificagao é sildbico-acentual — conta-
se o numero de silabas poéticas de cada verso
e verifica-se a alternancia entre silabas fortes
(tonicas) e fracas, até a tltima tonica. Este pro-
cesso é chamado de escansao. Tal alternancia
estabelece um certo numero de padroes que,
combinados as repeticoes posicionais das silabas
poéticas, cria segmentos internos, estabelecendo
as regras de versificagdo ou metrificagao (Ali,
1999). O MIVES realiza a escansao de segmen-
tos frasicos na prosa, separa as silabas poéticas
e classifica as estruturas encontradas de acordo
com padroes ritmicos normatizados. Estas sen-
tengas (metrificadas) fornecem material para o
sistema PROPOE gerar os poemas, considerando
aspectos ritmicos e fonolégicos. O PROPOE usa
um ‘algoritmo guloso’ para identificacao de se-
melhancas entre padrées ritmicos. Explora di-

2Decassilabos heroicos e séficos, correspondem a versos
com dez silabas poéticas cujas tonicas sdo identificadas nas
posigdes 3, 6, 10, e 4, 8, 10 respectivamente (Spina, 2003)

3Dodecassilabos sao versos compostos por doze silabas
poéticas (Spina, 2003)
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versos tipos de rima, considera varias estruturas
métricas, combinando diferentes formas de busca
através de similaridade entre versos, padroes
ritmicos e posicionamento de tonicas. Baseado
em critérios estabelecidos para avaliacao dos po-
emas, o sistema avalia padroes fonéticos, ritmicos
e similaridade entre as silabas tonicas dos versos.

Nas proximas segOes, apresentamos diver-
sos projetos de geragdo automadtica de poemas,
com énfase em trabalhos considerados pioneiros,
aplicagoes em viarios idiomas, e destacamos al-
guns sistemas baseados na reutilizacao de textos.
Em seguida, detalhamos o PROPOE, suas etapas
de processamento, incluindo filtragem, monta-
gem e avaliacao dos poemas gerados. Finalmente,
exibimos resultados de alguns poemas gerados
pelo sistema, a partir de sentencas extraidas da
prosa literdria brasileira. Nossos resultados suge-
rem que ha variacoes nas pontuacgoes de avaliacao
obtidas pelos poemas, com possivel relagdo com
o volume de sentencas disponiveis, e que os dife-
rentes critérios individuais de avaliagao impoem
niveis distintos de dificuldade para pontuacao na
avaliacao.

2. Trabalhos Relacionados

Como mencionamos, sao pioneiros os trabalhos
de geragdao computacional de poemas desenvol-
vidos por Lutz (1959). Ele concebeu um sis-
tema incapaz de combinar trechos de sentencas
por meio de um algoritmo gerador de nimeros
aleatérios (Ryan et al., 2014). Mas este tépico
tornou-se realmente cientifico, para a comuni-
dade de Ciéncia da Computagao, apenas a partir
dos anos 2000, com tratamentos mais rigorosa-
mente sistematicos de muitos niveis, linguisticos
e paralinguisticos (Gongalo Oliveira et al., 2007).
Os trabalhos de Manurung et al. (2000) e de
Gervéas (2000) deram inicio a novos projetos
computacionais, muitos dos quais ganharam re-
levancia através da aplicacao de diversas técnicas
de inteligéncia artificial.

Entre os projetos considerados mais promis-
sores, e pioneiros, Manurung et al. (2000) aplica-
ram o modelo estocéstico de hill climbing* para
implementar um sistema capaz de gerar poemas
em inglés, a partir de buscas estocésticas por
sentencas derivadas de regras gramaticais, lexi-
cais e proposicoes semanticas. Em outra imple-
mentagao, Manurung (2004) e Rahman & Manu-
rung (2011) desenvolveram um sistema gerador

4Subida da Encosta (Hill Climbing) é um método de
busca local e iterativa de solugdes para problemas de ma-
ximizagao, com avaliagao e escolha pelos melhores estados
com base no estado atual (Castro, 2006).

de poemas em inglés, o Mcgonagall (exemplo (a)
na Tabela 1), que aplica algoritmos evolutivos®
para avaliacao de padroes de tonicas e similari-
dade (métrica e seméantica), utilizando operado-
res genéticos para variar caracteristicas gramati-
cais, semanticas e lexicais de sentencas candida-
tas, representadas por arvores de derivagao ini-
cializadas aleatoriamente. Rashel & Manurung
(2014) desenvolveram um sistema, o Pemuisi, que
gera poemas em indonésio utilizando uma abor-
dagem baseada na ‘satisfacao de restrigoes’ (cons-
traint satisfaction approach)6, tais como numero
de versos, contagem de silabas e rima, a partir de
noticias publicadas em jornais, e utiliza sentencas
construidas a partir de modelos e palavras chaves
obtidas nas noticias. Tobing & Manurung (2015)
propuseram um sistema que nao utiliza modelos
de sentenca, mas extrai sentencgas de noticias on-
line e aplica um ‘gerador tabular’ (chart genera-
tion)7 para produzir variacoes que atendam a um
padrao determinado (exemplo (b) na Tabela 1).

O sistema WASP (Gervas, 2000) usa uma
abordagem baseada em regras de ‘raciocinio
avancado’ (forward reasoning)® para produzir
versos em espanhol a partir de um conjunto
de palavras e padrées de versificagdo. Aplica-
se um método para gerar e testar rascunhos
de versos através de diversas restrigoes, produ-
zindo versos independentes, ou poemas na forma
de romances, cuartetos, e tercetos encadenados.
Gervés (2001) incrementou sua implementagao
no sistema ASPERA (exemplo (c) na Tabela 1).
O sistema solicita do usuédrio um fragmento de
texto para referéncia, alguns parametros, seleci-
ona métrica e estrofe em uma base de conheci-
mento, e aplica um método de ‘raciocinio baseado
em casos’ (Case-Base Reasoning, CBR)?. Em ou-
tro momento, Gervas (2016) retomou seu pro-
jeto WASP para adicionar restrigbes semanticas
(exemplo (d) na Tabela 1. Um corpus de poemas
mexicanos, e noticias retiradas de jornais, foram
utilizados para extrair sequéncias de palavras,

5 Algoritmos Evolutivos sdo algoritmos de busca e oti-
mizagao de uma populagao de solugoes que passa por um
processo iterativo de selecao competitiva seguida de va-
riagdo (Eiben & Smith, 2003).

SAbordagens de ‘satisfacdo de restricdes’ buscam
solugoes para atribuir valores para variaveis satisfazendo
restrigoes que limitam seus possiveis valores (Brailsford
et al., 1999).

"‘Geracdo tabular’ (chart generation) é um método
para construir sentencas sintaticamente bem formadas de
um enunciado de linguagem natural (Kay, 1996).

8‘Encadeamento para frente’ é uma forma de aciona-
mento de regras em mecanismos de inferéncia (Durkin,
1994).

9“Raciocinio baseado em casos’ (case-based reasoning)
é uma técnica que resolve problemas buscando casos simi-
lares anteriores (Aamodt & Plaza, 1994).
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A very african lion,

who is african, dwells in a waste.

Its head, that is big,

is very big.

A waist, that is its waist, it is small.
(a) (Manurung, 2004)

Ask in french surface

Call her years, check her

Think were toy tennis

Skid in chase, land her

(b) (Tobing & Manurung, 2015)

Ladrard la verdad el viento airado
en tal corazdén por una planta dulce
al arbusto que volais mudo o helado.
(c) (Gervés, 2001)

Toda era una ave larga
que cuando se conforman.
Admitié que se tienen
registradas personas

(d) (Gervés, 2016)

delatar sempre causa delagao
delacao negra sem acusagao
acusacgao em meia delagao
sem achar cita, nem citagao
(e) (Gongalo Oliveira, 2017a)

Tabela 1: Exemplos de poemas gerados por di-
ferentes sistemas.

que sao modificadas segundo critérios especificos,
produzindo fragmentos de poemas, combinados
em estrofes.

PoeTryMe é uma plataforma com arquitetura
modular para geracdo de poemas em portugués
desenvolvido por Gongalo Oliveira (2012) (ver
exemplos na Tabela 2). A plataforma dispo-
nibiliza varias estratégias de geracao, incluindo
sentencas aleatoérias, sentencas selecionadas por
método ‘gerar-e-testar’ (generate-and-test)'?, ou
sentencas obtidas por algoritmos evolutivos. Ba-
seado em ‘palavras semente’ (seed words)!!, e
utilizando redes seméanticas construidas por di-
cionarios, sao gerados poemas conforme modelos
(quantidade de estrofes, quantidade de linhas por
estrofe e métrica) selecionados pelo usudrio. Esta
mesma plataforma foi utilizada por Gongalo Oli-
veira (2017a) para gerar poemas baseados em
postagens do Twitter, resultando no sistema Po-
eta Artificial 2.0 (ver exemplo na Tabela le). O

Em uma heuristica de ‘gerar-e-testar’, solucdes séo
produzidas de forma estocdstica e entdo avaliadas por
critérios especificos do problema.

HPpalavras de entrada inicial no sistema PoeTryMe, que
servem como tema para geracao do poema (Gongalo Oli-
veira, 2012).

Poeta 2.0 reutiliza fragmentos de sentencas de
postagens, com possibilidade de troca de pala-
vras por sinoénimos para satisfazer certos padroes
métricos.

Haiku

ah paixao afecto

nao tem paixao nem objecto
sem na arte modos

(palavras semente: paixao, arte)

Quadra

ah escultura representacao

e os que dao ao diabo o movimento da convulsao
sua composi¢ao de preparagao

é destino estar preso por orientacao

(palavras semente: paixao, arte)

Soneto

e nao ha deus nem preceito nem arte
um palécio de arte e pldstica

as maquinas pasmadas de aparelhos
num mundo de poesias e versos

0 seu macaco era duas maquinas
horaciano antes dos poetas

para as consolas dos computadores
num mundo de poesias e carmes

longas artes apografias cheias
tenho poesias como a harpa
poema em arte modelacao

somos artificiais teatrais
maquinas engenhocas repetido
um poeta de liricas doiradas

(palavras semente: computador,
maquina, poeta, poesia, arte,
criatividade, inteligéncia,
artificial)

Tabela 2: Exemplos de poemas gerados pelo
PoeTryMe(Gongalo Oliveira, 2012).

Outros pesquisadores desenvolveram gerado-
res em diferentes linguas, baseados em diversas
escolhas, relacionadas ao tratamento de diferen-
tes fontes de dados, processamento e dados de
saida. O sistema de Agirrezabal et al. (2013) gera
poemas em basco (euskera), de tradi¢ao bertsola-
ritza, utilizando modelos de etiquetagem morfos-
sintatica (POS tagging)'? obtidos de corpora de
poemas. Das & Gamback (2014) desenvolveram

12¢Etiquetagem morfossintatica’ corresponde & atri-
buicdo de classes morfossintaticas as palavras de uma sen-
tenca, conforme sua contextualizacdo. Para isso, utiliza-se
tanto o léxico de palavras, e processos, categorizados pelo
conjunto de etiquetas de um sistema, quanto o conjunto
de possibilidades seméanticas para categorias presentes no
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um sistema de geracao de poemas em bengali com
sequéncias ritmicas determinadas a partir de uma
linha de entrada fornecida pelo usuério, modelo
da linha inicial e geragao de linhas compativeis a
partir de um conjunto de poemas. A utilizacao de
materiais previamente produzidos também é uma
abordagem bastante conhecida. Tobing & Ma-
nurung (2015) e Gongalo Oliveira (2017a) usam
fragmentos de sentengas, modificados através de
substituicoes de palavras. Outros projetos nao
modificam as sentencas, ou trechos de sentencas
originais, e selecionam versos baseados em re-
positérios de sentencas. A partir de textos de
blogs, o sistema de Wong et al. (2008) cria um
acervo de fragmentos de sentencas com quatro
palavras. Buscas por palavras-chave sao reali-
zadas neste acervo para obter haicais'®, combi-
nando sentengas através da similaridade de pa-
lavras. Netzer et al. (2009) cria um repositério
de sequéncias de palavras obtidas de uma base
do Google e do Projeto Gutenberg para construir
haicais. Deste repositério sao extraidas sentencas
candidatas que satisfazem estruturas sintdticas,
gerando haicais. Eles sao, em seguida, submeti-
dos a um ranqueamento pela presenca de asso-
ciacao entre palavras para selecao de um poema
final.

Além das abordagens citadas, pesquisas so-
bre a utilizagao de redes neurais artificiais, par-
ticularmente redes profundas, para geracao de
linguagem natural, tém aumentado nos ultimos
anos, embora a geragao de poemas através dessa
abordagem tenha sido indicada como a tarefa
mais dificil por exigir a consideragao de requisi-
tos estruturais (Otter et al., 2020). Uma rede
neural treinada com sequéncias de silabas da
Divina Comédia, de Dante Alighieri, foi utili-
zada por Zugarini et al. (2019) para gerar po-
emas em italiano em tercetos a partir de uma
sequéncia inicial de silabas aleatérias. O mo-
delo pré-treinado da GPT-2 (Radford et al.,
2019), treinado em 40GB de textos da Internet,
também ja foi aplicado para geracao de poemas.
Bena & Kalita (2019) utilizam este modelo com
774 milhoes de parametros para gerar poemas em
inglés, embora sem considerar requisitos estrutu-
rais. Hamaéldinen et al. (2022) utilizou uma rede

léxico (Carvalho et al., 2012)

3Poema de origem japonesa, o haicai descende de um
processo de adaptagéo cultural milenar que resultou numa
vasta produgédo criativa (Sousa, 2007). Inicialmente cha-
mado de waka (wa = expressao designativa de Japao e
ka = poema, canto), aquilo que vem a se tornar o haicai
é registrado pela primeira vez numa compilagido de cerca
de quatro mil e quinhentos poemas, distribuidos em vinte
volumes, no primeiro e mais importante documento-livro
poético da histéria do pais, o Man “yoshu, ou Antologia de
dez mil folhas, elaborado entre os séculos VII e VIII.

GPT-2, treinada com 60GB de textos em belga,
associada a uma segunda rede neural codifica-
dora, para produzir poemas em francés, mas para
obter rimas foi necessario utilizar um algoritmo
que escolhesse uma palavra entre um conjunto de
possibilidades indicadas pela rede GPT-2.

Ha&, portanto, uma grande variedade de siste-
mas de geracao de poemas. Quanto as técnicas
aplicadas, encontramos heuristicas como hill
climbing e algoritmos evolutivos, sistemas ba-
seados em regras, raciocinio baseado em ca-
sos, geradores tabulares, redes neurais, entre
outras. Em relacao aos niveis linguisticos, e
paralinguisticos, de organizacao, sao considera-
dos aspectos gramaticais, morfologicos, fonéticos,
ritmicos, semanticos, e até pragmaticos. Em ge-
ral, eles ndao sao tratados conjuntamente, vari-
ando conforme a énfase da pesquisa. O aprovei-
tamento de materiais para inicio do processo de
geracao é uma estratégia frequente, como ‘pala-
vras sementes’ (seed words) (Gongalo Oliveira,
2017a), sentencas que sofrem ajustes, ou sdo pre-
servadas (fragmentos) como versos.

O PROPOE utiliza sentengas extraidas da
prosa literaria. Isso é particularmente impor-
tante, no contexto de geradores automaticos, se
considerarmos que a prosa literaria ‘ocupa um
lugar intermedidrio entre a poesia enquanto tal e
a lingua de comunicagdo comum, prética’ (Ja-
kobson & Pomorska, 1985, p.106). Trata-se,
também, de uma estratégia baseada na ideia
de reutilizagdo de paralelismos estruturais (fo-
noldgicos, ritmicos) jé realizados, muitos dos
quais ja historicamente canonizados no acervo
da fortuna critica-literaria em lingua portuguesa.
Nossas experimentacoes iniciais incluem a prosa
de Euclides da Cunha, e dos modernistas Mério
e Oswald de Andrade.

A reutilizagdo de estruturas de uma fonte,
sem modificacao ou reposicionamento de pala-
vras, aproxima o PROPOE de sistemas propostos
por Netzer et al. (2009) ou Wong et al. (2008).
Entretanto, estes dois sistemas anteriores reu-
tilizam sequéncias curtas, de poucas palavras.
O PROPOE ¢ capaz de reutilizar sentengas in-
teiras, trechos iniciais ou finais de sentencgas. Por
outro lado, a construcao de um poema é tratado
pelo PROPOE como um problema de otimizacéao,
com foco em restrigoes e critérios ritmicos, a ser
resolvido pela maximizacao de critérios definidos
considerando restricoes iniciais, como Manurung
(2004) e Rahman & Manurung (2011).
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Figura 1: Etapas de proce

3. PROPOE

O PROPOE! (Prose to Poem) gera poemas ver-
sificados a partir de sentengas heterométricas (es-
truturas versificadas) identificadas e classificadas
pelo MIVES (ver descricao abaixo). Estas estru-
turas sao identificadas, classificadas e extraidas
da prosa literdria de lingua portuguesa. O sis-
tema combina tais estruturas e gera poemas ba-
seados na otimizagao de critérios ritmicos e fo-
nolégicos. E aplicado um ‘algoritmo guloso’ (gre-
edy algorithm) em que sao consideradas normas
ritmicas e rimicas estabelecidas para o portugués
(Silva, 2014). Em uma etapa final, é realizada
uma avaliagao automatizada, com atribuicao de
uma pontuacao baseada em critérios relacionados
a padroes ritmicos.

A arquitetura do sistema, e suas etapas de
processamento, sao apresentadas abaixo (Fi-
gura 1). Apds o processamento pelo MIVES de
um texto em prosa, as sentengas versificadas sao
enviadas ao PROPOE, que realiza a divisao e or-
ganizagao destas estruturas, indexadas de acordo
com a ultima silaba da tltima palavra da sen-
tenca e sua estrutura métrica. A partir das es-
colhas de silabas finais e da estrutura meétrica,
é obtido um subconjunto de sentencas filtradas.
Em seguida, sao escolhidos os parametros estru-
turais que regulam a montagem das estrofes. De
acordo com os critérios estabelecidos para ava-
liacao, sao exibidos os resultados. Detalhamos,
em seguida, cada uma das etapas.

10 cédigo fonte do PROPOE estd disponivel em
https://github.com/lasicuefs/propoe

ssamento do sistema PROPOE.

3.1. Prosa baseada em estruturas de
versificagao

Um texto em prosa de lingua portuguesa é for-
necido ao MIVES (Carvalho et al., 2020) que re-
aliza a segmentacdo e o processamento de sen-
tencas, ou fragmentos de sentencas, delimitadas
por ponto final, ou outros sinais de pontuacao.
O MIVES identifica e classifica sentencas versifi-
cadas completas, trechos iniciais ou finais. Uma
sentenca completa comega apds um ponto final,
ou inicio de paragrafo, e termina com um ponto
final ou final de paragrafo. Um trecho inicial
também comeca em um ponto final e pode finali-
zar em qualquer sinal de pontuacao, ponto final
ou nao. Um trecho final comeca apds qualquer
sinal de pontuacao e termina em um ponto final.
A busca por trechos iniciais, ou finais, pode for-
necer partes de uma sentenca mas também sen-
tencas completas delimitadas por pontos finais.
Na etapa seguinte, ocorre a separacao silabica
ortografica de cada palavra da sentenca, e a es-
cansao das silabas poéticas considerando diversos
fendmenos fonoldgicos, como a identificacao de
posicionamento das silabas tonicas, fusoes e se-
paracoes inter-silabicas. Um exemplo de trecho
inicial é ‘Sentou no fundo da igarité virada’, ob-
tido da sentenca original ‘Sentou no fundo da iga-
rité virada, esperando.” de Macunaima, o herdi
sem nenhum cardter, de Mario de Andrade, 1928.
O exemplo de uma sentencga completa da mesma
obra é ‘Acabou-se a histéria e morreu a vitéria.’

Na etapa seguinte, ocorre a separagao silabica
ortogréafica de cada palavra da sentenca, e a es-
cansao das silabas poéticas, considerando varios
fendmenos fonoldgicos, como a identificacao de
posicionamento das silabas tonicas, fusoes e se-
paracoes inter-sildbicas. ‘Escansao’ é o pro-
cesso de contagem, identificagdo e classificagao
de silabas poéticas. Em lingua portuguesa, a
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Sentencga Escansao Métrica Tonicas
Sentou no fundo da igarité virada, Sen/t#o0/u/ no/ f#un/do/ da i/ga/ri/t#é/ vi/r#a/da, 12 251012
Acabou-se a histéria e morreu a vitéria. A /ca/b#ou-/se a his/t#6/ri/a e/ mo/rr#e/u a/ vi/t#6/ria. 12 35912
Acabou-se a histéria e morreu a vitéria. A/ca/b#ou-/se a his/t#6/ria e/ mo/rr#eu a/ vi/t#46/ria. 10 35810
Acabou-se a histéria e morreu a vitéria. A/ca/b#ou-/se a his/t#6/ria e/ mo/rr#e/u a/ vi/t#6/ria. 11 35811
Ta pro céu viver com a marvada. #I/a/ pr#o/ c#éu/ vi/v#ter/ com/ a/ mar/v#a/da. 10 134610
O heréi ndo maliciou nada. O he/r#46/i/ n#ao/ ma/li/ci/#o0/u/ n#a/da. 10 24810
De certo era dinheiro enterrado. De/ c#er/to/ #e/ra/ di/nh#e/i/ro/ en/te/rr#a/do 12 24712
Passou um tempo de siléncio sagrado. Pa/ss#o0/u um/ t#em/po/ de/ si/l#én/ci/o/ sa/gr#a/do 12 24812

Tabela 3: Exemplos de sentencas extraidas pelo MIVES da obra Macunaima

estrutura do verso é determinada pela relacdo
entre as silabas poéticas, e alternancia de acen-
tos até a ultima silaba acentuada. Fendomenos
fonolégicos diversos podem unir ou separar as
silabas poéticas. No processo de identificacao
de silabas, o MIVES considera fenémenos de
sinérese, diérese, sinalefa, elisdo e crase.'®

Como o resultado da escansao néao é univoca,
uma mesma sentenca pode ser escandida pelo
MIVES com diferentes medidas. O resultado
é um conjunto de sentencas que atende aos li-
mites minimos e maximos de estrutura métrica
estabelecidos pelo usudrio, permitindo a ex-
portacao de sentencas identificadas na obra li-
teraria; cada sentenca é associada a sua forma
original e as suas possiveis versoes escandidas
com separacao de silabas poéticas e marcacao
de tonicas. A Tabela 3 exemplifica algumas sen-
tencas e suas escansoes obtidas pelo MIVES na
obra Macunaima.

3.2. Divisao e agrupamento das sentencgas

O PROPOE recebe o resultado do MIVES e
inicia o processamento separando as sentencas
pela tultima silaba da tultima palavra de cada
sentenca. Assim, todas as sentencas que ter-
minam com a mesma silaba final sao agrupa-
das, facilitando a recuperacao de sentengas por
sflaba final para etapa de filtragem em seguida.
Cada sentenca tem associada a ela uma ou mais
medidas de metro, resultado de sua escansao,
marcacao de tonicas e padrao ritmico. Assim,
por exemplo, a partir de uma silaba final ‘da’
e a lista de sentencas da Tabela 3 obtém-se a
sub-lista de sentencgas ‘Sentou no fundo da iga-
rité virada’, ‘Ia pro céu viver com a marvada’ e
‘O herdéi nao maliciou nada’ com suas escansoes,
métricas e esquema ritmico (posicionamento de

15Sinérese: unido de duas vogais, formando uma uni-
dade sonora. Diérese: separagao de duas vogais em uma
mesma silaba. Sinalefa: transforma duas silabas formadas
por vogais em uma sé silaba. Elisdo: unido em uma silaba
métrica de diferentes vogais, em uma sé emissao de voz.
Crase: unido em uma silaba métrica de vogais idénticas.
(Silva, 2014)

tonicas). Como a mesma sentenga pode ser es-
candida diferentemente, ela pode aparecer muitas
vezes na lista de sentencas para uma determinada
silaba. A sentenca ‘Acabou-se a histéria e mor-
reu a vitéria’ pode, por exemplo, ser escandida
com 10 silabas (decassilabo), 11 silabas (hende-
cassilabo), ou 12 (dodecassilabo), conforme Ta-
bela 3, e cada versao da escansao ¢é associada a
silaba final ‘te’.

3.3. Filtro das sentencas

Devido a grande quantidade de sentencas me-
trificadas que podem ser encontradas, o PRO-
POE realiza um processo de filtragem para re-
duzir o nimero de sentencas a serem manipula-
das na montagem do poema. Este processo pro-
duz uma sub-lista de sentencas, com sentencas
correspondentes a parametrizagao escolhida, mi-
nimizando o custo computacional. Para exem-
plificar, o ntimero total de sentencas, ou trechos
de sentencas, decassilabicas, identificadas em Os
Sertoes (Cunha, 1902) é 1.952. Existem, por-
tanto, 14.518.416.572.416 possiveis arranjos de 4
sentencas. Deste modo, a montagem baseia-se
em combinacoes de sentencas somente entre um
nimero reduzido delas.

A filtragem de sentencas é feita por silaba,
por estrutura do poema e por métrica. Através
do filtro silabico, duas ou quatro silabas sao es-
colhidas, produzindo um subconjunto de sen-
tencas que possuem silabas selecionadas como
ultima silaba. Este filtro reduz o niimero de sen-
tencas a serem consideradas na producgao de es-
trofes com rimas externas'® na fase de monta-
gem. Um recurso utilizado para montagem do
verso, que também afeta a filtragem de sentencas,
é a escolha do numero de estrofes do poema e
do nimero de versos por estrofes. A partir des-
ses parametros, sao determinadas sentengas can-
didatas em quantidade que podem atender ao
numero total de versos na montagem do poema,

16 A rima externa é a semelhanca fonética entre duas
palavras no final de dois versos. Ja a rima interna, é a se-
melhancga fonética entre duas palavras no meio dos versos
(Goldstein, 2008).
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evitando a repeticao de uma mesma sentenca no
mesmo poema, por falta de sentencas distintas.
Por exemplo, se a estrutura do poema tem duas
estrofes de quatro versos considerando somente
duas silabas finais, entao serao necesséarias pelo
menos quatro sentencas para cada silaba.

O filtro de métrica permite selecionar um con-
junto de sentencas a partir dos metros obtidos
na escansao de silabas poéticas. Os metros dis-
poniveis no sistema PROPOE variam de uma a
treze silabas. Ao selecionar um metro especifico,
sao filtradas somente as sentencas que tenham o
metro associado, produzindo um poema com ver-
sos isométricos. Este filtro é opcional. Se nao for
escolhida um metro, todos os metros sao consi-
derados e é gerado um poema heterométrico.

3.4. Montagem dos versos

A montagem final do poema corresponde a orga-
nizagao de versos em estrofes a partir de uma
lista de sentengas filtradas na etapa anterior.
O problema computacional nesta fase esta rela-
cionado a escolha de versos entre as sentencas
candidatas, j4 filtradas por silaba, estrutura do
poema, e métrica conforme etapa anterior, e po-
sicionamento dos versos em estrofes. O PRO-
POE trata a selecao e a ordenacao de sentencas
como um problema de otimizacao combinatoria
de producao de um arranjo de k sentencas en-
tre n possiveis, de modo a maximizar critérios
ritmicos do poema. Uma estratégia possivel para
esta otimizagao combinatorial poderia testar to-
das combinacoes para obter o melhor padrao
ritmico no poema, ou seja, aplicando uma es-
tratégia de otimizacao global ao poema. Porém,
teria um alto custo computacional avaliar todas
as combinagoes, mesmo ap0s a filtragem, dado o
grande nuimero de sentencas possiveis.

A abordagem do PROPOE aplica uma técnica
‘dividir-e-conquistar’ (divide-and-conquer) e ‘gu-
losa’ (greedy), para reduzir o custo computaci-
onal (Cormen et al., 2009). Através de divisao
e conquista, é feita uma fragmentagdo do pro-
blema de geracao de um poema em partes. Em
seguida, as solucoes obtidas para as estrofes sao
combinadas para obter uma solugao geral. Ja as
estrofes sao geradas através de uma abordagem
gulosa, que busca otimizar localmente os critérios
ritmicos, comparando somente pares de versos,
para efetuar a selecdo de um verso por vez em
cada posicao.

A montagem do poema ¢é apresentada na Fi-
gura 2. Ela tem inicio através de um conjunto
de sentencas ja filtradas em uma etapa anterior,
e baseia-se nos parametros: escolha de silabas fi-

nais, nimero de estrofes e de versos por estrofe,
tipos de rima externa, critério de comparacao e
similaridade. O poema resulta da justaposicao
sequencial das estrofes montadas.

3.4.1. Montagem da Estrofe

Cada estrofe é montada separadamente e de
acordo com os parametros fornecidos. A quan-
tidade de silabas finais e de estrofes determi-
nam quais sentencas candidatas sao exploradas
em cada estrofe. Se sao escolhidas duas silabas
finais, os dois conjuntos de sentencas associadas
a essas silabas sao utilizadas em todas as estro-
fes. Se s@o escolhidas quatro silabas, as estrofes
impares utilizam as sentencas das 1? e 22 silabas
e as estrofes pares utilizam as sentencas das 3%
e 42 silabas.

O primeiro verso da estrofe é escolhido ale-
atoriamente entre as sentencgas candidatas ter-
minadas com uma das silabas finais escolhidas
pelo usudrio. Este primeiro verso torna-se uma
referéncia que regula a selecdo dos demais ver-
sos da estrofe, através de sucessivas comparagoes
ritmicas. O posicionamento dos versos seguintes
depende da escolha do tipo de rima externa (ho-
mofonia externa) para as estrofes. No portugués,
a rima externa ocorre através da repeticao de
sons no final dos versos, que é o parametro
estrutural mais facilmente identificado. Nesta
etapa, consideramos que a rima entre versos
ocorre quando as sentencas candidatas possuem
a mesma tltima sflaba poética.l”

Para estrofes em quadras (quatro versos), o
PROPOE pode gerar poemas de rima cruzada,
com versos alternados ABAB, onde A e B cor-
respondem a uma sentenca com uma silaba fi-
nal A ou B; rima emparelhada, mantendo uma
sequéncia de cada dois versos, AABB; rima inter-
polada, ao rimar o primeiro verso com o quarto, e
o segundo com o terceiro, ABBA; rima mista, for-
mado sem imposicao de ordenacgao pré-definida
dos versos na estrofe. Na rima mista, é sorteado,
a cada verso, se ele é do tipo A ou B, expandindo
as possibilidades de combinagoes entre as rimas,
podendo gerar AAAA, AAAB, AABA, ABAA,
BAAA, BBBB, BBBA, BBAB, ou qualquer com-
binagao de rimas anteriormente descritas. Em
poemas de rima cruzada, emparelhada ou inter-
polada, um fator que pode alterar o resultado
final é o nimero de versos por estrofe. Embora
o PROPOE gere poemas com variado ntimero de
versos por estrofe, a rima baseia-se em uma es-

"Um caso especifico de sentencas com a mesma silaba
final seriam sentencas com a mesma palavra final, e esta
possibilidade nao é excluida durante a montagem.
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Figura 2: Etapas da montagem do poema.

trutura de quartetos. Se a estrutura é menor, o
padrao é interrompido antes de ser completado;
por exemplo, um terceto de rima cruzada ABAB
é interrompido em ABA. Da mesma forma, se a
estrutura é maior, o padrao é repetido total ou
parcialmente; assim, um sexteto de rima empa-

relhada AABB é AABBAA.

Se o primeiro verso de cada estrofe é sele-
cionado aleatoriamente, os demais sao escolhi-
dos por similaridade ritmica com o verso de re-
feréncia. O verso de referéncia pode ser o pri-
meiro verso da estrofe ou o verso imediatamente
anterior, conforme escolha do usudrio para este
parametro da montagem. Para evitar a repeticao
de versos, cada sentenca posicionada no poema
é marcada como ja utilizada na lista de sen-
tencas candidatas para nao ser utilizada em no-
vas selegoes. Apds comparacdo das sentencas
candidatas com o verso de referéncia, o verso
selecionado é aquele que possui maior simila-
ridade ritmica com ele. Como parametro do
sistema, esse critério pode ser de similaridade
por padrao ritmico ou de acentuacao da tultima
tonica. O padrao ritmico corresponde a distri-
buigao posicional das silabas fortes (tonicas) na
sentenga; a regra de similaridade da acentuacao
corresponde a posi¢ao da ultima silaba tonica nas
palavras que rimam. E efetuado um calculo de
similaridade de acordo com o critério escolhido
para determinar a maior similaridade entre as
sentencas candidatas. Em caso de empate, o ou-
tro critério é utilizado.

Para obter uma similaridade de padrao
ritmico, o PROPOE utiliza o ‘coeficiente de Jac-
card’ para comparar os conjuntos U e V de
posicoes de tonicas de cada verso:

Unv

Jaccard(U,V) = ooV

(1)

O coeficiente de Jaccard mede a similaridade
entre dois conjuntos finitos e é definido como a
razao entre a cardinalidade da interse¢ao dos con-

juntos e a cardinalidade da uniao dos conjuntos.
Se considerarmos o esquema ritmico de um verso
como um conjunto de nimeros correspondentes,
a posicao das silabas tonicas de cada verso, é
possivel calcular o coeficiente de Jaccard entre
esquemas ritmicos e assim obter um valor de si-
milaridade entre eles. Se o coeficiente tiver o va-
lor 1.0, os esquemas s&o iguais; se o coeficiente é
0.0, nao ha qualquer posicao tonica similar.

Como exemplo, as sentencas ‘De certo era di-
nheiro enterrado’ e ‘Passou um tempo de siléncio
sagrado’, da Tabela 3, tem tonicas nas posicoes
{2, 4, 7, 12} e {2, 4, 8, 12}, respectivamente.
A intersecao das posicOes das tonicas entao se-
ria {2, 4, 12} enquanto a unido seria {2, 4, 7,
8, 12}, e assim a similaridade de padrao ritmico
seria 3/5 = 0.6.

Quanto & similaridade de acentuacao da
ultima tonica, o PROPOE determina para cada
verso qual a posicao da silaba tonica na ultima
palavra. A acentuagao pode ser aguda (oxitona),
grave (paroxitona) ou esdruxula (proparoxitona).
Se duas sentengas tém a mesma acentuacao, sua
casa similaridade é 1.0, caso contrario a similari-
dade é 0.0. Considerando como exemplo as mes-
mas sentencas anteriores, ambas tém acentuacao
grave (paroxitona), logo a similaridade é de 1.0.

O processo de montagem das estrofes é regu-
lado por um ‘procedimento guloso’, uma vez que
as comparacoes de similaridade sao feitas em pa-
res, de maneira iterativa, e nao entre todas as
sentencas da estrofe, ou do poema, que produzi-
ria um custo computacional muito maior. O po-
ema final é resultante portanto da associagao de
estrofes construidas por esta abordagem de oti-
mizacao local. Uma avaliacao global das carac-
teristicas ritmicas do poema é o ultimo passo do
processo de sua geracao.
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3.5. Avaliagao do poema

A avaliacao automatizada de poemas é um pro-
blema abordado em muitos trabalhos, como in-
dica Gongalo Oliveira (2017b), que concentra-se
em dimensoes objetivas de avaliagao. A avaliacao
produzida pelo PROPOE é realizada pelo préprio
sistema segundo padroes ritmicos. Para isso, é
feita uma avaliacao com base em critérios que cal-
culam as pontuagoes, normalizadas no intervalo
[0; 1], somando-as para obter uma avaliagao final.
Como sao avaliados quatro critérios no poema, a
pontuagao total pode variar de 0.0 até 4.0 pon-
tos. Os critérios estabelecidos para avaliagao do
poema estao relacionados a similaridade do es-
quema ritmico, correspondéncia das silabas nas
posicoes de tonicas, acentuacao de tultima tonica,
e similaridade entre as palavras que rimam. Cada
um destes critérios contribuem para a avaliacao
do poema.

Sobre o critério de similaridade do esquema
ritmico, é analisado o padrao ritmico geral do
poema que contribui para sua avaliacao porque
produz um padrao de variagao de intensidade so-
nora, de acordo com a posigao das silabas atonas
e tonicas nos versos. E feita a comparagao e
calculo de similaridade de Jaccard do esquema
ritmico de cada verso com o verso de referéncia,
de maneira analoga ao calculo de similaridade de
padrao ritmico efetuado na montagem. Em se-
guida, é feita a soma dos coeficientes encontra-
dos para todos os versos de todas as estrofes do
poema. Para normalizar este valor, esta soma
é dividida pelo ntimero de comparacoes realiza-
das. Por exemplo, se um poema tiver duas es-
trofes com quatro versos cada, serao realizadas
seis comparagoes para avaliacao de similaridade,
uma vez que cada verso é avaliado somente uma
vez, comparando com o verso de referéncia e o
primeiro verso de cada estrofe nao tem verso de
referéncia.

O critério relacionado as silabas tonicas
idénticas avalia outro efeito sonoro decorrente de
silabas idénticas que ocupam a mesma posicao
tonica nos versos. Duas silabas tonicas sao con-
sideradas idénticas se possuem as mesmas letras
e estdo na mesma posicao. Feita a identificacao
das silabas tonicas idénticas, o poema recebe um
ponto para cada silaba igual identificada. O re-
sultado da soma destas pontuagoes é dividida
pelo nimero de comparagoes realizadas para nor-
malizar a pontuacao. Por exemplo, ao compa-
rar os versos ‘A palha o fosfre e o goiano’ (A/
p#a/lha/ o/ f#os/fre/ e o/ go/i/#a/no) e ‘Faz
com que os ventos do oceano’ (F#az/ com/ que/
os/ v#en/tos/ do/ o/ce/#a/no), ha duas tonicas
em mesma posigao, {5, 10}, e a silaba tonica

na posicao 10, /#a/, é coincidente entao a pon-
tuagao desta comparacao serd 1/2=0.5.

Outro critério de avaliagao esta relacionado
a acentuagao das ultimas palavras nos versos.
H&4 uma pequena diferenca de referéncia, neste
caso, em relagao ao critério de acentuacao para
montagem. Para fins de avaliagdo, a comparacao
da acentuacao é feita com base nas palavras que
rimam, ou seja, cada verso é comparado com
o verso anterior de mesma rima. Se duas sen-
tencas tém a mesma acentuagao, sua casa simila-
ridade é 1.0, caso contrario a similaridade é 0.0.
O numero de coincidéncias de acentuacao exis-
tentes em um poema é dividido pelo total de com-
paragoes realizadas para obter a pontuacao.

O dltimo critério de avaliacao corresponde a
similaridade de letras das palavras que rimam ao
final de cada verso. Assim, duas palavras finais
de versos que rimam na estrofe sao comparadas,
letra a letra, em sentido inverso, e cada corres-
pondéncia de letra é avaliada. Esta contagem
¢é dividida pelo tamanho da menor das palavras
comparadas. Por exemplo, ao comparar a pala-
vra final ‘sagrado’ de um verso com a palavra fi-
nal ‘enterrado’ de outro verso, hé trés letras finais
iguais e a menor palavra tem sete letras, entao a
pontuagao desta comparacao serd 3/7=0.43. Tal
procedimento é aplicado para cada par de versos
que rimam, somando-se os valores obtidos a cada
comparacao. Em seguida, o valor total da soma
¢é dividido pelo niimero de versos comparados.

As pontuagoes obtidas por cada um dos qua-
tro critérios de avaliacdo, ao fim, sdo somadas e
este valor define a pontuacao do poema.

4. Resultados

O PROPOE, como descrito, gera poemas
isométricos e heterométricos (deca e dodecas-
sildbicos), baseados em estruturas ritmicas regu-
lares, a partir de sentencgas metrificadas extraidas
de obras da prosa em lingua portuguesa, pelo MI-
VES. A geragao baseia-se na aplicacao de filtros
e na montagem de sentencas a partir de padroes
ritmicos estabelecidos. O poema é avaliado pelo
proéprio sistema, através de pontuagoes relaciona-
das ao padrao ritmico e fonético (rima), e acen-
tuacao.

Selecionamos quatro obras da literatura bra-
sileira: Os Sertoes, de Euclides da Cunha, 1902;
Macunaima, o herdi sem menhum cardter, de
Mario de Andrade, 1988; Serafim Ponte Grande,
de Oswald de Andrade, 1933; Grande Sertdo: Ve-
redas, de Guimaraes Rosa, 1956. Elas foram pro-
cessadas pelo MIVES, e os resultados sao apre-
sentados na Tabela 4, com um resumo descritivo
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Obra Total de Tipo de Sentencas Métricas Decassilabos Dodecassilabos
Sentengas Sentenca (6 a 13)

Completas 3.182 409 414

Os Sertoes 8.361  Trechos Iniciais 5.391 912 1023

Trechos Finais 5.838 730 1284

Completas 828 115 111

Serafim Ponte Grande 1803  Trechos Iniciais 926 198 76

Trechos Finais 1172 210 205

Completas 1047 154 149

Macunaima 2897  Trechos Iniciais 1596 269 250

Trechos Finais 1714 225 355

Completas 6401 954 912

Grande Sertao: Veredas 14725 Trechos Iniciais 12481 2006 2264

Trechos Finais 12122 1433 2544

Tabela 4: Quantidade de sentencas métricas nas obras selecionadas.
Pontuagao
Variacgoes Quantidade Esquema Silabas Acentuacao Letras Geral
de Poemas Ritmico Toénicas Finais
Iguais Iguais
Obra Literéria
Os Sertées 25 0.65+0.09 0.0340.05 1.0040.02 0.57£0.09 2.24+0.19
Serafim Ponte Grande 25 0.50£0.11  0.01£0.02 0.89£0.20 0.45+£0.16 1.86%0.30
Macunaima 25 0.58+0.11 0.034+0.04 1.00+0.00 0.48+0.14 2.10+0.22
Grande Sertao Veredas 25 0.69+0.12 0.06+0.07 1.0040.00 0.67+0.14 2.414+0.18
Numero de Estrofes

1 32 0.57+£0.14 0.024+0.04 0.92+0.18 0.52+0.20 2.0340.39
2 57 0.63+0.12 0.03+0.04 0.99+0.04 0.56+0.13 2.21+0.23
3 11 0.59+£0.12  0.054+0.09 1.00+0.00 0.55+0.15 2.1940.22

Tabela 5: Avaliacdo de poemas gerados pelo PROPOE com pontuagdo média e desvio padréao.

das sentencas metrificadas entre hexassilabos e
barbaros (métricas de seis a treze)). E impor-
tante salientar que uma mesma sentenca pode
ser escandida de diferentes formas, podendo apa-
recer na lista com diferentes medidas.

As sentencas metrificadas identificadas pelo
MIVES, nestas obras, foram enviadas ao PRO-
POE para geracao de poemas, através de va-
riacoes métricas de versificagao, nimero de es-
trofes, nimero de versos por estrofe, tipos de
rima, uso de sentencas completas ou trechos ini-
ciais e finais. Para avaliar os resultados da
geracao de poemas pelo PROPOE, foram pro-
duzidos 100 poemas, 25 poemas para cada obra
com variagoes estruturais. Os resultados de pon-
tuacgao de avaliagao estao resumidos na Tabela 5.

Uma andlise geral das pontuagoes dos 100 po-
emas gerados indica que a pontuacao geral dos
poemas estd, em maior parte, entre 1.8 e 2.6.
Ha&, no entanto, uma diferenciacao da pontuacao

geral a depender da obra ou do tamanho do po-
ema. Obras com maior nimero de sentencas
candidatas, como Os Sertoes e Grande Sertdo:
Veredas, possuem pontuagao geral média maior
do que obras mais curtas, como Macunaima e
Serafim Ponte Grande. Pode ser esperada uma
relagao entre quantidade de sentengas candidatas
e a pontuacao geral, uma vez que quanto maior a
oferta de possibilidades para combinagoes, maior
a chance de obter uma sentenca que maximize
critérios ritmicos. Quanto ao tamanho do po-
ema gerado, em numero de estrofes, a pontuacgao
geral média de poemas curtos (1 estrofe) tende
a ser inferior aos poemas mais longos (2 ou 3
estrofes). Como as obras mais curtas oferecem
menor numero de sentencas candidatas, é mais
dificil obter poemas longos pela falta de versos
suficientes. Entao, grande parte dos poemas mais
longos resultam de obras com mais sentengas can-
didatas porque permitem mais possibilidades de
otimizacao.
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A andlise dos critérios individuais de ava-
liacdo evidenciam que hd uma diferenciacao da
tendéncia de pontuagdo conforme o critério. Ha
um critério mais ficil de ser atendido, que é a
pontuacao por semelhanca de acentuacao, que
tende a pontuagoes mais altas, possivelmente de-
vido a pouca variagao (trés possibilidades) de po-
sicionamento da ténica na ultima palavra. J4 a
pontuacao por silabas tonicas iguais tem valo-
res consistentemente baixos, indicando que este
é um critério dificil de ser satisfeito, por nao ser
tratado explicitamente durante a montagem. Por
outro lado, as pontuacgoes por similaridade de es-
quema ritmico e por letras iguais na ultima pala-
vra tendem a pontuacoes intermedidrias, uma vez
que sao considerados, ao menos parcialmente, na
montagem. Para exemplificar os resultados obti-
dos na geracao e pontuacao de poemas individu-
ais pelo sistema, com diferentes parametrizacoes,
alguns foram selecionados para anélise do pro-
cesso de montagem e poemas.

Os trés primeiros poemas sdao mais curtos,
de uma tnica estrofe de 4 versos (quadra), com
diversos tipos de sentencas (completas ou ex-
tragOes parciais), métricas, parametros de filtra-
gem e montagem. O Poema 1 é uma quadra
gerada a partir de sentengas completas de Ma-
cunaima, filtradas para obter somente versos do-
decassilabicos, com silabas finais ‘do’ e ‘da’ (Ta-
bela 6). O PROPOE recebeu 151 sentengas com-
pletas, processadas do Macunaima, sendo 88 ter-
minadas com ‘do’ e 44 com ‘da’. A filtragem
dodecassilabica reduziu este niimero para 14 sen-
tencas terminadas com ‘do’ e 8 com ‘da’. A mon-
tagem foi feita para uma estrutura de uma es-
trofe de quatro versos, com rima emparelhada
(AABB), seguindo um critério de similaridade
por padrao ritmico (posigao das tonicas), e com-
paracao com o primeiro verso da estrofe para
selecao de cada verso subsequente.

Para exemplificar o funcionamento das etapas
de montagem, descrevemos os passos seguidos até
obter este poema. O primeiro verso da estrofe do

Poema 1 foi sorteado entre as sentencas candi-
datas. Uma vez que a primeira silaba sorteada
foi ‘do’, foi sorteado o verso ‘De certo era di-
nheiro enterrado’ para esta posicao. Para sele-
cionar o verso seguinte, outras 13 sentencas dis-
poniveis terminadas com ‘do’ foram comparadas
com o primeiro verso, através de calculo de si-
milaridade do padrao ritmico. O primeiro verso
possui um padrao de posi¢ao de tonica {2, 4, 7,
12}. Entre as opgoes candidatas de maior si-
milaridade, encontra-se o ‘Passou um tempo de
siléncio sagrado.” (Pa/ss#o/u um/ t#em/po/
de/ si/1#én/ci/o/ sa/gr#a/do) com tonicas nas
silabas {2, 4, 8, 12} e o ‘Porém Oibé nao fez caso
e veio vindo.” (Po/r#ém/ Oi/b#é/ n#ao/ f#ez/
c#a/so e/ vfte/i/o/ v#in/do.) com tdnicas
em {2, 4, 5, 6, 7, 9, 12}. Como o primeiro
verso candidato tem similaridade de 0.6, com
relagao ao verso de referéncia, e o segundo verso
candidato tem similaridade de 0.57, a primeira
opcao foi selecionada. A terceira posicao da
estrofe é preenchida pela selecdo entre as oito
sentencas terminadas com ‘da’, considerando a
rima emparelhada, e avaliando similaridade de
esquema ritmico com o primeiro verso da estrofe.
O verso candidato ‘Pulou nesse e abriu na ga-
lopada’ (Pu/l#o0/u/ n#e/sse/ e a/br#i/u/ na/
ga/lo/p#a/da) tem padrao {2, 4, 7, 12} e si-
milaridade méxima de 1.0, com todas as tonicas
em posicoes idénticas ao do primeiro verso, e se-
lecionado para a terceira posicdo. Em seguida,
outro verso terminado em ‘da’, ‘A companheira
nao trabalhara nada’ (A/ com/pa/nh#e/i/ra/
n#ao/ tra/ba/lh#a/ra/ n#a/da) com tonicas
nas posigoes {4, 7, 10, 12} obtendo similaridade
de 0.6, maior valor entre as sentencas restantes.

Ap6s a montagem, o Poema 1 foi avaliado pelo
sistema, obtendo escore de 2.39, de um maximo
de 4.0, na soma dos quatro critérios. A pon-
tuacao de similaridade do esquema ritmico foi
0.73, obtida pela média das similaridades das
posicoes das tonicas entre os versos compara-
dos com o verso de referéncia (neste caso, o pri-

De certo era dinheiro enterrado

Passou um tempo de siléncio sagrado

Pulou nesse e abriu na galopada
A companheira nao trabalhara nada

escansao

De/ c#er/to/ #e/ ra/ di/nh#e/i/ro/ en/te/rr#a/do
Pa/ss#o0/u um/ t#em/po/ de/ si/l#én/ci/o/ sa/gr#a/do
Pu/l#o0/u/ n#e/sse/ e a/br#i/u/ na/ ga/lo/p#a/da
A/com/pa/nh#e/i/ra/ n#ao/ tra/ba /lh#ta/ra/ n#a/da

métrica tonicas
Dodecassilabo 24 7 12
Dodecassilabo 2 4 8 12
Dodecassilabo 24 7 12
Dodecassilabo 4 7 10 12

Tabela 6: Poema 1 gerado pelo PROPOE a partir de Macunaima.
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De noite continuou chorando
Agora o herdi estd fatigado
A palha o fosfre e o goiano

Faz com que os ventos do oceano

escansao

De/ n#oi/te/ con/ti/nu/#o0/u/ cho/r#an/do
A/g#o/ra/ o he/r#6/i es/t#4/ fa/ti/g#a/do

A/ p#a/lha/ o/ f#os/fre/ e o/ go/i/#a/no
F#az/ com/ que/ os/ v#en/tos/ do/ o/ce/#a/no

métrica tonicas
Decassilabo 2 7 10
Decassilabo 25 7 10
Decassilabo 2 5 10
Decassilabo 15 10

Tabela 7: Poema 2 gerado pelo PROPOE a partir de Macunaima.

meiro) — 0.6, 1.0 e 0.6. A pontuagao por silabas
tonicas idénticas foi 0.0, o que reforca a dificul-
dade de pontuar neste critério, uma vez que nao
ha silabas idénticas na mesma posigao (tonica)
em comparacao com o verso de referéncia. A pon-
tuagao por acentuacao das ultimas palavras ob-
teve pontuacao maxima de 1.0, resultado da com-
paracao da acentuacao das palavras que rimam,
uma vez que todos os versos tém acentuacao
grave (tonica na pentltima silaba). A pontuagao
por similaridade de letras das ultimas palavras
foi 0.66, acima da média dos poemas advindos
da obra Macunaima, pois ‘sagrado’ e ‘enterrado’
tém quatro letras idénticas (em ordem inversa);
‘nada’ e ‘galopada’ possuem trés letras idénticas.

O Poema 2 (Tabela 7) também obteve sen-
tencas completas de Macunaima para gerar uma
quadra. Mas, diferente do Poema 1, foram filtra-
das sentencas decassildbicas, silabas finais ‘do’ e
‘no’, e alterado o verso de referéncia de similari-
dade para o verso imediatamente anterior. A fil-
tragem decassilabica forneceu 15 sentengas que
terminaram com ‘do’, e 4 sentencas com ‘no’.
A montagem foi configurada para uma estrutura
de 1 estrofe de quatro versos, rima emparelhada
(AABB), e critério de similaridade por padrao
ritmico (posigdo das tonicas) para comparagao
com o verso imediatamente anterior, regulando a
selecao de cada verso subsequente.

A avaliacao do Poema 2, apds a montagem,
indicou um escore total de 2.15. A pontuagao
de similaridade do esquema ritmico foi 0.67, con-
siderando a média das pontuagoes 0.75, 0.75 e
0.5, nas comparagoes de cada sentenca com a
anterior. Havia muitas sentencas para a pri-
meira silaba final, levando a pontuagoes mais al-
tas, porém poucas para a segunda silaba final,
limitando a otimizacao deste critério. A pon-
tuacao por silabas tonicas idénticas foi 0.11, um
valor maior que o obtido no poema anterior,
ja que, entre as nove comparagcoes de letras de
silabas tonicas, foi identificada uma silaba tonica
idéntica, ‘a’ entre o terceiro e o quarto versos

na décima posicdo. A pontuacdo por acentuagao
das ultimas palavras obteve pontuacao maxima
de 1.0 ja que todos os versos tém acentuacao
grave. E a pontuacao por similaridade de letras
das ultimas palavras obteve pontuacao de 0.38,
pois ‘chorando’ e ‘fatigado’ possuem trés letras
idénticas, como ‘goiano’ e ‘oceano’.

Serafim Ponte Grande, de Oswald de An-
drade, forneceu sentencas completas para geragao
do Poema 3 (Tabela 8). Foram filtradas sen-
tencas dodecassilabicas, terminadas com ‘do’ e
‘te’, obtendo sete candidatas para cada silaba.
A montagem novamente foi configurada para
uma quadra de rima emparelhada, seguindo
um critério de similaridade por padrao ritmico
(posigao das tonicas) em comparagao com o verso
imediatamente anterior. A montagem selecionou
trés versos alexandrinos (tonicas em 6 e 12). Na
avaliacao final, o poema obteve escore de 2.11. A
pontuacao de similaridade do esquema ritmico foi
0.59, considerando a média das pontuacoes 0.67,
0.67 e 0.43, nas comparagoes de similaridade de
posicionamento das tonicas de cada sentencga com
a anterior. Nao foi obtida qualquer silaba tonica
idéntica na comparagao de sentengas, com pon-
tuagado zero nesse critério. Obteve-se pontuacao
maxima de acentuacao da ultima palavra, ja que
todos os versos terminam com acentuagao grave.
Para a similaridade de letras das palavras que
rimam, a pontuacao foi 0.52, ja que ‘frente’ e ‘si-
lente’ possuem quatro letras finais idénticas (e
a menor palavra tem seis letras), e ‘enrugado’ e
‘atentado’ possuem trés letras finais iguais (am-
bas possuem oito letras).

O Poema 4 (Tabela 9) baseou-se em
Os Sertoes, de Euclides da Cunha. Foram con-
sideradas sentencas finais. A filtragem selecio-
nou sentencas decassildbicas, terminadas com as
silabas finais ‘dos’ e ‘tes’, e obteve 24 e 22 can-
didatas para cada silaba, respectivamente, uma
quantidade maior de possibilidades do que aque-
las exibidas nos cenarios anteriores. Foi montada
uma quadra de rima emparelhada aplicando o
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Nosso heréi tende ao anarquismo enrugado

Contra ele preparo um imenso atentado
Tudo conspira nesta cidade silente

O meu relégio anda sempre para a frente

escansao

N#o/sso/ he/r#6/i/ t#en/de ao a/nar/qu#tis/mo en/ru/g#a/do
C#on/tra/ #e/le/ pre/p#a/ro um/ i/m#en/so a/ten/t#a/d
TH#u/do/ cons/p#i/ra/ n#tes/ta/ ci/d#a/de/ si/l#en/te

O/ m#teu/ re/1#6/gi/o/ #an/da/ s#em/pre/ para a/ fr#ten/te

métrica tonicas

Dodecassilabo 1469 12
Dodecassilabo 1369 12
Dodecassilabo 1469 12
Dodecassilabo 24 79 12

Tabela 8: Poema 3 gerado pelo PROPOE a partir de Serafim Ponte Grande.

critério de similaridade por padrao ritmico, em
comparacao com o verso imediatamente ante-
rior. Em razao da grande quantidade de sen-
tencas candidatas, foi obtida uma maior vari-
edade de posicionamento de tonicas. A busca
por similaridade obteve todos os versos exata-
mente com o mesmo esquema ritmico {2, 7,
10}. Assim, na avaliacao final, de 2.52, a pon-
tuacao de similaridade do esquema ritmico con-
tribuiu com o valor 1.0, evidenciando que a maior
quantidade de sentencas candidatas pode per-
mitir melhor otimizacao deste critério. Entre-
tanto, a auséncia de silabas tonicas idénticas na
comparacao de sentencas recebeu uma pontuacao
zero nesse critério; ou seja, mesmo com muitas
sentencgas, este critério permanece dificil de pon-
tuar. A pontuacao foi méxima para acentuacao
das ultimas palavras, todas graves. A similari-
dade de letras das palavras que rimam produziu
uma pontuacao de 0.52, ja que ‘verdejantes’ e ‘re-
tumbantes’ possuem cinco letras finais idénticas,
e ‘unidos’ e ‘isolados’ possuem trés.

O Poema 5 (Tabela 10) foi obtido de
Os Sertoes utilizando sentengas completas para
construir dois tercetos de dodecassilabos de es-
trutura rimica ABB. As silabas finais escolhidas
foram ‘va’ e ‘so’, em 5 e 7 sentencas candida-
tas dodecassilabicas, respectivamente. Mesmo
em uma obra com grande quantidade total de
sentencas candidatas, ha silabas com quanti-

dade limitada de possibilidades. A montagem
foi feita por comparagao de similaridade de es-
quema ritmico, considerando a tltima palavra de
cada verso, utilizando como referéncia o verso an-
terior. Como nao havia sentencas métricas com
as mesmas posicoes de tonicas, foram seleciona-
das as opg¢oes mais similares para geracao do po-
ema. A avaliagdo final do poema foi 2.15, com 1.0
ponto pela acentuagao, ja que sdo graves todas
as palavras finais. Como nao foram encontradas
silabas tonicas idénticas, nao foi pontuado este
critério. A avaliagao fonética examinou apenas as
sentencas terminadas com ‘so’, ja que nesta estru-
tura de trés versos por estrofe nao hé outra sen-
tenca com ‘va’. Assim, a pontuacao foi 0.56 con-
siderando trés letras finais idénticas entre ‘ner-
voso’ e ‘desvalioso’, e duas letras finais idénticas
entre ‘acaso’ e ‘lastimoso’. A avaliacdo de es-
quema ritmico obteve pontuacgao intermediaria,
de 0.58, valor esperado em consequéncia da li-
mitacao de sentencas candidatas.

A partir de sentengas completas de Grande
Sertao: Veredas, foi gerado o Poema 6 (Ta-
bela 11) com dois quartetos de decassilabos,
rimas cruzadas, e silabas finais ‘dos’ (17 sen-
tengas candidatas) e ‘go’ (16 sentengas candi-
datas). A montagem foi feita por comparagao
de similaridade de esquema ritmico, utilizando
como referéncia o verso anterior. O poema pos-
sui versos de padroes ritmicos classicos — dois

ao cabo, completamente isolados
perdiam-se nos casebres unidos

as linhas de ordens do dia retumbantes

ilhados, os igapds verdejantes

escansao

ao/ c#a/bo,/ com/ple/ta/m#ten/te i/so/1#a/dos
per/d#i/am-/se/ nos/ ca/s#te/bres/ u/n#i/dos

as/ 1#i/nhas/ de or/dens/ do/ d#tia/ re/tum/b#an/tes
i/lh#a/dos,/ os/ i/ga/p#06s/ ver/de/j#an/tes

métrica tonicas
Decassilabo 2 7 10
Decassilabo 2 7 10
Decassilabo 2 7 10
Decassilabo 2 7 10

Tabela 9: Poema 4 gerado pelo PROPOE a partir de Os Sertées.
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Fez-se, porém, uma tltima tentativa
Determinou-a incidente desvalioso
Logo depois vibrava um abalo nervoso

Servidao inconsciente; vida primitiva
Uaua patenteava quadro lastimoso

Tomemos um fato, entre muitos, ao acaso

escansao

F#ez/se,/ po/r#ém,/ #u/ma/ #il/ti/ma/ ten/ta/t#i/va
De/ter/mi/n#o/ua in/ci/d#en/te/ des/va/li/#0/so
L#o/go/ de/p#ois/ vi/br#a/va um/ a/b#a/lo/ ner/v#o/so

Ser/vi/d#t&0 in/cons/ci/#en/te;/ v#i/da/ pri/mi/t#i/va
U/au#d/ pa/ten/te/#a/va/ qu#ta/dro/ las/ti/m#o/so
To/m#e/mos/ um/ f#a/to, #en/tre/ m#u/i/tos,/ ao a/c#a/so

métrica tonicas
Dodecassilabo 1457 12
Dodecassilabo 4 7 12
Dodecassilabo 1469 12
Dodecassilabo 3 6 8 12
Dodecassilabo 2 6 8 12
Dodecassilabo 256 8 12

Tabela 10: Poema 5 gerado pelo PROPOE a partir de Os Sertoes.

decassilabos herdicos (tonicas em 6 e 10), um
martelo (tonicas em 3, 6 e 10), e versos de gaita
galega (decassilabos com tonicas em 4, 7 e 10).
Ele obteve pontuacao final de 2.55. A acentuacao
teve 1.0, j& que todas palavras finais sao graves,
confirmando a facilidade de pontuagdo maxima
neste critério. A avaliacao fonética teve uma
pontuacao 0.73, ja que ‘digo’ e ‘contigo’ possuem
3 letras finais idénticas, enquanto os demais pares
de palavras tém somente a silaba final com rima
idéntica. A avaliac@o de silabas tonicas idénticas
teve pontuacao de 0.08, em ‘Eu’ no segundo e ter-
ceiro versos e ‘re’ no primeiro e segundo versos da
segunda estrofe, indicando que é possivel alguma

melhora nesse dificil critério, mas a pontuacao
tende a ser baixa devido a quantidade de tonicas
diferentes. A pontuacao de esquema ritmico ob-
teve valor final de 0.73 com muitas intersecgoes de
posicoes de tonicas em comparagao com O Verso
anterior, em uma situagao de maior quantidade
de sentencas disponiveis.

Grande Sertdo: Veredas também forneceu
sentencas para o Poema 7 (Tabela 12), completas
e parciais finais, em uma estrutura de dois quar-
tetos, em versos dodecassilabos e ‘rima mista’, re-
sultando numa escolha aleatéria para silaba final
de cada verso, em um padrao ABAA e AAAA.
As silabas finais escolhidas foram ‘te’ e ‘to’, com

E uns outros, muito estampidos
Eu olhava para a beira do rego
Eu sabia do respirar de todos
Minha cara estava pegando fogo

Depois, tirei a dureza dos dedos
Calado, considerei comigo

Passei quase para a frente de todos
Ao doido, doideiras digo

escansao

E/ uns/ #o/u/tros,/ m#u/i/to es/tam/p#i/dos
Eu/ o/lh#a/va/ para a/ bf#te/i/ra/ do/ r#e/go

Eu/ sa/b#i/a/ do/ res/pi/r#ar/ de/ t#o/dos
M#i/nha/ c#a/ra es/t#a/va/ pe/g#an/do/ f#0/go

De/p#ois,/ ti/r#e/i a/ du/r#e/za/ dos/ d#e/dos
Ca/l#a/do,/ con/si/de/r#e/i/ co/m#i/go
Pa/ss#e/i/ qu#ta/se/ para a/ fr#ten/te/ de/ t#o/dos
Ao/ d#6/i/do,/ do/i/d#te/i/ras/ d#ti/go

métrica tonicas
Decassilabo 3 6 10
Decassilabo 136 10
Decassilabo 13 8 10
Decassilabo 135 8 10
Decassilabo 24 7 10
Decassilabo 2 7 10
Decassilabo 24 7 10
Decassilabo 2 7 10

Tabela 11: Poema 6 gerado pelo PROPOE a partir de Grande Sertao: Veredas.
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e o risco extenso dagua, de parte a parte
o senhor se entende? Deixe avante; conto
A razao dele era do estilo acinte
reconheco, ele tem tido uma sorte

sem prazo, isto €, o quase calados, somente
naquela sanha, é ver cachorrada cacante
por medo ter? Eu nao campeava a morte
que carreguei o rifle, escorei, repetente

escansao

e/ o/ r#is/co ex/t#en/so/ d#4/gua,/ de/ p#ar/te a/ p#ar/te
o/ se/nh#or/ se en/t#en/de?/ D#e/i/xe a/v#an/te;/ c#on/to
A/ ra/z4#4a/0/ dfte/le/ #e/ra/ do es/t#i/lo a/c#in/te
re/co/nh#e/co,/ #e/le/ t#em/ t#i/do/ #u/ma/ s#or/te

sem/ pr#a/zo,/ #is/to é, o/ qu#ta/se/ ca/l#a/dos,/ so/m#ten/te
na/qu#e/la/ s#a/nha, é/ v#ter/ ca/cho/rr#a/da/ ca/¢#an/te
por/ m#te/do/ t#er?/ #Eu/ n#ao/ cam/pe/#a/va/ a/ m#or/te
que/ ca/rre/gu#e/i o/ r#i/fle, es/co/r#ei,/ re/pe/t#en/te

métrica tonicas
Dodecassilabo 357 10 12
Dodecassilabo 357 10 12
Dodecassilabo 357 10 12
Dodecassilabo 357 8 10 12
Dodecassilabo 2469 12
Dodecassilabo 2469 12
Dodecassilabo 24569 12
Dodecassilabo 46 9 12

Tabela 12: Poema 7 gerado pelo PROPOE a partir de Grande Sertdo: Veredas.

um grande numero de sentencas candidatas, res-
pectivamente, 75 e 68. Isso permitiu gerar uma
grande variedade de sentengas candidatas distin-
tas para o poema. A silaba ‘te’ forneceu seis
sentencas, um quantitativo maior do que em ou-
tros exemplos, devido ao padrao de rima, uma
exigéncia muito maior que a observada nos po-
emas anteriores. Nota-se que ainda assim foi
possivel obter uma segunda estrofe de versos ale-
xandrinos. Sua pontuagao final foi 2.52. O es-
quema ritmico contribuiu com 0.91 pontos, de-
vido a repeticao de posicionamento de tomnicas,
mas nao obteve pontuagao maxima como no Po-
ema 4, apesar do nuimero muito maior de sen-
tencas disponiveis, o que indica que mesmo com
grande quantidade de sentencas ha desafios na
otimizacao de critérios ritmicos. A avaliacao
fonética teve pontuagdo de 0.58 pontos, ja que
as palavras ‘somente’ e ‘cagante’ tiveram apenas
uma, letra idéntica, além da silaba final. A acen-
tuacao teve 1.0 uma vez que todas palavras finais
sao graves; a avaliacao de silabas tonicas iguais
teve pontuagao de 0.03 pela presenca da silaba
‘ten’ nas palavras ‘extenso’ e ‘entende’.

O Poema 8 (Tabela 13) foi gerado a partir de
sentencas completas de Serafim Ponte Grande.
A estrutura foi de 2 quartetos com rima mista,
com escolhas aleatdrias de silaba final, produ-
zindo um padrao AABA ABBA. Para filtragem
de sentencas candidatas, nao foi estabelecida
qualquer restricao métrica, gerando um poema
heterométrico: 3 dodecassilabos, 1 decassilabo,
2 eneassilabos e 2 heptassilabos. Ja que a

obra possui o menor numero total de sentencas,
todas as meétricas poderiam ser consideradas.
Encontravam-se, disponiveis, uma quantidade
razoavel de sentencas candidatas, com 27 sen-
tencas completas terminadas em ‘te’ e 28 em ‘a’.
A pontuagao final foi 2.19 pontos, uma pontuacao
razodvel principalmente porque se trata de um
poema heterométrico. A acentuacao grave de to-
das as ultimas palavras da primeira estrofe, e
todas as esdriixulas na segunda, resultou numa
pontuacao maxima de acentuacgao. Isto evidencia
que este é um critério de facil pontuagao, mesmo
em um poema com varias métricas. Por outro
lado, a pontuacao pelo esquema ritmico, inter-
medidria, foi de valor 0.61, ja que a escolha pelo
padrao heterométrico obteve sentencas de com-
primentos diversos diminuindo as possibilidades
de coincidéncia de posicoes entre as tonicas.
Houve apenas uma coincidéncia de silaba idéntica
na mesma posi¢do tonica, ‘men’ (‘inclemente’
e ‘comovidamente’), com pontuagao limitada a
0.03. Ja na avaliagdo fonética, foram encontra-
dos letras iguais para além das silabas finais em
pares de versos, gerando uma pontuacao 0.55,
com quatro letras finais idénticas (‘ente’) entre
‘inclemente’ e ‘frente’ e entre ‘frente’ e ‘comovida-
mente’, além das duas ‘ia’ entre ‘platéia’ e ‘obri-
gatdria’ e trés letras ‘ite’ entre ‘leite’ e ‘noite’.
Os resultados apresentados exemplificam
como poemas gerados a partir da prosa literaria
recebem avaliacoes finais variadas. O tama-
nho da obra fonte, com maior ntimero de sen-
tencas candidatas, pode favorecer a otimizacao
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A noite desce qual um passaro inclemente
O meu reldgio anda sempre para a frente
Mostrou-nos uma carta e uma fotografia

A nova se espalha comovidamente

Amélia - Minha ama de leite
Roséaceas sobre aspargos da platéia
Vacina Obrigatoria

Lala passou mal a noite

escansao

A/ n#oi/te/ d#tes/ce/ qu#al/ um/ p#4/ssa/ro in/cle/m+#ten/te
O/ m#teu/ re/l#6/gi/o #an/da/ s#em/pre/ para a/ fr#en/te
Mos/tr#ou/nos/ #u/ma/ c#tar/ta e #u/ma/ fo/to/gra/f#i/a
A/ n#o/va/ se/ es/p#a/lha/ co/mo/vi/da/m#en/te

A/m#é/li/a -/ M#i/nha/ #a/ma/ de/ 1#e/i/te
Ro/s#4/ce/as/ s#o/bre as/pH#ar/gos/ da/ pla/t#é/i/a

Va/c#i/na/ O/bri/ga/t#6/ri/a
La/l1#4/ pa/ss#ou/ m#tal/ a/ n#o/i/te

métrica tonicas
Dodecassilabo 246812
Hendecassilabo 246 8 11
Dodecassilabo 246712
Dodecassilabo 2612
Decassilabo 25710
Hendecassilabo 25 7 11
Heptassilabo 27
Heptassilabo 2457

Tabela 13: Poema 8 gerado pelo PROPOE a partir de Grande Sertao: Veredas

ritmica, embora nao em todos casos e nem em
todos critérios individuais considerados na ava-
liacdo. Os poemas exemplificados seguiram dife-
rentes parametros de filtragem e de montagem,
com quantidades maiores ou menores de estro-
fes. Mesmo com estas variagOes, baseadas na
existéncia de uma quantidade suficiente de sen-
tencas candidatas, as pontuacoes obtidas na ava-
liagao ritmica exibiram mudancas pequenas de
valores. Por outro lado, quando ha uma quan-
tidade limitada de sentencas, as pontuagoes ten-
dem a exibir mudancas maiores de valores.

5. Consideragoes Finais

PROPOE é o primeiro sistema computacional
a gerar poemas a partir de sentengas versifica-
das extraidas da prosa literaria em lingua por-
tuguesa. A montagem dos poemas baseia-se
na otimizagao combinatéria de versos similares,
por meio de um algoritmo guloso, que realiza a
selecao de cada verso de acordo com critérios
ritmicos e fonoldgicos. Tal estratégia permite
reduzir o custo computacional, através da com-
paracao de sentencas candidatas, gerando poe-
mas com varios tipos de rima. Os poemas, de ver-
sos isométricos ou heterométricos, sao avaliados
pelos parametros que os caracterizam como poe-
mas versificados. Os resultados mostram grande
variacao morfolégica na construgao dos poemas,
provenientes de uma mesma obra, processada
pelo MIVES. E importante enfatizar que a asso-
ciagao sequencial das sentencgas (versos) nao sofre

qualquer restricao semantica; isso é, a sucessao
dos versos nao se submete a critérios semanticos
de organizagao. FEntretanto, a geracao de poe-
mas, a partir da mesma obra em prosa, fornece
um contexto e uma certa coesao tematica.

Outro aspecto importante é que, diferente
do que observamos em muitos sistemas, as sen-
tencas sao integralmente preservadas e trata-
das como unidades candidatas. As sentencas
sao mantidas, em suas formas originais, preser-
vando os paralelismos estruturais, especialmente
fonoldgicos e ritmicos, encontrados na obra em
prosa de que foram extraidos. Ainda sobre a
organizagao, sao desconsideradas quaisquer des-
continuidades sintéticas entre os versos (enjamb-
ment). Tanto os versos resultantes, quanto as es-
trofes, exibem uma estrutura sem ordenamento
sintatico. Os poemas gerados sao submetidos
a avaliacdo do préprio sistema, que baseia-se
(i) na coincidéncia entre letras das rimas exter-
nas, (ii) silabas tonicas e seus posicionamentos,
e (ili) esquema ritmico de pares de versos. Em
muitos casos os poemas recebem pontuacao nula
em certos critérios, resultado, por exemplo, da
auséncia de coincidéncia entre silabas tonicas dos
esquemas ritmicos, pontuando em outros. Em-
bora, como ja afirmamos, a avaliacao descon-
sidere aspectos semanticos, concentrando-se em
propriedades estruturais (especialmente padroes
métricos e ritmico-fonolégicos), encontramos al-
guma coesao tematica nas construcoes, resultado,
como afirmamos acima, de extracoes da mesma
obra de origem, em todos os casos.
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Novos desenvolvimentos estao planejados para
o PROPOE, principalmente ampliacao e flexi-
bilizagao de critérios para montagem dos poe-
mas. Ao pontuar sentencas candidatas, além
do esquema ritmico, consideramos a inclusao
de critérios para possiveis rimas toantes e con-
soantes, rima interna, assim como similaridade
semantica, em diversas escalas, paragrafos, sen-
tencas ou palavras. Baseados em miultiplos
critérios, tais padroes podem ser ponderados de
formas diversas pelo usudrio, por meio de pesos
numéricos, permitindo obter diferentes resulta-
dos na otimizacao da geragao dos poemas.

Também planejamos ampliar ou diversificar as
fontes de sentencas, com possibilidade de compor
um corpora de sentencas versificadas oriundas de
mais de uma obra, por exemplo, do mesmo autor,
do mesmo movimento literario, e mesmo de dife-
rentes periodos e movimentos, produzindo maio-
res variagoes e novas possibilidades para geracao
de poemas.
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Resumen

Un derecho fundamental de los usuarios de aplica-
ciones informaéticas es que puedan conocer las politi-
cas de privacidad (PP) que tales aplicaciones estable-
cen, en particular es relevante que conozcan acerca del
tratamiento que aceptan sobre el uso de sus datos. No
obstante, estas PP son muy extensas y escritas en un
lenguaje administrativo-juridico y comercial, lo que
dificulta su lectura y comprension. El objetivo de este
articulo es resumir automatizadamente las PP de cin-
co aplicaciones de redes sociales (Facebook, Twitter,
TikTok, Snapchat e Instagram) en espanol, a través
de técnicas extractivas y abstractivas. Para ello se uti-
lizan tres aproximaciones de representacion desde el
Procesamiento de Lenguaje Natural, estas son: Teoria
de Grafos, TF-IDF y Gensim. A partir de ellas, se
generan automdéticamente 15 resimenes, los que son
evaluados por un experto en derecho, para medir la
legibilidad y relevancia en base a 20 preguntas confec-
cionadas por un estudio de la Universidad de Austin,
Texas (Zaeem et al., 2018). Por tltimo, a partir de una
clasificacién de cada politica de privacidad, segtun dis-
tintos factores de riesgos, se comprueba que el método
Gensim es el mas adecuado para la representacién y
resumen. Ademds se identifica a Snapchat como la
aplicacién que mejor cumple dichos factores.

Palabras clave

resumen automatico; politicas de privacidad; factores
de riesgo; textos juridicos; Gensim; redes sociales

Abstract

A fundamental right of the users of computer ap-
plications is that they can know the privacy policies
(PP) that such applications establish. It is particu-
larly relevant that they know about the treatment
that they accept regarding the use of their data. Ho-
wever, these PP are very extensive and written in
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administrative-legal and commercial language, which
makes them difficult to read and understand. The aim
of this paper is to automatically summarize the PPs
of five social network applications (Facebook, Twit-
ter, TikTok, Snapchat and Instagram) in spanish, th-
rough extractive and abstractive techniques. For this
purpose, three representation approaches from Natu-
ral Language Processing are used, these are: Graph
Analysis, TF-IDF and Gensim. Fifteen summaries we-
re automatically generated and evaluated in order to
measure the readability and relevance, by an expert
in law, based on 20 questions prepared by a study of
the University of Austin, Texas (Zaeem et al., 2018).
Finally, based on a classification of each privacy policy
according to different risk factors, the Gensim method
is found to be the most suitable for the representation
and summarization of the PP‘s. The PP of Snapchat
is also identified as the application that best meets
these risk factors.

Keywords

automatic summarization; private policies; risk fac-
tors; legal texts; Gensim; social networks

1. Introduccion

La privacidad es entendida como todo ambito
de la vida privada que se tiene derecho a proteger
de cualquier intromisién (RAE, 2021). Hacia fines
del siglo XIX el derecho a la privacidad fue enten-
dido como “the right to be let alone”, el derecho a
ser dejado solo (Warren & Brandeis, 1890). Este
derecho protege la vida privada como un dmbito
o espacio libre de intrusién o invasiéon por par-
te de un tercero, sin perjuicio de intromisiones
justificadas por una necesidad manifiesta de una
comunidad que vive en un estado de derecho (Co-
rral, 2000). En este sentido, el reconocimiento y
garantia de la esfera privada no solo atiende a una
dimensién individual o subjetiva, sino que tam-
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bién considera la defensa de la privacidad desde
una dimension colectiva y social, que coadyuva al
mantenimiento y avance del sistema democratico

(Saldana, 2012).

Un elemento distintivo de aquello que forma
parte de la vida privada es el control sobre el ac-
ceso, el cual pertenece a su titular. La pérdida o
menoscabo de dicho control constituye una pérdi-
da o amenaza sobre el derecho a la vida privada.

El desarrollo de la informética y el tratamien-
to de datos en la segunda mitad del siglo pasado
puso de manifiesto su incidencia en ambitos que
forman parte de la vida privada, lo que impulso la
construcciéon del concepto de datos personales y
el establecimiento de medios para su proteccion.
Hace mas de cuarenta anos, leyes tales como la
Datenshutz (Alemania, 1970), Data Lag (Suecia,
1973) o la Privacy Act (Estados Unidos, 1974),
entre otras, reconocieron la necesidad de prote-
ger los datos personales mediante la regulacion
de su uso, almacenamiento y transmisién (de la
Cueva & Fernandez-Miranda, 1990; Pérez Luio,
1984). Asi, por ejemplo, en 1983 un fallo del Tri-
bunal Constitucional aleman precisé esta tutela
con la idea de autodeterminacion informativa, la
que constituye un derecho que permite al indivi-
duo decidir por si mismo cuando y dentro de qué
limites procede revelar situaciones referidas a su
propia vida (Schwabe, 2009; TCCh, 1989).

El derecho a la vida privada, entonces, reco-
noce a cada persona el poder de decidir acerca
del uso, almacenamiento y transmision de sus da-
tos personales. Esta facultad de decidir requiere
conocer qué datos personales seran registrados
en las bases de datos de cada aplicacién y cémo
seran tratados y utilizados. Las politicas de pri-
vacidad (PP) contienen una declaracién publica,
de base juridica y estandar, de los propietarios
o controladores de una aplicacién dirigida a sus
potenciales usuarios respecto a los datos que ella
utilizard y su tratamiento. Dichas PP han sido re-
dactadas de modo unilateral por los propietarios
o controladores de la aplicacion de acuerdo con su
conveniencia e interés y, por lo mismo, no contie-
nen necesariamente la informacion pertinente y
relevante acerca de la afectacién de la privacidad
derivada del uso de la aplicacién. Es claro que el
registro y tratamiento de datos por parte de es-
tas aplicaciones o plataformas genera instrumen-
tos precisos de focalizacién publicitaria que son
dificiles de compatibilizar con la tutela juridica
de la vida privada. En las dimensiones globales
y potencial econémico del mercado creado por la
red internet, la opacidad de las PP ofrece un cla-
ro beneficio para los propietarios o controladores
de las aplicaciones.

Ahora bien, las PP son una herramienta esen-
cial para la toma de decisiones del potencial usua-
rio en lo que a su derecho a la vida privada se re-
fiere (Anastasopoulou et al., 2017). Muchas veces
son extensas, confusas y utilizan de modo reitera-
do términos técnicos, lo que dificulta su lectura.
Con frecuencia son aceptadas sin ser comprendi-
das por los usuarios que desean o necesitan ac-
ceder a los servicios de la aplicacién ofrecida. De
acuerdo con los estudios que informan acerca de
los niveles de lecturabilidad, la comprension de
este tipo de documento requiere de personas que
al menos hayan completado dos anos de estudios
universitarios (Zaeem et al., 2018). La compleji-
dad de estos textos genera costos de oportunidad
del orden de U$D 781 mil millones de délares
(McDonald & Cranor, 2009), si se considera el
tiempo de lectura que requieren, los cuales as-
cienden de forma individual a 201 horas por ano.
Lo que excede el porcentaje de tiempo dedicado
en promedio a la navegacién en la web (Meier
et al., 2020). Este costo podria reducirse si es po-
sible comunicar al usuario de modo maés breve y
rapido aquello que es esencial para decidir sobre
la tutela de su vida privada.

En este marco, adquieren especial importan-
cia las técnicas para el andlisis de los textos que
utilizan lenguaje juridico o legal y que exhiben
una alta dificultad para su comprensién en las
personas debido a su opacidad discursiva (Meza
et al., 2021; Montolio & Lépez Samaniego, 2008).
Dentro de las técnicas disponibles para el estudio
de estas formas textuales, en este ejercicio, utili-
zamos aquellas dirigidas a evaluar la posibilidad
de generar informacién sintética y comprensible
para el usuario de aplicaciones tecnoldgicas como
insumo para el ejercicio de su derecho a la privaci-
dad (Montolio & Tascén, 2020). Ello porque solo
la comprensién cabal del uso, almacenamiento y
transmisién de los datos personales asociado a la
utilizacién de cada aplicacién permite, desde el
punto de vista juridico, otorgar un consentimien-
to valido para el acceso al ambito protegido por
el derecho a la vida privada.

El enfoque de la comunicacién clara agrega
otro paradigma aplicable al andlisis de las PP.
La comunicacién clara precave litigios y conflic-
tos entre empresas y los usuarios de sus servi-
cios, en este caso, gracias a la oportuna entre-
ga de informacién completa e inteligible sobre la
afectacién de la privacidad ocasionada por el uso
de una aplicacién. La comunicacién clara enfa-
tiza un cambio de cultura comunicativa en las
empresas y organizaciones, promoviendo que las
clausulas de los contratos sean claras, precisas y
con una estructura lo méas transparente y visual
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posible. Todo ello con el fin de mejorar la ex-
periencia del usuario asi como de que cualquier
cliente pueda entenderlas y saber a qué esta adhi-
riendo (da Cunha & Escobar, 2021; Montolio &
Lépez Samaniego, 2008).

Los estudios en el ambito del lenguaje juridico
claro son de reciente data en el idioma espanol.
Si bien existen propuestas de modernizacién, cla-
rificacién y normalizacién del discurso juridico
en Espana (Garcia Calderén, 2019; Montolio &
Lépez Samaniego, 2008) y Latinoamérica (Cu-
catto, 2011; Meza et al., 2021; Poblete & Fuenza-
lida Gonzalez, 2018), los intentos por solucionar
estos problemas con ayuda de herramientas auto-
matizadas son atun escasos Ruidias et al. (2018).
En este sentido, el trabajo presentado por Valen-
zuela et al. (2020) y el realizado en este articulo
busca llenar este vacio, en especial considerando
la potencial utilidad de las PP en la proteccién
efectiva de la privacidad de millones de usuarios
de las aplicaciones mas populares. Segtn el infor-
me Global Digital Overview 2022 (DataReportal,
2022), elaborado por las empresas We are Social
y Hootsuite, en el mes de abril, el 63% de las
personas del planeta usaron internet y, de ellas,
mas de 326 millones utilizaron las redes sociales.
En el caso de facebook, por ejemplo, el ntimero
mensual de usuarios activos de en el ano 2021 fue
de 2,9 billones (DataReportal, 2022).

En este estudio se somete a las PP en es-
panol de Twitter, Instagram, Facebook, Snap-
chat y TikTok a métodos automatizados de resu-
men con el propésito de mejorar el conocimiento
y comprensiéon de los usuarios sobre el tratamien-
to que recibirdn sus datos personales. Para esta
labor se intenta identificar los factores de riesgo
mas importantes de las politicas de privacidad
declaradas y, sobre esta base, seleccionar el resu-
men automatico de mayor calidad.

En la identificacion de los factores de riesgo se
utiliza el estudio de Zaeem et al. (2020), que fun-
damenta la herramienta que se ofrece con el nom-
bre de PrivacyCheck. PrivacyCheck es una apli-
cacién innovadora que analiza las PP mediante
la extraccién automaética de textos en linea, utili-
zando modelos de mineria de textos. Si bien esta
herramienta presenta una propuesta para evaluar
PP en idioma inglés, no se presenta un resumen
para que usuarios comprendan qué estan apro-
bando cuando aceptan una PP.

Como se indicé arriba, el input del proceso son
las PP de Twitter, Instagram, Facebook, Snap-
chat y TikTok que se utilizaron en Chile durante
el periodo octubre 2020-enero 2021. En el proce-
so se aplican dos métodos de técnica extractiva
(Andlisis de Grafos y TF-IDF) y uno de técni-

ca abstractiva (Gensim), para obtener como re-
sultado quince resimenes automaticos distintos.
Las dos primeras técnicas tienen en comun la ex-
traccién y priorizacion de oraciones de los textos
originales, en tanto que en la tercera se hace uso
de técnicas de similitud seméantica, para generar
oraciones parafraseadas, y luego se priorizan las
més relevantes (ver 3.3). Las variables analiza-
das en los textos son la cantidad de palabras y el
tiempo de lectura; asi como la legibilidad y la re-
levancia (van de Luijtgaarden, 2019). La primera
se define como la fluidez, gramaticalidad y cohe-
rencia, en tanto la segunda como presencia de in-
formacién importante en el resumen. Ademds se
complementa el andlisis con las veinte preguntas
proporcionadas por el estudio de PrivacyCheck
para medir el riesgo en los resiimenes de las PP.

Cabe senalar que el desarrollo de esta investi-
gacion enfrento tres dificultades. Por una parte,
existen pocos estudios relacionados al anélisis y
resumen automatico de las politicas de privaci-
dad (ARAPP) en espaiiol, por lo que no se cuen-
ta con un corpus publico de politicas de privaci-
dad, especialmente de las redes sociales y, menos
aun, con un algoritmo eficiente para su desarro-
llo dentro de América Latina. Por otra parte, no
se cuenta con resumenes de referencia elabora-
dos por humanos que sirvan para construir una
evaluacién computacional de los resimenes au-
tomaticos. Finalmente, tampoco existe una regu-
laciéon de proteccion de datos que sea imperati-
vo cumplir por las aplicaciones analizadas (sin
perjuicio de la existencia de normas y estandares
nacionales e internacionales que no son vinculan-
tes para ellas) y que nos permita determinar el
correcto contenido de una PP.

La exploracién interdisciplinar que propone-
mos es el inicio de futuras investigaciones y
podria generar beneficios para los usuarios de
aplicaciones informaticas como también para las
empresas que buscan avanzar hacia una relacion
comunicativa mas transparente, leal y efectiva
con sus usuarios.

2. Marco Teérico

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)
es una subdisciplina aplicada que se centra en
investigar y formular soluciones computaciona-
les que faciliten la interrelacién hombre-maquina
mediante la automatizacion de procesos relacio-
nados con la comunicacién humana (Zhang & Lu,
2021). Por lo tanto, el PLN es la manipulacién
informatica del lenguaje natural que integra la
lingiiistica y la matematica (Rodrigo & Allende,
2020) y que puede aplicarse con diversos matices
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(Bird et al., 2009). Entre sus potenciales aplica-
ciones se encuentran la recuperacién de informa-
cién, la clasificacién automatizada, la generacién
automatica de resiumenes, entre otras.

La generacién automatica de resimenes na-
ce con Luhn (1958) y es un drea del PLN que
segin Maybury (1995), puede entenderse como
un conjunto de procesos que “destila la informa-
ci6n mds importante de una fuente (o fuentes)
para producir una versién abreviada de la infor-
macion original para un usuario o tareas en par-
ticular” (p. 735). Existen dos tipos de técnicas
de resumen automadtico: extractivas y abstrac-
tivas. Rane & Govilkar (2019) explican que las
técnicas extractivas generan resumenes median-
te la frecuencia de las frases del texto original
para ser clasificadas por prioridad, la cual esta
basada en caracteristicas lingiiisticas y estadisti-
cas, para luego combinarlas en un solo texto de
salida. Segin Hernandez (2017), su implementa-
cion es méas facil que su contraparte abstractiva
y garantiza la coherencia minima de la informa-
cion generada. En cuanto a la técnica abstracti-
va, las oraciones generadas son parafraseadas del
texto de entrada, esto es, se incluyen palabras
que no aparecen en el texto original (Widyassari
et al., 2022), obteniéndose un resultado similar a
un resumen creado por una persona. Esta técnica
es mas compleja, ya que necesita procesamiento
de lenguaje natural y recursos de lenguaje para
obtener palabras similares provenientes de otros
textos (Gambhir & Gupta, 2016).

Entre las técnicas extractivas se cuenta Term
frequency - Inverse document frecuency (TF-
IDF) Christian et al. (2016), que calcula la es-
tadistica de una palabra dentro de un documento
y un corpus de documentos (Salton & Buckley,
1988), y representa aquellas palabras més rele-
vantes del texto y subrepresenta aquellas que se
repiten en todos los textos del corpus. El término
de frecuencia (TF) significa la frecuencia bruta de
un término en un documento y el término de la
frecuencia inversa en el corpus (IDF) es una me-
dida que indica si la palabra es comun o rara en
todos los documentos analizados.

Otra técnica es el método basado en grafos,
que fue planteado para restimenes automaticos
por Erkan & Radev (2004). La técnica se deno-
mina LexRank y define las aristas como relaciones
de co-ocurrencia de términos entre oraciones. Ella
ha sido perfeccionada en el tiempo, evolucionan-
do desde los modelos bipartitos (Wan et al., 2021)
hasta los modelos de hipergrafo. El método grafo-
analitico se concibe como un modelo mas preci-
so, en contraposicién al método por frecuencias.
Como es posible notar, el método grafo-analitico

requiere mas tiempo de procesamiento a medida
que los textos de entrada se incrementan. Aun
asi, es capaz de mostrar informacién relevante
(Karmaker & Hossen, 2019) y, por lo mismo, més
preciso que el método por frecuencias. Lierde &
Chow (2019) presentan el método grafo en el que
los nodos son oraciones y las aristas el niimero de
palabras en comtun entre las oraciones. Ellos pro-
ponen un nuevo modelo de hipergrafo para cap-
turar la relacién semaéntica entre oraciones. En
él se utilza un enfoque de selecciéon de oraciones,
basado en la maximizacién de la relevancia de
oraciones individuales y la cobertura temaética, y
un algoritmo polinomial basado en la teoria de
funciones submodulares para resolver problemas
de optimizacion.

Una técnica abstractiva actual es la proporcio-
nada por Rehtifek (2021), denominada Gensim,
la cual estd documentada en lenguaje de progra-
macion para su utilizacién mediante una libreria
informética. Esta es una libreria abierta (open-
source), desarrollada en Python para representar
documentos en vectores semdanticos de manera
eficiente computacionalmente. Esta disefiada pa-
ra ser de facil utilizacién. Gensim procesa textos
planos con algoritmos de aprendizaje de maqui-
na no supervisados, entre ellos, Word2Vec, Fast-
Text, Latent Semantic Indexing (LSI, LSA, Lsi-
Model), Latent Dirichlet Allocation (LDA, Lda-
Model), etc. Estos permiten descubrir automati-
camente la estructura seméantica de los textos uti-
lizados para el entrenamiento de los algoritmos,
a través del andlisis de los patrones estadisticos
de co-ocurrencia de la informacién lingiiistica del
texto. Estos algoritmos no requieren informacién
aportada por el analista humano y solo necesitan
el texto plano como entrada del modelo. Asi se
evita el sesgo humano en el andlisis. Una vez iden-
tificados los patrones estadisticos de palabras,
frases u oraciones, estos pueden ser representados
semanticamente y ser utilizados para la compa-
racién de documentos, a través de las técnicas de
similitud de topicos. Para el caso del resumen au-
tomatizado, se ofrece un médulo en el que dado
un texto se extraen de este una o mads oraciones
relevantes, asi como las palabras clave y se entre-
ga un resumen. Se utiliza para ello una variacién
del algoritmo TextRank (Barrios et al., 2016).

En relacién con la calidad de los restime-
nes que puedan ser producidos autométicamente,
van de Luijtgaarden (2019) propone una metodo-
logia que identifica la legibilidad y la relevancia
en una escala del 1 al 10, de acuerdo con evalua-
dores humanos, en nuestro caso un abogado.

Un segundo estandar de calidad podria cons-
truirse desde la regulacién. En Europa en ma-
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yo de 2018 entré en vigor el Reglamento General
de Proteccion de Datos (RGPD) (2016/679), que
contiene un conjunto de principios que las empre-
sas deben observar, tales como el de responsabi-
lidad, la transparencia y la protecciéon de datos
personales. Este reglamento europeo dispone de
medidas técnicas y organizativas para garantizar
que los datos sean Unicamente objeto de trata-
miento para los fines especificos que sean entre-
gados, reduciendo la extensiéon del tratamiento,
limitando el plazo de conservacién y su accesi-
bilidad. En el estado de California en Estados
Unidos rige la Ley de privacidad del consumidor
(CCPA) (Becerra, 2020), la que estipula que las
empresas reguladas deberan proteger la informa-
cién personal de los consumidores en California
y en Chile existe la (Ley Chile, 2014) 19.628 pa-
ra la protecciéon de datos de cardcter personal.
También existen directrices de la OCDE sobre
proteccién de la privacidad y los flujos transfron-
terizos (OCDE, 2002). El estandar de calidad que
podria nacer de la identificacion en los restme-
nes de referencias relevantes a las materias objeto
de reglas y principios podria adolecer de proble-
mas de generalidad (proveniente de las propias
normas y la técnica legislativa) y territorialidad,
toda vez que dicho estandar solo tendria valor pa-
ra el territorio estatal donde la correspondiente
regulaciéon tiene vigencia y aplicacién.

Por tltimo, Zaeem et al. (2018) proponen Pri-
vacy Check, una herramienta que aborda el anéli-
sis de las politicas de privacidad mediante la ex-
tracciéon automatica de restiimenes de las politicas
de privacidad en linea, utilizando modelos de mi-
neria de textos que responden a diez preguntas
dirigidas a evaluar la privacidad y seguridad de
los datos del usuario. Las preguntas (traducidas
al espanol) son:

1. ;Qué tan bien protege este sitio web su direc-
cién de correo electrénico?

2. ;Qué tan bien protege este sitio web la infor-
macion y la direccién de su tarjeta de crédito?

3. ;Qué tan bien maneja este sitio web su ntimero
de seguro social?

4. ;Este sitio web utiliza o comparte su infor-
macion de identificacién personal con fines de
marketing?

5. ;Este sitio web rastrea o comparte su ubica-
cién?
6. ;Este sitio web recopila informacion de identi-

ficacién personal de nifios menores de 13 anos?

7. (Este sitio web comparte su informacién con
las fuerzas del orden?

8. ;Este sitio web notifica o le permite darse de
baja después de cambiar su politica de priva-
cidad?

9. ;Este sitio web le permite editar o eliminar su
informacién de sus registros?

10. ;Este sitio web recopila o comparte datos agre-
gados relacionados con su identidad o compor-
tamiento?

Este modelo se entrené con cuatrocientas em-
presas de diversas industrias. Su implementacién
utiliza una extensién en el navegador Chrome,
gratuita y disponible para todo publico, aplica-
ble a cualquier politica de privacidad en linea. Los
resultados demostraron que los resimenes de Pri-
vacyCheck son precisos entre el 40 % y el 73 %.
Finalmente, PrivacyCheck clasifica el riesgo de
las Politicas de Privacidad (PP) en tres niveles
(verde, amarillo o rojo) para cada pregunta (fac-
tor de riesgo) en mas de cuatrocientas compaiias
independientes.

En 2020 se presentdé PrivacyCheck v2, que
agregd diez nuevos factores de riesgo a partir
del Reglamento General de Proteccién de Datos
(RGPD), arriba mencionado, e incorporé6 una he-
rramienta de anélisis de las PP. Las 10 preguntas
que se incorporaron son:

1. ;Comparte la informacién del usuario con
otros sitios web solo con el consentimiento del
usuario?

2. ;Revela dénde se encuentra la empresa /
dénde se procesara y transferird la informa-
cién de identificacién personal del usuario?

3. ;Apoya el derecho al olvido?

4. Siretienen informacién de identificacion perso-
nal con fines legales después de la solicitud del
usuario de ser olvidado, ;jinformaran al usua-
rio?

5. ;Permite al usuario rechazar el uso de la infor-

macion de identificaciéon personal del usuario?

6. ;Restringe el uso de informacién de identifica-
cién personal de nifios menores de 16 anos?

7. ;Advierte al usuario que sus datos estdn en-
criptados incluso en reposo?

8. ;Solicita el consentimiento informado del
usuario para realizar el procesamiento de da-
tos?

9. ;Implementa todos los principios de protec-
cion de datos por diseno y por defecto?

10. ;Notifica al usuario las violaciones de seguri-
dad sin demoras indebidas?



28— LinguaMATICA

R. Alfaro, R. Venegas, A. Bronfman, M. Valenzuela, S. Riff & E. Sologuren

Si bien, la herramienta PrivacyCheck permi-
te evaluar riesgos de las PP en idioma inglés, no
se aplica al idioma espanol, ni tampoco permi-
te a los usuarios comprender, mediante un texto
resumido, qué estan aprobando cuando aceptan
una PP.

3. Metodologia

En primer lugar, se recopilaron los documen-
tos a ser resumidos por medio de la identificacién
de las principales aplicaciones informaticas, con
base en un criterio intencionado por los investi-
gadores. La recopilacién, en este sentido, fue de
caracter manual. Luego, se aplicaron las técnicas
de elaboracion automatizada de resumen conside-
radas en esta investigacién. Finalmente, se com-
paro la calidad de los resimenes, utilizando cri-
terio de experto.

3.1. TF-IDF

Se utilizan programas computacionales imple-
mentados en las siguientes librerias: numpy, pan-
das, nltk, heapq y re. Se inici6 con la tokenizacién
del texto original por palabras. Se procede con la
limpieza de los datos, se remueven los caracteres
no alfabéticos y se reemplazan las maytsculas por
mintsculas, para ser almacenados en variables ti-
po texto. Luego de generar las condiciones de tra-
bajo, se obtiene el puntaje TF-IDF, que consiste
en encontrar la frecuencia de las palabras dentro
del texto, para calcular la frecuencia ponderada
de cada término y en consecuencia calcular pun-
tuaciones de las oraciones a partir de la frecuencia
de aparicién de palabras. Finalmente, se genera
el resumen a partir de las diecisiete oraciones con
mejor puntaje (Christian et al., 2016).

3.2. Analisis de Grafos

Se utiliza las librerfas numpy, pandas, nltk y
re para resumir el texto a través de text rank. Se
inicia con la limpieza de datos, removiendo las
stopwords, corchetes y espacios extras, caracte-
res que no son letras y cambios de mayusculas
a minusculas. Luego, se procede con la represen-
tacién del vector de oracidn, el cual se crea utili-
zando el modelo word2vec previamente entrenado
de Gensim, es decir, se componen las word em-
beddings (representacién de palabras como vecto-
res de nimeros reales). Se conforman los grafos
a partir de las oraciones, para ello se consideran
las oraciones como los nodos y las aristas se pon-
deran a partir de la similitud del coseno entre las
oraciones. Finalmente, se producen las oraciones

utilizando el algoritmo PageRank, imprimiendo
las cinco oraciones mejor clasificadas.

3.3. Gensim

Como ya se menciond, este es un método de
representacién de textos, el que, a partir de la
co-ocurrencia de oraciones, frases y palabras per-
mite realizar resimenes automaticos de manera
no supervisada. Para su implementacion se utili-
za las librerias gensim, logging, numpy, pandas y
re. Su implementacién es mas simple que los dos
anteriores, los datos se leen en la fase inicial, se
ingresan al método de resumen y se obtienen re-
sultados variando los valores del parametro split.
Los parametros de este método son:

= Text (str): Texto de entrada.

= Ratio (flotante, opcional): Nimero entre 0 y
1 que determina la proporcién del niimero de
frases del texto original que se elegiran para el
resumen.

— Word_count (int o None, opcional): determi-
na cuantas palabras contendra la salida. Si se
proporcionan ambos parametros, la relacion se
ignoraré.

= Split (bool, opcional): si es True, se devolvera
la lista de oraciones. De lo contrario, las cade-
nas unidas se devolveran.

La salida de este algoritmo es un resumen que
tiene como parametro el porcentaje de palabras
a incorporar en él, en nuestro caso utilizamos

el 10%.

3.4. Evaluacion de los Restimenes

Se utiliza una metodologia de evaluacién y re-
coleccion de datos sobre la base de dos formula-
rios, utilizando la plataforma Google Forms. El
primero se compone de tres secciones. En la pri-
mera se identifica el documento evaluado segin
el Cuatro 1 y se senala el tiempo de lectura.

TF-IDF Gensim Grafos

001-Twitter 011-Twitter
002-Facebook  012-Facebook
003-Instagram 013-Instagram
004-Snapchat  014-Snapchat

005-TikTok 015-TikTok

101-Twitter
102-Facebook
103-Instagram
104-Snapchat

105-TikTok

Cuadro 1: Codificacién de los resimenes au-
tomaticos.
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En la siguiente seccion se evaliian los restime-
nes en una escala del 0 al 10 de legibilidad, la
que se define como la fluidez, gramaticalidad y
coherencia del resumen. Luego se evalia la rele-
vancia, es decir, si contiene informacién impor-
tante y destacada de la politica de privacidad,
siendo correcto al evitar informacién contradic-
toria, no relacionada y evita informacion repeti-
da o redundante. Por tultimo, se finaliza con una
descripcién de las fortalezas, debilidades, opor-
tunidades y amenazas, incluyendo apreciaciones
generales respecto de los resimenes. La segunda
encuesta, comienza de la misma manera y consi-
dera una seccién en la que se identifica el conte-
nido de las PP ideales, a partir de los factores de
la Tabla 4, clasificindolos del 1 al 10 (no exclu-
yentes), ademads de tener la posibilidad de incluir
otros. Es importante destacar que el evaluador,
experto en derecho, se enfrenta a los resimenes
sin saber qué método fue el utilizado, con el fin
de disminuir el sesgo de la persona.

Los datos se analizan utilizando el Principio
de Pareto, también conocido como la regla del
80-20, que plantea que, en diferentes fenémenos,
una pequena proporciéon de los elementos es la
que explica la mayor parte del efecto. Lo ante-
rior es complementado con el andlisis FODA por
método y por politica. Bajo este analisis se bus-
ca identificar las fortalezas y debilidades de los
métodos, asi como las dificultades y oportunida-
des para el trabajo con textos de PP. A partir de
lo anterior, se logra la sinergia entre los andlisis
cuantitativo y cualitativo. Finalmente, con el fin
de encontrar relaciones entre las variable de rele-
vancia, cantidad de palabras y tiempo de lectura,
se utiliza la correlacién de Pearson.

Se utilizé la herramienta Google Colaboratory
y el lenguaje de programacién Python, dada su
facil implementacién desde cualquier ordenador
con conexién a internet, mediante la plataforma
de Google Drive. Los c6digos computacionales de
las librerias para la implementacién de las técni-
cas se obtuvieron desde el repositorio GitHub '.

4. Resultados

Se gener6 un corpus de cinco politicas de pri-
vacidad de las redes sociales en cuestion, que en
promedio tienen 5.042,8 de palabras, tal como se
presenta en la Figura 1, los que para ser proce-
sados deben tener un formato *.txt.

Ademas, se implementan tres métodos de re-
sumen automatico: basado en Analisis de Grafos,
TF-IDF y Gensim, lo que permite tener quince

"https://github. com/ShristiK/Text-
Summarization

Politicas_Privacidad
B rocebook

B sieoem

. Snpatchat

. TikTok

B e

Cantidad_Palabras

60004
“-‘-- I I I I I
acebook Instagra TikTok Twitter

LBgram Snpaichat
Politicas_Privacidad

Figura 1: Cantidad de palabras de las 5 politicas
de privacidad.

Relacion cantidad de palabras v/s tiempo de lectura

Cantidad de palabras [unidades]

Tiempo de Lectura [segundos]

Figura 2: Relacién entre cantidad de palabras y
tiempo de lectura.

resumenes distintos. Para el primero obtenemos
en promedio una cantidad de 51,4 palabras y un
tiempo de lectura de 21,4 segundos, para el se-
gundo 420,6 palabras y 121,6 segundos respec-
tivamente, y, por ultimo, 845,6 palabras y 232
segundos, los que fueron evaluados de forma cua-
litativa con su complemento cuantitativo.

A partir del formulario respondido por el ex-
perto (abogado evaluador), se obtuvo una legibi-
lidad de un 100 % para los quince restimenes. Es-
to quiere decir, que en la lectura de los resiimenes
no tuvo problemas respecto de la fluidez, grama-
ticalidad y coherencia de los mismos.

La Figura 2 presenta la relacién entre la can-
tidad de palabras y el tiempo de lectura. Se ob-
serva una relacién significativa alta, segtin el co-
eficiente de correlacién de Pearson de r = 0,955
(p < 0,001), considerando las politicas de priva-
cidad completa. Similar resultado se obtiene para
la relacion entre relevancia y la cantidad de pala-
bras, r = 0,878 (p < 0,001), tal como se presenta
en las Figuras 3 y 4 respectivamente.
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300

200

100

Tiempo de Lectura [segundos]

0 200 500 750

Cantidad de palabras [unidades]

Figura 3: Correlacién de Pearson: Cantidad de
palabras (unidades) vs Tiempo de lectura (segun-
dos) (promedios).

12

Relevancia [unidades]

0 200 500 750

Cantidad de palabras [unidades]

Figura 4: Correlacion de Pearson: Cantidad
de palabras (unidades) vs Relevancia (unidades)
(promedios).

A continuacidn, se presentan las Figuras 5, 6,
7 v 8. En la primera se indica que las preguntas
4, 10 y 7 fueron las mejores evaluadas y, contra-
riamente, las preguntas 12, 14, 16, 17, 19 y 20
como las peor evaluadas.

La Figura 6 representa los mejores resumenes,
sin considerar el valor de la relevancia. Asi el 015,
001 y el 011 se identifican como los mejor evalua-
dos, por contraparte, los resimenes 102, 104 y el
103 se identifican como los peor evaluados.

La Figura 7 nos indica qué resimenes obtu-
vieron mejores y peores resultados solamente en
términos de la relevancia, siendo los primeros el
003, 013, 014, 015, 011 y, por el otro lado, el 103,
105 y el 101.

Finalmente, la Figura 8 es la combinacién de
las Figuras 6 y 7, es decir, consideran las veinte
preguntas con maés relevancia en la que los con
mejor calificacién son el 015, 011 y 103. Para to-
dos los graficos el color verde representa el mejor
80% vy el color rojo el 20% restante, segun el
analisis de Pareto.

80/20 Preguntas

14 120%
100%
80%

60%

Valor porcentual

20%

%

Figura 5: Anélisis de Pareto de las 20 preguntas
a partir de los resimenes automaticos.

80/20 Resumenes s/relevancia

]
40%
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Valor porcentual

wCritico mNo critico  Acumulado

Figura 6: Andlisis de Pareto de la Relevancia
de las 20 preguntas, a partir de los resimenes
automaticos, sin considerar Relevancia.
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Figura 7: Anilisis de Pareto de la Relevancia
por resimenes automaticos.
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Figura 8: Andlisis de Pareto de los restimenes
automadticos a partir de las 20 preguntas, mas la
Relevancia.
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TF-IDF Gensim Grafos

Cuadro 2: Codificacién de los resumenes au-
tomaticos por métodos, categorizados a partir del
Anilisis de Pareto de la Figura 8.

Profundidad (F)

Incluir otros factores (F)
(TK) (T)

Comprensible (T)
Superficial (S)

-.
Figura 9: Anilisis FODA del método Gensim de
los restiimenes automaticos.

Todo lo anterior es resumido en el Cuadro 2,
manteniendo la légica de colores verde y rojo.

Tomando en cuenta el andlisis FODA que de-
sarrollamos para cada método y politica de pri-
vacidad, los resultados son presentados en las Fi-
guras 9, 10 y 11. Estos resulados estan ordenados
por método y cualidad, considerando cada politi-
ca de privacidad, especificada entre paréntesis, a
saber, Facebook, Twitter, TikTok, Snapchat e
Instagram. Para Gensim obtenemos que, de mo-
do general, logra presentar informaciéon amplia
de las veinte preguntas, es decir, es completo,
abordando los temas con una profundidad tal que
es identificada como aceptable para un resumen,
ademas de ser claro y con buena redaccion. No
obstante, presenta algunas debilidades comparti-
das por las politicas de privacidad estudiadas, es-
to es, informacion insuficiente en el caso de Twit-
ter o errores ortograficos. Ademads, se tiene en
consideracion que por su extensién, podrian re-
querir mayor esfuerzo cognitivo y sobrecarga de
informacién al lector (Moy et al., 2018).

El método TF-IDF presenta caracteristicas
igual de aceptables, aunque muy segmentadas
por tipo de empresa. Presenta menor extension
de los restimenes y una redaccion facil de enten-
der. Por lo mismo, no genera fatiga al lector, aun-
que si carecen de criterios o factores importantes.
Asimismo, como principal amenaza no entrega
informacién relevante para el lector meta.

e No genera fatiga al lector
(F)

&  Reorganizar frases fuera
de contexto (I)

e Incluir otros factores (S)
(TK) (T)

& Redaccion(T)

Figura 10: Analisis FODA del método TF-IDF
de los restimenes automaticos.

O:
e Baja extension de palabras

(¥)

-
Figura 11: Analisis FODA del método basado
en Grafos de los resimenes automaticos.

Finalmente, el método grafo-analitico, tiene
como principal fortaleza la extension, pero no
cumple la finalidad de informar o entregar co-
nocimiento, carece de sentido y omite elementos
esenciales. Cabe destacar, que a pesar de la po-
ca cantidad de oraciones ain asi permite gene-
rar resumenes, aunque de menor calidad que con
Gensim.

Luego de combinar el analisis Pareto con el
FODA, obtenemos el Cuadro 3, el cual se pre-
senta nuevamente con colores. Esta tabla agre-
ga el amarillo a los posibles candidatos a ser un
buen resumen, manteniendo el rojo para los peo-
res evaluados y el verde para los mejores, que
en este caso fueron el 014 y el 015, seguido le-
vemente por el 012. A modo general, en verde
encontramos resimenes del método Gensim, en
amarillo del método TF-IDF y en rojo el método
grafo-analitico.

Respecto a los factores de riesgo de las PP,
se obtiene un alto grado para todos los factores
nombrados el Cuadro 4.

Como resultado concreto, a una velocidad de
lectura de 3,5 palabras/segundo se logra reducir
en un 91,29 % el tiempo de lectura general, un
83,84 % con el mejor modelo y se disminuyé la
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Gensim Grafos

011-Twitter

TF-IDF
001-Twitter

003-Instagram 013-Instagram
004-Snapchat
005-TikTok

Cuadro 3: Codificacion de los restumenes au-
tomaticos por métodos, categorizados a partir
del Analisis de Pareto de la Figura 8, sumado
al Analisis FODA de los distintos métodos.

Derecho
al olvido

Editar o
eliminar
informacién
personal
del servicio

Datos
sensibles

Seguro
social

Cuadro 4: Jerarquia de los factores de riesgo
de las Politicas de Privacidad de aplicaciones in-
fomaticas, identificando la mejor Politica de Pri-
vacidad para Snapchat y Gensim.

cantidad de palabras en un 91,29 %, un 83,23 %
con el mejor modelo, tal como muestra la Figu-
ra 12. A partir de lo anterior es posible proyec-
tar que la utilizacién de resimenes automéaticos
permitiria a los usuarios comprender mejor las
PP que estdn aceptando, utilizando menos tiem-
po para su lectura.

Caritod_Pastres

e 430

Promedio

Figura 12: Cantidad de palabras de 5 Politicas
de Privacidad: Facebook, Instagram, Snapchat,
Twitter y TikTok, ya la curva C de cantidad de
palabras promedio de los restimenes automaéticos.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Como se aprecia en los resultados, los métodos
evaluados tienen buenos indices en la construc-
cion de los resumenes, aunque TF-IDF, presenta
una baja coherencia, dado su funcionamiento de
repeticién de palabras de contenido. Contraria-
mente, el método Gensim logra generar restime-
nes mas coherentes y con contenido més adecua-
do. Ello debido al procesamiento de textos con
Deep Learning, lo que permite otros tipos de ope-
raciones como el cdlculo de similitud entre textos
o palabras con mayor frecuencia.

Entre los resimenes generados, el mejor eva-
luado es el 014 de Gensim, presentado en el Cua-
dro 5, relativo a las politicas de privacidad de
Snapchat. No obstante, en el Cuadro 6 vemos
que aun hay informacion que no es captada por
los métodos de resumen. Este es el caso de la in-
formacién relativa a los usuarios menores de 16
anos, factor que se considera importante dentro
de una PP. Ademads, se observa una correlacion
positiva alta entre la cantidad de palabras de un
texto y su relevancia, asi también entre la canti-
dad de palabras y el tiempo de lectura.

PREGUNTA 7: Snapchat

Podremos compartir la siguiente infor-
macioén con todos los Snapchatters, nuestros
socios comerciales y el ptblico en general: in-
formacién publica, como tu nombre, nombre
de usuario, Snapcodigo e imédgenes de perfil;
los envios de Historia que se configuren para
que todo el mundo pueda verlos y todo el
contenido que envies a un servicio inherente-
mente publico tal como Nuestra Historia, y
otros servicios de multiples fuentes.

Cuadro 5: Extracto del resumen automético 014
a partir del método Gensim.
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PREGUNTA 16: Snapchat
Ninos

Nuestros servicios no estan destinados
a menores de 13 anos y no los dirigimos a
ellos. Ese es el motivo por el que no recaba-
mos conscientemente informacién personal
de ningin menor de 13 anos. Por otra parte,
podemos limitar el modo en que recabamos,
usamos y guardamos parte de la informacion
de los usuarios de la UE de entre 13 y 16
anos. En algunos casos, esto significa que no
podremos facilitar determinadas funciones a
estos usuarios. Si tuviéramos que recurrir a
un consentimiento como base juridica para
tratar esta informacién y tu pais exige el
consentimiento de uno de los padres, tal vez
necesitemos el consentimiento de tu padre
para recabar y utilizar dicha informacion.

Cuadro 6: Extracto de las politicas de privaci-
dad de Snapchat.

El método TF-IDF sigue en la jerarquia de
resultados, al ser un método de nivel intermedio,
mientras que el de tipo grafo-analitico se queda
en ultimo lugar. No obstante, para trabajos futu-
ros se planea potenciar el algoritmo de la Analisis
de Grafos para ampliar y mejorar los contenidos
de sus restmenes.

Un aspecto interesante, en relacién con los cri-
terios de evaluacién de la calidad de los restime-
nes, es que no toda la informacion debe estar li-
teralmente presentada en la politica ni en el resu-
men. Asi, por ejemplo, al evaluar Gensim (Cua-
dro 5) con la pregunta 7, se observa que esta no
se responde literalmente y aun asi se posiciona
entre las tres mejor evaluadas. No obstante, de
acuerdo con los expertos, esto tampoco es nece-
sario. Ello porque al compartirse informacién con
el “publico en general” se hace evidente, utilizan-
do la premisa del maximo-minimo, que puede ha-
cerse también con un destinatario especifico como
“la policia”.

En suma, entre los beneficios de resumir las
politicas de privacidad de las distintas aplicacio-
nes informaticas con el método no supervisado
Gensim, destacamos el sustancial ahorro de tiem-
po de lectura y una mejor comprensién por parte
de los usuarios de los aspectos mas relevantes de-
clarados en las politicas de privacidad acerca del
uso de sus datos privados.

En trabajos futuros se proyecta utilizar
otros métodos de evaluacién de restimenes, co-
mo por ejemplo el paquete de medidas pro-
puestas por (Lin, 2004), denominada ROUGE:
Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalua-
tion, conformado por ROUGE-N, ROUGE-L,
ROUGE-W y ROUGE-S, para evaluar la pre-
cision (precision) y sensibilidad (recall) de los
resimenes automaticos respecto a restimenes de
referencia creados por humanos. No obstante, da-
do que no contamos con resumenes de referencia
creados por humanos o bien proporcionados por
trabajos previos, el uso de esta métrica debe ser
abordada independientemente con el fin de eva-
luar la calidad en términos computacionales. Asi
también, se proyecta explorar el uso de algorit-
mos de evaluacién automatizada de restiimenes en
los que no se requiere modelamiento por parte de
escritores humanos (Louis & Nenkova, 2009; Sag-
gion et al., 2010; Torres-Moreno et al., 2010).

Agradecimientos

Nuestros agradecimientos a la Pontificia Uni-
versidad Catoélica de Valparaiso por el finan-
ciamiento de esta investigacién a través de los
fondos Incentiva en el Aula (039.330/2020),
039.406/2021 y 039.344/2022. Asi como al Ntcleo
de Procesamiento del Lenguaje Natural Aplicado
(NIPLNA, https://www.niplna.com)

Referencias

Anastasopoulou, Kallia, Spyros Kokolakis & Pa-
nagiotis Andriotis. 2017. Privacy decision-
making in the digital era: A game theo-
retic review. En  Human Aspects of
Information Security, Privacy and Trust,
589-603. Springer International Publishing.
d) 10.1007/978-3-319-58460-7_41.

Barrios, Federico, Federico Lépez, Luis Argerich
& Rosa Wachenchauzer. 2016. Variations of
the similarity function of textrank for automa-
ted summarization. ArXiv:1602.03606 [cs.CL].

Becerra, Xavier. 2020.  California consumer
privacy act (ccpa) fact sheet. https://oag.
ca.gov/system/files/attachments/press_
releases/CCPAFactSheet (00000002) . pdf.

Bird, Steven, Ewan Klein & Edward Loper.
2009. Natural language processing with Python.
O’Reilly.

Christian, Hans, Mikhael Pramodana Agus
& Derwin Suhartono. 2016.  Single docu-
ment automatic text summarization using


https://www.niplna.com
http://doi.org/10.1007/978-3-319-58460-7_41
https://oag.ca.gov/system/files/attachments/press_releases/CCPA Fact Sheet (00000002).pdf
https://oag.ca.gov/system/files/attachments/press_releases/CCPA Fact Sheet (00000002).pdf
https://oag.ca.gov/system/files/attachments/press_releases/CCPA Fact Sheet (00000002).pdf

34— LinguaMATICA

R. Alfaro, R. Venegas, A. Bronfman, M. Valenzuela, S. Riff & E. Sologuren

term frequency-inverse document frequency
(TF-IDF). ComTech: Computer, Mathema-
tics and Engineering Applications 7(4). 285.
d) 10.21512/comtech.v7i4.3746.

Corral, Hernan F. 2000. Configuracién juridica
del derecho a la privacidad II: Concepto y de-
limitacién. Revista Chilena de Derecho 27(2).
331-355.

Cucatto, Mariana. 2011. Algunas reflexiones so-
bre lenguaje juridico como lenguaje de espe-
cialidad: més expresion que verdadera comuni-
cacion. Revista virtual intercambios 15. 1-19.

de la Cueva, Pablo Lucas M. & Alfonso
Ferndndez-Miranda. 1990. FEl derecho a la au-
todeterminacion informativa: la proteccion de
los datos personales frente al uso de la in-
formdtica. Tecnos.

da Cunha, Iria & M. Angeles Escobar. 2021. Re-
comendaciones sobre lenguaje claro en espanol
en el ambito juridico-administrativo: andlisis
y clasificacion. Pragmalinguistica 29. 129-148.

d)10.25267/Pragmalinguistica.2021.129.07.

DataReportal. 2022. Digital 2022 global digital
overview. https://datareportal.com/
reports/digital-2022-global-overview-
report.

Erkan, Giines & Dragomir R. Radev. 2004. Lex-
Rank: Graph-based lexical centrality as salien-
ce in text summarization. Journal of Artificial
Intelligence Research 22(1). 457-479.

Gambhir, Mahak & Vishal Gupta. 2016. Re-
cent automatic text summarization techniques:
a survey. Artificial Intelligence Review 47(1).
1-66. d) 10.1007/s10462-016-9475-9.

Garcia Calderdn, Jesus. 2019. Una retérica para
la igualdad. Revista del Ministerio Fiscal 8.
41-57.

Hernandez, Angel Javier Alonso. 2017. Deep lear-
ning aplicado al resumen de textos: Universi-
dad Complutense de Madrid. Trabajo de Fin
de Master.

Karmaker, Pradip Chandra & Md. Sharif Hossen.
2019. Performance analysis of frequency and
graph theoretic based text summarization. En
International Conference on FElectrical, Com-
puter and Communication Engineering (EC-
Cfv,d 10.1109/ecace.2019.8679452.

Ley Chile. 2014. Ley num. 19.628, so-
bre proteccién de la vida privada (Chile).
Ministerio Secretaria General de la Presi-
dencia, http://www.leychile.cl/Navegar?
idNorma=141599.

Lierde, Hadrien Van & Tommy W. S. Chow.
2019. Learning with fuzzy hypergraphs: A to-
pical approach to query-oriented text summa-
rization. Information Sciences 496. 212-224.
d) 10.1016/j.ins.2019.05.020.

Lin, Chin-Yew. 2004. ROUGE: A package for
automatic evaluation of summaries. En Text
Summoarization Branches Out, 74-81.

Louis, A. & A. Nenkova. 2009. Automatically
evaluating content selection in summarization
without human models. Conference on Empi-
rical Methods in Natural Language Processing

306-314.

Luhn, Hans Peter. 1958. The automatic crea-
tion of literature abstracts. IBM Journal
of Research and Development 2(2). 159-165.
d) 10.1147/rd.22.0159.

van de Luijtgaarden, Nick. 2019. Automatic sum-
marization of legal text: Utrecht University.
Trabajo de Fin de Master.

Maybury, Mark T. 1995.
maries from event data.
Processing € Management 31(5).
d’ 10.1016/0306-4573(95)00025-c.

McDonald, Aleecia M. & Lorrie Faith Cranor.
2009. The cost of reading privacy policies. I/S:

A Journal of Law and Policy for the Informa-
tion Society 4(3). 543-568.

Meier, Yannic, Johanna. Schiwel & Nicole C.
Kramer. 2020. The shorter the better? ef-
fects of privacy policy length on online privacy
decision-making. Media and Communication
8(2). 291-301.

Meza, Paulina, & Felipe Gonzdlez Catalan
and. 2021. Un instrumento para eva-
luar la calidad lingiifstico-discursiva de tex-
tos disciplinares producidos por estudian-
tes de derecho. Onomdzein Revista de
lingliistica filologia y traduccion 51. 164—184.
d) 10.7764/onomazein.51.08.

Generating sum-
Information
735-751.

Montolio, Estrella & Anna Loépez Samaniego.
2008. La escritura en el quehacer judicial: Esta-
do de la cuestion y presentacion de la propues-
ta aplicada en la escuela judicial de espana.
Revista Signos 41(66). 33—-64.

Montolio, Estrella & Mario Tascén. 2020. El de-
recho a entender: la comunicacion clara, la me-
jor defensa de la ciudadania. Catarata.

Moy, Naomi, Ho Fai Chan & Benno Torgler.
2018. How much is too much? the ef-
fects of information quantity on crowdfunding
performance. PLOS ONE 13(3). €0192012.
d) 10.1371/journal.pone.0192012.


http://doi.org/10.21512/comtech.v7i4.3746
http://doi.org/10.25267/Pragmalinguistica.2021.i29.07
https://datareportal.com/reports/digital-2022-global-overview-report
https://datareportal.com/reports/digital-2022-global-overview-report
https://datareportal.com/reports/digital-2022-global-overview-report
http://doi.org/10.1007/s10462-016-9475-9
http://doi.org/10.1109/ecace.2019.8679452
http://www.leychile.cl/Navegar?idNorma=141599
http://www.leychile.cl/Navegar?idNorma=141599
http://doi.org/10.1016/j.ins.2019.05.020
http://doi.org/10.1147/rd.22.0159
http://doi.org/10.1016/0306-4573(95)00025-c
http://doi.org/10.7764/onomazein.51.08
http://doi.org/10.1371/journal.pone.0192012

ARAPP: Andlisis y Resumen Automdtico de Politicas de Privacidad

LinguaMATICA — 35

OCDE. 2002. Resumen directrices de la
OCDE sobre proteccién de la privacidad
y flujos transfronterizos de datos persona-
les. overview. https://www.oecd.org/sti/
ieconomy/15590267 .pdf.

Poblete, Claudia Andrea & Pablo Fuenzali-
da Gonzélez. 2018. Una mirada al uso de len-
guaje claro en el ambito judicial latinoameri-
cano. Rewvista de Llengua ¢ Dret 69. 119-138.
d) 10.2436/r1d.i69.2018.3051.

Pérez Luno, Antonio-Enrique. 1984. Derechos
humanos, estado de derecho y constitucion.
Tecnos.

RAE, Real Academia Espafiola. 2021. Dicciona-
rio de la lengua espanola: privacidad. https:
//dle.rae.es/privacidad?m=form.

Rane, Neha & Sharvari Govilkar. 2019. Re-
cent trends in deep learning based abs-
tractive text summarization. Interna-
tional Journal of Recent Technology and
Engineering  (IJRTE)  8(3). 3108-3115.
d) 10.35940/ijrte.c4996.098319.

Rehtifek, Radim. 2021. Gensim: Topic mode-
lling for humans. https://radimrehurek.

com/gensim/.

Rodrigo, Alfaro. & Héctor Allende. 2020.
Clasificacién de textos multi-etiquetados
con modelo bernoulli multi-variado y

representacién  dependiente de la  eti-
queta. Revista signos 53(104). 549-567.
d) 10.4067/s0718-09342020000300549.

Ruidias, Héctor J., Karina Eckert, Juan M. Lez-
cano & Carolina V. Rosas. 2018. Tecnologias
de la web semdntica aplicadas al tratamiento
de documentos juridicos electrénicos. En XX
Workshop de Investigadores en Cliencias de la

Computacion (WICC), 290-294.

Saggion, Horacio, Juan-Manuel Torres-Moreno,
Iria da Cunha, Eric SanJuan & Patricia
Velazquez-Morales. 2010. Multilingual summa-
rization evaluation without human models. En
23" International Conference on Computatio-

nal Linguistics (COLING), 1059-1067.

Saldana, Maria Nieves. 2012. «the right to pri-
vacy»: la génesis de la proteccion de la priva-
cidad en el sistema constitucional norteameri-
cano, el centenario legado de warren y bran-
deis. Rewvista de Derecho Politico 85. 195-239.
d) 10.5944/rdp.85.2012.10723.

Salton, Gerard &  Christopher Buckley.
1988. Term-weighting approaches in au-
tomatic text retrieval. Information Pro-
cessing €&  Management 24(5). 513-523.
d) 10.1016/0306-4573(88)90021-0.

Schwabe, Jiirgen. 2009. Jurisprudencia del tri-
bunal constitucional federal alemdn. Konrad
Adenauer Stiftung.

TCCh. 1989. Sentencia n° rol 65 de tribunal cons-
titucional, 16 de enero de 1989. Tribunal Cons-
titucional de Chile, https://vlex.cl/vid/-
58943056.

Torres-Moreno, Juan-Manuel, Horacio Saggion,
Iria da Cunha, Eric SanJuan & Patricia
Velazquez-Morales. 2010. Summary evaluation
with and without references. Polibits 42. 13—
19.

Valenzuela, Miguel, Stephanie Riff, Rodrigo Al-
faro, Alan Bronfman & René Venegas. 2020.
Andlisis y resumen automatico de politicas
de privacidad. En III Congreso Internacio-
nal de Lingiistica Computacional y de Corpus
(CILCC) y V Workshop en Procesamiento Au-
tomatizado de Textos y Corpus (WoPATeC),
286.

Wan, Changlin, Muhan Zhang, Wei Hao, Sha
Cao, Pan Li & Chi Zhang. 2021. Principled hy-
peredge prediction with structural spectral fea-
tures and neural networks. ArXiv:2106.04292
[cs.ST].

Warren, Samuel D. & Louis Brandeis. 1890. The
right to privacy. Harvard Law Review 4(5).
193-219.

Widyassari, Adhika Pramita, Supriadi Rustad,
Guruh Fajar Shidik, Edi Noersasongko, Ab-
dul Syukur, Affandy Affandy & De Rosal Ig-
natius Moses Setiadi. 2022. Review of automa-
tic text summarization techniques & methods.
Journal of King Saud University - Computer
and Information Sciences 34(4). 1029-1046.
d)10.1016/j.jksuci.2020.05.006.

Zaecem, Razieh Nokhbeh, Safa Anya, Alex Issa,
Jake Nimergood, Isabelle Rogers, Vinay Shah,
Ayush Srivastava & K. Suzanne Barber. 2020.
PrivacyCheck v2: A tool that recaps privacy
policies for you. En 29"* ACM International
Conference on Information € Knowledge Ma-
nagement, 4 10.1145/3340531.3417469.

Zaeem, Razieh Nokhbeh, Rachel L. German &
K. Suzanne Barber. 2018. PrivacyCheck: Auto-
matic summarization of privacy policies using
data mining. ACM Transactions on Internet
Technology 18(4). 1-18. @) 10.1145/3127519.

Zhang, Caiming & Yang Lu. 2021.  Study
on artificial intelligence: The state of the
art and future prospects. Journal of In-
dustrial Information Integration 23. 100224.
d)10.1016/j.jii.2021.100224.


https://www.oecd.org/sti/ieconomy/15590267.pdf
https://www.oecd.org/sti/ieconomy/15590267.pdf
http://doi.org/10.2436/rld.i69.2018.3051
https://dle.rae.es/privacidad?m=form
https://dle.rae.es/privacidad?m=form
http://doi.org/10.35940/ijrte.c4996.098319
https://radimrehurek.com/gensim/
https://radimrehurek.com/gensim/
http://doi.org/10.4067/s0718-09342020000300549
http://doi.org/10.5944/rdp.85.2012.10723
http://doi.org/10.1016/0306-4573(88)90021-0
https://vlex.cl/vid/-58943056
https://vlex.cl/vid/-58943056
http://doi.org/10.1016/j.jksuci.2020.05.006
http://doi.org/10.1145/3340531.3417469
http://doi.org/10.1145/3127519
http://doi.org/10.1016/j.jii.2021.100224




Propuesta recibida en marzo 2022 y aceptada para publicacién en septiembre 2022.

Un estudio comparado de la traduccién automatica

de eventos de movimiento de cruce de limites en

inglés, espanol e italiano con Google Translate y DeepL

A comparative study of machine translations for boundary-crossing motion events in English,
Spanish and Italian using Google Translate and DeepL

Nicola Florio &4

Universidad de Salamanca

Resumen

1. Introduccién

En este articulo se presenta un estudio comparado
de las traducciones generadas por dos herramientas
de traduccién automatica en linea (Google Translate
y DeepL) para eventos de movimiento que implican un
cruce de limites. Partiendo del inglés, una lengua ti-
polégicamente opuesta al espanol y al italiano, se com-
binan verbos de movimiento que especifican la Mane-
ra en la que se produce el desplazamiento con com-
plementos postverbales que expresan una Trayectoria
de cruce de limites. El objetivo es analizar compa-
rativamente las traducciones automaéticas obtenidas
en espanol e italiano con Google Translate y DeepL,
y presentar los datos recopilados sobre las preferen-
cias observadas en el patrén de lexicalizacién de los
componentes semanticos de Trayectoria y Manera en
ambas lenguas en comparacién con el inglés.

Palabras clave

traduccién automatica; eventos de movimiento; cru-
ce de limites; patrén de lexicalizacién; componentes
semanticos

Abstract

This paper deals with a comparative study
of translations obtained from two online machine
translation tools (Google Translate and DeepL) for
boundary-crossing motion events. Taking English as
the source language, a typologically different langua-
ge from Spanish and Italian, a list of Manner motion
verbs has been combined with postverbal construc-
tions encoding cross-boundary Paths. The aim is to
comparatively analyze machine translations produced
in Spanish and Italian using Google Translate and
DeepL and present the data gathered about preferen-
ces in the lexicalization pattern for Path and Manner
encoding in both languages compared to English.

Keywords

machine translation; motion events; boundary-

crossing; lexicalization pattern; semantic components

EE#E DOT: 10.21814/1m.14.2.368

. This work is Licensed under a
a Creative Commons Attribution 4.0 License

En los tdltimos anos, gracias a los avances en
las nuevas tecnologias y el desarrollo de un mer-
cado globalizado a nivel mundial, hemos observa-
do una proliferacién de las herramientas de tra-
duccién automatica disponibles en linea, muy de-
mandadas por usuarios profesionales y no profe-
sionales que precisan instrumentos rapidos, sen-
cillos y econémicos para la traduccion de textos
o la realizacion de consultas bilinglies. Como ex-
plican Maldonado Gonzélez & Liébana Gonzélez
(2021, p. 191), “la traduccién automatica es el
proceso mediante el cual se utilizan herramientas
software de computadora para traducir un texto
de un lenguaje natural a otro”. Fue a partir de
la década de 1940, con la llegada de los primeros
ordenadores, cuando las herramientas de traduc-
cién automaéatica comenzaron a despegar y a con-
vertirse en una de las aplicaciones més importan-
tes dentro del mundo de la informatica, y desde
entonces, se han hecho grandes progresos e inver-
siones tanto por parte de instituciones como por
parte de empresas privadas para perfeccionar las
estrategias de traduccién automatica (Diaz Prie-
to, 2012). No es sorprendente, por tanto, que es-
tas herramientas hayan despertado el interés de
los investigadores sobre su utilidad en ambitos
tan dispares como la traduccién, la ensenanza de
lenguas o la medicina, como observamos en los
estudios publicados por Maldonado Gonzélez &
Liébana Gonzélez (2021), Ghasemi & Hashemian
(2016), Lear et al. (2016), o Kol et al. (2018) en-
tre muchos otros.

Aunque en la actualidad podemos encontrar
numerosas herramientas de traduccién automaéti-
ca en linea, en el presente articulo hemos cen-
trado la atencién en Google Translate y Deepl,
y en las soluciones traductoldgicas que ofrecen
de forma comparada en tres lenguas diferentes
(inglés, espanol e italiano). Se han elegido estas
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dos herramientas por ser gratuitas, estar dispo-
nibles en linea y considerarse dos de las mejores
y mas frecuentemente utilizadas herramientas de
traduccién automatica disponibles en la actuali-
dad segin numerosos especialistas y sitios web
del campo de la traduccién, como Fuentes-Luque
et al. (2020), Loock & Léchauguette (2021), o
la Asociacién de Traductores Americanos', entre
otros.

Google Translate es un instrumento desarro-
llado por Google para traducir textos y otros for-
matos de archivo (imagen, voz o video) en 109
lenguas diferentes, aplicando en sus inicios un sis-
tema de traduccién automadtica estadistica (Sta-
tistical Machine Translation), es decir, un siste-
ma basado en el uso de corpus extensos de textos
paralelos alineados por oraciones en los idiomas
elegidos, que permite calcular las probabilidades
de que una palabra en una lengua se correspon-
da con otra palabra en la otra lengua en funcién
de las traducciones previas existentes (Maldona-
do Gonzélez & Liébana Gonzalez, 2021). No obs-
tante, desde 2016 Google Translate ha adoptado
un sistema de traduccién automética neuronal
(Neuronal Machine Translation) en la mayoria
de los formatos traducidos para obtener mejo-
res resultados. Aunque la informacion sobre los
algoritmos empleados por Google Translate no
es publica, esta herramienta utiliza todos los re-
cursos disponibles en el motor de busqueda de
Google para recopilar y alinear textos bilinglies
(Adéan Soriano, 2019).

Por su parte, DeepL es otra herramienta de
traducciéon automatica en linea lanzada al mer-
cado en 2017, que trabaja con 26 lenguas dife-
rentes y permite la traduccion de textos escritos
en varios formatos gracias a un sistema de tra-
duccién automatica neuronal que utiliza una tec-
nologia de inteligencia artificial a la vanguardia,
basada en codificadores y decodificadores sofisti-
cados que analizan las frases de origen y gene-
ran traducciones de forma automaética aplicando
complejos algoritmos y extensos corpus de en-
trenamiento (Casacuberta Nolla & Peris Abril,
2017). La traduccién automadtica neuronal se ba-
sa en la creacion de un sistema “capaz de ana-
lizar varios tipos de informacién a la vez, co-
mo la sintactica, la seméntica o el contexto co-
municativo” (Adan Soriano, 2019). De este mo-
do, se conectan los diferentes componentes del
lenguaje con otro tipo de informacién subyacen-
te (lingiifstica y no lingiiistica) para crear aso-
ciaciones y producir traducciones de forma au-

'ATA: American Translators Association (2022, 9 de
agosto). Machine Translation. https://www.atanet.org/
client-assistance/machine-translation/

tomatica mucho mas fiables. Como explica For-
cada (2017), la mayoria de los sistemas de traduc-
cién automatica neuronal funcionan de forma si-
milar al sistema de texto predictivo disponible en
la mayoria de los dispositivos moviles, que permi-
te completar un mensaje con diferentes opciones
en funcién de las caracteristicas de las palabras,
su posicién y el contexto de la oracion de origen.
DeepLL permite la traduccion de palabras, oracio-
nes o incluso documentos completos, y ofrece la
posibilidad de seleccionar la opciéon mas adecua-
da mediante sugerencias de expresiones alternati-
vas de acuerdo al contexto o al grado de formali-
dad requerido para la traduccién (DeepL, 2022).

En este articulo se analizan de forma com-
parada en inglés, espanol e italiano las traduc-
ciones automaticas obtenidas a partir de Google
Translate y DeepL para un tipo de construccién
lingiiistica muy concreto: los eventos de movi-
miento. El estudio de la expresion del movimien-
to a través del lenguaje no es algo novedoso. De
hecho, los lingiiistas llevan décadas investigando
acerca de la forma que tienen los hablantes de co-
dificar la informacion sobre el espacio y el movi-
miento en las diferentes lenguas del mundo, pero
hasta ahora no se habia realizado ningin estu-
dio que analizara de forma comparada en inglés,
espanol e italiano las soluciones traductolégicas
generadas por herramientas de traduccién au-
tomatica para este tipo de estructuras.

2. La expresion del movimiento a
través del lenguaje

En las ultimas décadas, los conceptos de es-
pacio y movimiento han generado gran debate
dentro del ambito de la lingiiistica, y han capta-
do la atencién de numerosos autores como Lakoff
(1987, 2012), Langacker (2011), Fillmore & Baker
(2012), Talmy (2000) o Slobin (1996), entre otros.
Uno de los lingiiistas més influyentes en el estudio
de la expresion del movimiento a través del len-
guaje es, sin duda, Leonard Talmy, que define los
eventos de movimiento como aquellas situaciones
en las que se produce un movimiento o en las que
existe una continuacién de un estado estacionario
(Talmy, 2000, p. 25). Es importante diferenciar,
por tanto, entre dos conceptos aparentemente si-
milares pero en esencia diferentes: movimiento y
desplazamiento. Como explica Morimoto (2001),
para Talmy existe movimiento tanto en situacio-
nes de desplazamiento como en contextos de es-
tatismo o de movimiento interno de la Figura en
los que no se produce ninguna modificaciéon de
la localizacién, pero solo se puede hablar de des-
plazamiento cuando se produce una alteracién de
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la ubicacién de la Figura como consecuencia del
movimiento (p. 51). Conviene aclarar, por tanto,
que en este articulo inicamente se han tenido en
cuenta aquellos eventos de movimiento que ha-
cen referencia a situaciones de desplazamiento,
por lo que se han dejado a un lado los contextos
de estatismo o movimiento interno.

Nuestro analisis parte de los estudios de Leo-
nard Talmy, que a principios de los anos seten-
ta observd que las lenguas presentaban diferen-
tes formas de construir eventos de movimiento en
funcién del patréon de lexicalizacion empleado pa-
ra codificar los componentes seménticos que los
forman. Segun el autor, los eventos de movimien-
to estan compuestos por cuatro elementos béasicos
(Figura, Fondo, Movimiento y Trayectoria) y los
denominados co-eventos (Manera y Causa). La
Figura hace referencia al elemento que se despla-
za, con respecto a otro elemento que actia como
marco de referencia (Fondo); la Trayectoria indi-
ca el recorrido realizado por la Figura, y el Mo-
vimiento hace referencia al desplazamiento de la
Figura en si. La Manera indica la forma en la que
se produce el movimiento y la Causa hace refe-
rencia a la accién que desencadena el movimiento
de la Figura (Talmy, 2000, p. 26).

De acuerdo con Leonard Talmy, todas las len-
guas lexicalizan el Movimiento en el propio ver-
bo, pero este componente seméantico puede apare-
cer acompanado de otros componentes adiciona-
les como la Trayectoria o la Manera dentro de la
raiz verbal. En funcion del componente semantico
adicional lexicalizado junto al Movimiento dentro
del verbo, Talmy (2000, p. 117) propone una di-
visién binaria de las lenguas del mundo en dos
grandes categorias: las lenguas de marco verbal y
las lenguas de marco satélite. El autor afirma que
las lenguas de marco verbal tienden a lexicalizar
en el propio verbo los componentes de Movimien-
to y Trayectoria, y suelen expresar los co-eventos
como la Manera y la Causa a través de comple-
mentos externos al verbo, como construcciones
adverbiales o formas de gerundio. Segtin Leonard
Talmy, las lenguas roménicas como el italiano o el
espanol se englobarian dentro de esta categoria:

(1) Il bambino ha salito le scale di corsa.
(Movimiento + Trayectoria) (Manera)

(2) El nino subid las escaleras corriendo.
(Movimiento + Trayectoria) (Manera)

Por el contrario, las lenguas de marco satéli-
te tienden a lexicalizar los co-eventos (Manera
y Causa) dentro del propio verbo, junto al Movi-
miento, mientras que el componente de Trayecto-
ria suele lexicalizarse de forma externa, a través

de complementos que indican la meta del movi-
miento o la direccion del mismo. Segun Talmy, al-
gunas lenguas como el inglés se englobarian den-
tro del grupo de las lenguas de marco satélite.

(3) The child ran up the stairs.
(Movimiento + Manera) (Trayectoria)

(4) The ball rolled down the street.
(Movimiento + Manera) (Trayectoria)

Otro aspecto de gran relevancia que hemos
tenido en cuenta en el presente articulo es la
problematica del denominado ‘cruce de limites’,
un fenémeno que analizan autores como Aske
(1989), Slobin (2004), Hijazo Gascén (2011), Ia-
cobini (2012), Cifuentes Férez (2013) o Ibarretxe-
Antunano (2017), entre otros. De acuerdo con
Aske y Slobin, las lenguas de marco verbal no
suelen permitir la construccién de eventos de mo-
vimiento con verbos que lexicalizan la Manera en
el nicleo verbal y se acompanan de complemen-
tos que implican el cruce de un limite, es decir,
complementos que indican que la Figura se des-
plaza hacia el interior o el exterior de un Fondo
conceptualizado como un espacio cerrado o de-
limitado. De acuerdo con Slobin (2004), la ten-
dencia de las lenguas de marco verbal consiste en
lexicalizar la Trayectoria que implica un cruce de
limites en el propio verbo (como salir o entrar) e
incorporar el componente seméntico de Manera a
través de locuciones adverbiales o construcciones
subordinadas o de gerundio (a pie, corriendo o
saltando, por ejemplo). Sin embargo, en muchos
casos, los hablantes de las lenguas de marco ver-
bal parecen no hacer uso de estos complementos
externos al verbo, o bien por considerarlo inne-
cesario o bien por la carga cognitiva que anaden
a la produccién y comprensiéon de estas estruc-
turas lingiifsticas Slobin (2004). Por el contrario,
este tipo de construcciones de cruce de limites
con verbos que lexicalizan la Manera en el nticleo
verbal (como run, fly o walk) parecen ser muy
frecuentes en las lenguas de marco satélite como
el inglés, puesto que la estructura de un even-
to de movimiento de estas caracteristicas encaja
perfectamente con el patrén de lexicalizacion ha-
bitual de estas lenguas, que tiende a indicar la
Trayectoria de forma externa al verbo:

(5) An owl flew into the room.

(6) A man ran out of the building.
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3. Objetivos

Teniendo en cuenta las diferencias en los pa-
trones de lexicalizacion expuestas anteriormente,
el propdsito del presente articulo es evaluar las
traducciones generadas por las herramientas de
traduccién automatica en linea Google Translate
y DeepL en italiano y espanol, dos lenguas englo-
badas tradicionalmente dentro de la categoria de
las lenguas de marco verbal, tomando como pun-
to de partida el inglés, una lengua considerada de
marco satélite. El objetivo principal de nuestro
estudio es observar si el patrén de lexicalizacién
preferente asociado a las lenguas de marco verbal
se ve reflejado en los resultados obtenidos con las
herramientas de traduccién automética Google
Translate y DeepL para la construccion de even-
tos de movimiento de cruce de limites con ver-
bos que lexicalizan la Manera en el propio nticleo
verbal. La hipotesis de partida es que el inglés
permite la construccién de eventos de movimien-
to de cruce de limites formados por verbos que
lexicalizan los componentes semanticos de Movi-
miento y Manera en la propia raiz verbal, y la
Trayectoria que implica el cruce de limites hacia
el interior o el exterior del Fondo viene expresada
de forma externa a través de complementos. Por
el contrario, segin el planteamiento expuesto an-
teriormente, el italiano y el espanol, dos lenguas
de marco verbal, para la construccién de even-
tos de movimiento de cruce de limites deberian
optar por verbos de movimiento que lexicalizan
la Trayectoria de cruce de limites en la propia
raiz verbal y expresar de forma externa, o inclu-
so omitir, la informacién sobre la Manera en que
se produce el movimiento.

Con el presente articulo se busca analizar si
existen diferencias relevantes entre las opciones
traductolégicas ofrecidas por Google Translate y
DeepL para este tipo de eventos, y se pretende
asimismo observar si los resultados en italiano y
espafniol siguen en ambos casos el patrén de lexi-
calizacién propio de las lenguas de marco verbal
o si se observan diferencias interesantes entre las
dos lenguas. Para ello, hemos partido de estruc-
turas en inglés como lengua de origen y hemos
analizado el tipo de construcciones lingiiisticas
generadas por Google Translate y DeepL. para es-
te tipo de estructuras en italiano y espanol. Para
poder evaluar de forma coherente los resultados
obtenidos con las dos herramientas de traduc-
ciéon automdtica, hemos comparado las traduc-
ciones generadas por Google Translate y DeepL,
en italiano y espafiol con las traducciones mas
frecuentes disponibles para esas mismas estruc-
turas lingiiisticas en la plataforma Glosbe, una
herramienta en linea basada en memorias de tra-

duccién de gran tamano elaboradas de forma co-
laborativa por més de 600.000 usuarios (Glosbe,
2022).

Hasta el momento, no hemos encontrado estu-
dios previos que analicen la traducciéon automati-
ca de eventos de movimiento de forma compara-
da en tres lenguas que presentan patrones de le-
xicalizacién diferentes como el inglés, el italiano
y el espanol. Por ello, considerdbamos esencial
la realizacion de un andlisis de este tipo con el
fin de extraer conclusiones relevantes sobre las
opciones traductolégicas ofrecidas por dos de las
herramientas de traduccién automaéatica mas uti-
lizadas en linea en lo referente a la expresion del
movimiento, sin entrar a cuestionar la correccion
o la mayor o menor idoneidad de cada una de
las opciones proporcionadas, sino las preferencias
mostradas en el patrén de lexicalizacién para ita-
liano y espanol.

4. Metodologia

Para la realizacién de nuestro estudio, prime-
ramente hemos llevado a cabo una tarea exhaus-
tiva de recopilacion de verbos de movimiento en
inglés, italiano y espanol. Teniendo en cuenta las
aportaciones de autores como Lamiroy (1991),
Levin (1993), Gonzalez Aranda (1998), De Mi-
guel (1999), Cifuentes Honrubia (1999), Mori-
moto (2001), Cifuentes Férez (2013) y Stolova
(2015), hemos seleccionado un total de 17 ver-
bos de movimiento, presentes mayoritariamente
en todos los listados de verbos consultados. Nues-
tra recopilacién consta de 17 verbos de movi-
miento que en inglés lexicalizan simultdneamen-
te dentro de la propia raiz verbal los componen-
tes de Movimiento y Manera: climb (trepar, es-
calar), crawl (gatear), creep (arrastrarse), cycle
(pedalear), dance (bailar), drive (conducir), flut-
ter (revolotear), fly (volar), jump (saltar), limp
(cojear), roll (rodar), run (correr), sail (nave-
gar), sneak (colarse/escabullirse), stroll (pasear),
swim (nadar) y walk (andar, caminar). Como po-
demos observar, son verbos de uso comtun que ha-
cen referencia a un movimiento realizado de una
Manera concreta, pero sin especificar la Trayec-
toria descrita por la Figura durante la ejecucion
del movimiento.

Los verbos seleccionados pueden agruparse en
diferentes categorias en funcién del tipo de movi-
miento al que hacen referencia. En nuestro caso,
hemos identificado las siguientes:

1. Formas de desplazamiento mediante
friccién con una superficie: climb, crawl,
creep v roll.



Un estudio comparado de la traduccion automdtica de eventos de movimiento de cruce

de limites en inglés, espanol e italiano con Google Translate y DeepL

LinguaMATICA — 41

2. Formas de caminar: limp, stroll y walk.

3. textbfFormas de desplazamiento con un
vehiculo o medio de transporte: cycle, drive
v sail.

4. Formas de desplazamiento en medio
acuatico o aéreo: flutter, fly y swim.

5. Otros tipos de desplazamiento: dance,
Jump, run 'y sneak.

Para la obtencién de los resultados, los 17 ver-
bos de movimiento se han utilizado en pasado y
se han combinado con dos tipos de complementos
externos que expresan una Trayectoria de cru-
ce de limites en inglés: into + Fondo (desplaza-
miento hacia el interior del Fondo) y out of +
Fondo (desplazamiento hacia el exterior del Fon-
do). Los elementos seleccionados como Figura y
Fondo se han elegido de forma libre y las oracio-
nes han sido construidas manualmente por parte
de un hablante nativo de lengua inglesa, tenien-
do en cuenta las caracteristicas de cada verbo de
movimiento y sus posibilidades combinatorias. El
objetivo de crear las oraciones manualmente era
trabajar con estructuras sencillas compuestas por
elementos bésicos como Fondo (habitacion, cue-
va, iglesia, bahia, etc.) y como Figura (hombre,
bebé, animal, pelota, mugjer, etc.) que facilitaran
el andlisis y la comparacién de los resultados ob-
tenidos con las herramientas de traduccién au-
tomatica. En cualquier caso, a la hora de selec-
cionar los complementos que actian como Fondo,
para construir eventos de movimiento de cruce de
limites se han elegido elementos conceptualizados
como espacios delimitados o cerrados en los que
la Figura entra o de los que la Figura sale. Con
cada verbo de movimiento se han construido dos
oraciones diferentes: una con una Trayectoria de
cruce de limites hacia el interior del Fondo y otra
con una Trayectoria de cruce de limites hacia el
exterior, manteniendo en ambos casos los mis-
mos elementos como Figura y Fondo. Aunque el
nimero de oraciones construidas con cada verbo
no es muy elevado, la amplia variedad de verbos
de movimiento analizados, combinados cada uno
de ellos con dos complementos externos de cruce
de limites (hacia el interior y hacia el exterior),
permite obtener datos estadisticos relevantes so-
bre el panorama general de las traducciones au-
tomaticas obtenidas con las herramientas en linea
analizadas en cuanto a eventos de movimiento
que implican un cruce de limites. Paralelamen-
te, las traducciones automaticas generadas por
Google Translate y DeeplL en italiano y espafiol
se han comparado con las traducciones mas fre-
cuentes disponibles en la plataforma Glosbe, que
cuenta con memorias de traducciéon de gran ex-

tension compuestas por millones de oraciones tra-
ducidas en méas de 6.000 idiomas diferentes por
su comunidad de usuarios (Glosbe, 2022). El fin
ultimo era evaluar las semejanzas y diferencias
encontradas entre las traducciones automaticas
de Google Translate y DeepL,, y las memorias de
traduccién disponibles en Glosbe en cuanto a las
preferencias en el patrén de lexicalizacion.

A continuacion, se presentaran los resultados
obtenidos y se analizaran las diferentes opciones
de traduccién ofrecidas en funcién de los siguien-
tes parametros:

(a) Solo Trayectoria: En la traduccién se ha se-
leccionado un verbo de movimiento que lexi-
caliza la Trayectoria de cruce de limites en el
ntcleo verbal pero desaparece cualquier tipo
de informacién sobre el componente de Mane-
ra.

(b) Manera + Trayectoria externa: En la tra-
duccién se ha seleccionado un verbo de movi-
miento que lexicaliza la Manera en el ntcleo
verbal y se especifica la Trayectoria de cruce
de limites a través de complementos externos
al verbo, manteniendo el patrén de lexicaliza-
cién de la lengua original (inglés).

(c) Trayectoria + Manera externa: En la tra-
duccién se ha seleccionado un verbo de movi-
miento que lexicaliza la Trayectoria de cruce
de limites en el nicleo verbal y se lexicaliza
el componente de Manera a través de comple-
mentos externos (construccién de gerundio o
locuciones adverbiales).

(d) Alteracién del significado: La propuesta
de traduccién presenta un significado diferen-
te con respecto al original expresado por la
version en inglés, o el significado no es exacta-
mente el mismo.

(e) Doble interpretacién: Para la traduccién se
ha elegido un verbo de movimiento que lexi-
caliza la Manera en el ntcleo verbal y este se
acompafia de complementos externos que es-
pecifican la Trayectoria de cruce de limites.
En estos casos, la traduccién ofrecida puede
tener una doble interpretacién en funcién del
contexto. Se puede interpretar como un movi-
miento locativo, enmarcado dentro de los limi-
tes fisicos del Fondo, o como un movimiento
que implica un cruce de limites.
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5. Analisis de los resultados

Las herramientas de traducciéon automética
analizadas se han consultado en febrero de 2022.
A continuacion, se exponen los resultados ex-
traidos haciendo distincién entre las muestras de
Google Translate y DeepL., con el fin de analizar
de forma conjunta y de forma comparada las tra-
ducciones automaticas encontradas. Los resulta-
dos se han agrupado en funcion de las diferentes
categorias de verbos de movimiento presentadas
anteriormente (desplazamiento mediante friccién
con una superficie, formas de caminar, formas de
desplazamiento con un vehiculo o medio de trans-
porte, desplazamiento en medio acudtico o aéreo,
y otros tipos de desplazamiento), con la intencién
de obtener también datos estadisticos sobre las
traducciones obtenidas para cada categoria. Los
resultados generados por las herramientas Google
Translate y DeepL en las lenguas de destino han
sido evaluadas por un hablante nativo de italiano
y un hablante nativo de espanol, ambos especia-
listas en el campo de la lingiiistica y la traduc-
cion.

5.1. Desplazamiento mediante fricciéon
con una superficie

Dentro de la primera categoria hemos anali-
zado cuatro verbos en inglés (climb, crawl, creep
y roll), combinados con complementos que im-
plican un cruce de limites (hacia el interior del
Fondo y hacia el exterior del Fondo). En total,
hemos analizado 16 traducciones automaticas en
cada lengua.

Climb

= Inglés
The man climbed into the cave.
The man climbed out of the cave.
- Espanol
Google Translate:
El hombre subid a la cueva. [d]
El hombre salié de la cueva. [a]
DeepL:
El hombre subid a la cueva. [d]
El hombre salidé de la cueva. [a]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Subir a la cueva.[d]
Salir de la cueva.[a]

Comprobamos que las traducciones mas fre-
cuentes encontradas en espanol en las memorias
de traduccién de Glosbe coinciden exactamente
con las traducciones automdticas generadas por
Google Translate y DeepL. En el caso del evento

de movimiento de cruce de limites hacia el in-
terior del Fondo, tanto en las traducciones au-
tomaticas de Google Translate y DeepL. como en
las memorias de traduccién de Glosbe se ha alte-
rado el significado de la oracién original al utilizar
el verbo de movimiento subir. Por lo que respec-
ta al evento de movimiento de cruce de limites
hacia el exterior del Fondo, en las traducciones
automdticas y en las memorias de traduccion se
ha optado por utilizar un verbo de movimiento
que expresa el cruce de limites dentro de la pro-
pia raiz verbal (salir) y se ha omitido cualquier
tipo de informacién sobre la Manera.

= Italiano
Google Translate:
L’uwomo si arrampico nella grotta. [e]
L’uwomo ¢é uscito dalla caverna. [a)
DeepL:
L’uomo entro nella grotta. [a
L’uwomo si arrampico fuori dalla grotta. [e]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Arrampicarsi nella caverna. [e]
Uscire dalla grotta. [a

Como podemos observar, en el caso del ita-
liano, las traducciones encontradas en Glosbe
coinciden exactamente con las generadas por
Google Translate, pero difieren de las opciones
propuestas por DeepL. Tanto Google Translate
como las memorias de traduccién de Glosbe uti-
lizan la construccion arrampicarsi nella + Fondo
en el caso del evento de movimiento de cruce de
limites hacia el interior del Fondo, que puede te-
ner una doble interpretacién locativa y de cruce
de limites. En el caso del evento de movimiento
de cruce de limites hacia el exterior del Fondo,
Google Translate y las memorias de traduccién
de Glosbe optan por el verbo de movimiento us-
cire, que implica un cruce de limites pero no hace
referencia en absoluto a la Manera en la que se
produce el movimiento.

Crawl

= Inglés
The baby crawled into the room.
The baby crawled out of the room.
— Espanol
Google Translate:

El bebé se arrastrd hasta la habitacion.[b]
El bebé salid gateando de la habitacion. [c]

DeepL:

El bebé entrd gateando en la habitacidn. [c]
El bebé salid gateando de la habitacion. |[c]

Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrar en la habitacidn. [a]
Salir a rastras de la habitacion. |c]



Un estudio comparado de la traduccion automdtica de eventos de movimiento de cruce

de limites en inglés, espanol e italiano con Google Translate y DeepL

LinguaMATICA — 43

En este caso, vemos que las traducciones mas
frecuentes en espafiol encontradas en Glosbe no
coinciden exactamente con las generadas por las
herramientas de traduccion automatica. En el ca-
so del cruce de limites hacia el interior del Fon-
do, en las memorias de traduccién encontradas
en Glosbe se opta por omitir cualquier tipo de
informacién sobre la Manera en la que se produ-
ce el movimiento. Por el contrario, en el caso del
movimiento de cruce de limites hacia el exterior
del Fondo, la opciéon maés frecuente en las me-
morias de traduccién de Glosbe es lexicalizar la
Trayectoria dentro del propio verbo y expresar la
Manera de forma externa mediante una locucion
adverbial (a rastras).

— Italiano
Google Translate:
Il bambino ¢ strisciato nella stanza. [e]
Il bambino ¢ strisciato fuori dalla stanza. [e
DeepL:
1l bambino striscio nella stanza. [e]
Il bambino ¢ strisciato fuori dalla stanza.[e]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Strisciare nella stanza. [e]
Strisciare fuori dalla stanza. [e]

En el caso del italiano, las traducciones més
frecuentes disponibles en las memorias de traduc-
cién de Glosbe coinciden exactamente con las ge-
neradas por Google Translate y DeepL, que optan
por construcciones formadas por verbos de movi-
miento que lexicalizan la Manera dentro de la raiz
verbal y que pueden tener una doble interpreta-
cién (locativa y de cruce de limites) dependiendo
del contexto.

Creep

= Inglés
The animal creeped into the room.
The animal creeped out of the room.
- Espanol
Google Translate:
El animal se deslizé en la habitacion. [d]
El animal salid de la habitacion. [a)
DeepL:
El animal entrd sigilosamente en la habitacion.|c]
El animal salid sigilosamente de la habitacidon.[c]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrar en la habitacidn [a
Salir de la habitacion sin hacer ruido [c]

En este caso, observamos que en espanol la
traduccién mas frecuente que encontramos en las
memorias de traduccion de Glosbe para el even-
to de movimiento de cruce de limites hacia el

interior del Fondo omite cualquier tipo de in-
formacién sobre la Manera en la que se reali-
za el movimiento. Por lo que respecta al evento
de movimiento de cruce de limites hacia el ex-
terior del Fondo, la traduccion mas frecuente en
Glosbe coincide con la propuesta de traduccién
automatica generada por DeepLl, que expresa la
Manera de forma externa al verbo mediante una
locucién adverbial.

= Italiano
Google Translate:
L’animale si é insinuato nella stanza. [b]
L’animale sgattaiolo fuori dalla stanza. [b]
DeepL:
L’animale entro strisciando nella stanza.[c]
L’animale é strisciato fuori dalla stanza.|e]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Insinuarsi nella stanza [b]
Sgattaiolare fuori dalla stanza [b]

En el italiano, las traducciones més frecuentes
identificadas en las memorias de traduccién de
Glosbe coinciden exactamente con las propues-
tas de traducciéon automatica generadas por Goo-
gle Translate, pero difieren de las traducciones de
DeepL. La opciéon prioritaria en Glosbe para la
traduccién de ambos eventos de movimiento de
cruce de limites consiste en elegir verbos que le-
xicalizan la Manera dentro de la raiz verbal y
expresar la Trayectoria de forma externa.

Roll

= Inglés
The ball rolled into the room.
The ball rolled out of the room.

- Espanol
Google Translate:
La pelota rodd por la habitacidn.[d]
La pelota salid rodando de la habitacion.|c]
DeepL:
La pelota rodé hacia la habitacion.[d]
La pelota rodé fuera de la habitacion.[d)
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrar rodando en la habitacidn. [c]
Salir de la habitacion. [a]

De acuerdo con las memorias de traduccion
disponibles en Glosbe, las traducciones mas fre-
cuentes no coinciden en ningin caso con las
traducciones automaticas generadas por Google
Translate y DeepL. En el evento de movimiento
de cruce de limites hacia el interior del Fondo,
la opcién prioritaria en Glosbe utiliza un verbo
de movimiento que lexicaliza la Trayectoria en la
propia raiz verbal (entrar) y expresa la Manera
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en la que se produce el movimiento de forma ex-
terna, a través de una construccion de gerundio.
En el caso del evento de movimiento de cruce de
limites hacia el exterior, la traduccién mas fre-
cuente en Glosbe omite cualquier tipo de infor-
macién sobre la Manera del movimiento, hacien-
do hincapié tnicamente en el cruce de limites con
la seleccién del verbo salir.

= Italiano
Google Translate:
La palla & rotolata nella stanza.[e]
La palla & rotolata fuori dalla stanza.|e]
DeepL:
La palla rotolo nella stanza.[e]
La palla rotold fuori dalla stanza.|e]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrare nella stanza [al
Uscire dalla stanza [a]
y rotolare fuori dalla stanza [e]

Resulta interesante observar que las traduc-
ciones mas frecuentes disponibles en las memo-
rias de traduccién de Glosbe para italiano optan
por seleccionar un verbo de movimiento que im-
plica un cruce de limites en la propia raiz verbal
(entrare y uscire) y tienden a omitir mayorita-
riamente cualquier detalle sobre la Manera en la
que se produce el movimiento. Solo encontramos
traducciones que optan por utilizar un verbo que
lexicaliza la Manera en la raiz verbal en el ca-
so del evento de movimiento de cruce de limites
hacia el exterior del Fondo (rotolare fuori), que
presenta la misma frecuencia de uso que wuscire
en las traducciones disponibles en Glosbe.

Centrando la atencién tinicamente en las tra-
ducciones automaticas generadas por Google
Translate y DeepL, comprobamos que, en el ca-
so del espanol, hay dos patrones de lexicalizacion
preferentes, con el 38 porciento de los casos cada
uno de ellos. En 6 traducciones automaticas se
selecciona un verbo que lexicaliza la Trayectoria
de cruce de limites en el propio niicleo verbal y el
componente de Manera aparece expresado de for-
ma externa al verbo mediante construcciones de
gerundio (gateando y rodando) o locuciones ad-
verbiales (sigilosamente). En el otro 38 porciento
de los casos se ha producido una alteracion del
significado original en inglés, o bien porque las
traducciones automaticas no expresan un cruce
de limites, sino simplemente un movimiento di-
reccionado, como en el hombre subio a la cueva o
la pelota rodo hacia la habitacion, o bien porque
el movimiento expresado es de caracter locativo,
sin llegar a cruzar un umbral, como en el animal
se deslizo en la habitacion, la pelota rodo por la
habitacion y la pelota rodd fuera de la habitacion.

Patréon de lexicalizacion Espanol Italiano

a) Solo Trayectoria 3 18% 2 13%
b) Manera + Trayectoria (externa) 1 6% 2 13%
c¢) Trayectoria + Manera (externa) 6 38% 1 6%
d 6

8% — —
11 68%

TOTAL 16 16

) Alteracién del significado
e) Doble interpretacién

Cuadro 1: Desplazamiento mediante friccién
con una superficie

En un 18 porciento de los casos se ha optado por
un verbo de movimiento que indica en el propio
ntcleo verbal la Trayectoria de cruce de limites
(salir), pero se omite cualquier tipo de referencia
a la Manera en que se produce el movimiento.
Por 1ltimo, encontramos un caso en el que ha
utilizado un verbo que lexicaliza la Manera en el
propio nicleo verbal y la Trayectoria se ha ex-
presado de forma externa para indicar el punto
de llegada del movimiento, aunque no queda to-
talmente claro que llegue a cruzarse el umbral (el
bebé se arrastrd hasta la habitacion).

En el caso del italiano, comprobamos que el
patron de lexicalizacién preferente, con el 68 por-
ciento de los casos, es la seleccién de un verbo de
movimiento que aporta informacién sobre la Ma-
nera, acompanado de complementos postverbales
que indican una Trayectoria de cruce de limites.
Como vemos, en todos estos casos se puede ob-
tener una doble interpretacion, tanto locativa co-
mo de cruce de limites, en funcién del contexto.
Con un 13 porciento de casos, comprobamos que
hay traducciones que usan verbos que lexicali-
zan la Trayectoria de cruce de limites en el pro-
pio ntcleo verbal (uscire y entrare), pero omiten
cualquier tipo de detalle sobre la Manera, y en
otro 13 porciento de casos se eligen verbos que
lexicalizan la Manera, mientras que la Trayecto-
ria de cruce de limites se expresa de forma ex-
terna. Por ltimo, encontramos una traduccion
automatica en la que se ha utilizado un verbo de
movimiento que lexicaliza la Trayectoria de cruce
de limites en el nicleo verbal (entrare) y la Ma-
nera se expresa a través de una construccion de
gerundio (strisciando).

5.2. Formas de caminar

En este segundo apartado analizamos los re-
sultados de los verbos de movimiento que ha-
cen referencia a distintas formas de caminar. He-
mos seleccionado tres verbos (limp, stroll y walk),
combinados con complementos de cruce de limi-
tes, por lo que en total hemos obtenido 12 tra-
ducciones automaticas en cada lengua.
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Limp

= Inglés
The woman limped into the room.
The woman limped out of the room.

- Espanol
Google Translate:
La muger entrd cojeando en la habitacion.|c]
La muger salid cojeando de la habitacion.|c]
DeepL:
La mujer entrd cojeando en la habitacion.[c]
La mugjer salié cojeando de la habitacion.[c]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrar cojeando en la habitacién [c]
Salir cojeando de la habitacion. [c]

Comprobamos que las traducciones mas fre-
cuentes en las memorias de traduccién de espanol
disponibles en Glosbe coinciden exactamente con
las traducciones automaticas generadas por Goo-
gle Translate y DeepL,, que optan por seleccionar
un verbo de movimiento que expresa el cruce de
limites en la propia raiz verbal (entrar y salir), y
la Manera en la que se produce dicho movimiento
se lexicaliza a través de complementos externos
(en ambos casos, la forma de gerundio cojeando).

— Italiano
Google Translate:
La donna entro zoppicando nella stanza.[c]
La donna usci zoppicando dalla stanza.|c]
DeepL:
La donna zoppico nella stanza.|e]
La donna zoppico fuori dalla stanza.[e]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrare zoppicando nella stanzac]
Zoppicare fuori dalla stanza [e]
y uscire zoppicando dalla stanza |c]

En el caso del italiano, la traduccién mas fre-
cuente en Glosbe para el evento de movimiento de
cruce de limites hacia el interior del Fondo coin-
cide con la traducciéon automaética generada por
Google Translate, que selecciona un verbo de mo-
vimiento que lexicaliza el cruce de limites dentro
de la propia raiz verbal (entrare) y la Manera se
expresa de forma externa mediante una construc-
cién de gerundio (zoppicando). Por lo que respec-
ta al evento de movimiento de cruce de limites
hacia el exterior del Fondo, en las memorias de
traduccion de Glosbe encontramos dos opciones
con la misma frecuencia de uso: zoppicare fuori
y uscire zoppicando, por lo que las traducciones
automadticas proporcionadas por Google Trans-
late y Deepl. coinciden en ambos casos con las
traducciones disponibles en Glosbe.

Stroll

= Inglés
The bride strolled into the church.
The bride strolled out of the church.

= Espanol
Google Translate:
La novia entrd en la iglesia.[a)
La novia salid de la iglesia.[a]
DeepL:
La novia entrd en la iglesia.[a)
La novia salié paseando de la iglesia.[c]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrar en la iglesia [a]
Salir de la iglesia. [a]

En el caso del espanol, comprobamos que las
traducciones més frecuentes disponibles en las
memorias de traduccién de Glosbe seleccionan
verbos de movimiento que expresan el cruce de
limites en la propia raiz verbal (entrar y salir) y
se omite cualquier tipo de detalle sobre la Manera
en la que se produce el movimiento. Por lo tan-
to, las traducciones automaticas generadas por
Google Translate coinciden exactamente con las
disponibles en Glosbe, mientras que DeepL ofrece
una alternativa diferente para la traduccion del
evento de movimiento de cruce de limites hacia el
exterior del Fondo, incorporando de forma exter-
na informacién sobre la Manera del movimiento.

= Italiano
Google Translate:
La sposa entro in chiesa.|a]
La sposa usci dalla chiesa.|[a]
DeepL:
La sposa entro in chiesa a piedi.|c]
La sposa passeggiava fuori dalla chiesa.[d]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrare in chiesa [a]
Uscire dalla chiesa [a)

En el caso del italiano, confirmamos una vez
mas que las traducciones mas frecuentes dispo-
nibles en Glosbe coinciden exactamente con las
proporcionadas por Google Translate, haciendo
uso de verbos de movimiento que lexicalizan el
cruce de limites en la raiz verbal (entrare y us-
cire) y omitiendo cualquier tipo de informacién
sobre la Manera en la que se produce el movi-
miento. DeepL, por el contrario, incluye en las
dos traducciones detalles sobre la Manera, o bien
lexicalizando el componente seméantico dentro del
propio verbo o bien a través de complementos ex-
ternos.
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Walk

= Inglés
The bride walked into the church.
The bride walked out of the church.

- Espanol
Google Translate:
La novia entrd en la iglesia.|a)
La novia salid de la iglesia.[a]
DeepL:
La novia entrd en la iglesia.[a)
La novia salid de la iglesia.[a]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrar en la inglesa [a)
Salir de la iglesia [a]

Como podemos observar, las traducciones mas
frecuentes encontradas en las memorias de tra-
duccién de Glosbe coinciden exactamente con las
traducciones automaticas generadas por Google
Translate y DeepL. En todos los casos se eligen
verbos que expresan el cruce de limites en la pro-
pia raiz verbal (entrar y salir), sin incluir ningin
tipo de detalle sobre la Manera del movimiento.

= Ttaliano
Google Translate:
La sposa entro in chiesa.[al
La sposa ¢ uscita dalla chiesa.[al
DeepL:
La sposa ¢ entrata in chiesa.[a]
La sposa € uscita dalla chiesa.[a]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrare in chiesa [al
Uscire dalla chiesa [a)

En el caso del italiano, observamos el mismo
fenémeno que en espanol. Las traducciones més
frecuentes disponibles en Glosbe coinciden exac-
tamente con las traducciones generadas por las
dos herramientas de traducciéon automaética ana-
lizadas. En todos los casos se ha elegido lexicali-
zar la Trayectoria de cruce de limites en el propio
verbo y se ha omitido la informacion sobre la Ma-
nera.

A modo de resumen con cifras estadisticas, en
el Cuadro 2 vemos que, en el caso del espanol,
Google Translate y DeepL solo presentan dos pa-
trones de lexicalizacion. En un 58 porciento de
los casos, las traducciones automaticas utilizan
un verbo de movimiento que lexicaliza la Tra-
yectoria de cruce de limites en el propio ntcleo
verbal (entrar y salir), pero desaparece la infor-
macién sobre la Manera del movimiento. En el 42
porciento de casos restantes, las traducciones au-
tomaticas utilizan un verbo de movimiento que
lexicaliza la Trayectoria de cruce de limites en

Patréon de lexicalizacion Espanol Italiano
a) Solo Trayectoria 7 58% 6 50%
b) Manera + Trayectoria (externa)

c) Trayectoria + Manera (externa) 5 42% 3 25%
d) Alteracién del significado — — 1 8%
e) Doble interpretacién — — 2 1%
TOTAL 12 12

Cuadro 2: Formas de caminar

el propio ntcleo (entrar y salir) y la Manera se
especifica de forma externa a través de construc-
ciones de gerundio (cojeando o paseando).

Por lo que respecta al italiano, en las traduc-
ciones automaticas se ha elegido en el 50 porcien-
to de los casos el mismo patrén de lexicalizacion
predominante que en espanol: verbos de movi-
miento que lexicalizan la Trayectoria de cruce de
limites en el propio nicleo verbal (entrare y us-
cire) y omisién de cualquier tipo de informacién
sobre la Manera del movimiento. En un 25 por-
ciento de los casos, las traducciones automaticas
contienen un verbo que lexicaliza la Trayectoria
de cruce de limites en el ntucleo verbal y la Ma-
nera se indica de forma externa a través de cons-
trucciones de gerundio (zoppicando) o locuciones
adverbiales (a piedi). En dos casos las traduccio-
nes automaticas permiten una doble interpreta-
cién del mensaje dependiendo del contexto (mo-
vimiento locativo o de cruce de limites), y en un
caso se ha alterado el significado original del texto
en inglés (la sposa passeggiava fuori dalla chiesa),
puesto que desaparece el movimiento de cruce de
limites y en su lugar se indica un movimiento
prolongado en el tiempo y de forma locativa.

5.3. Desplazamiento con un vehiculo o
medio de transporte

FEn la tercera categoria analizamos tres ver-
bos que hacen referencia a un desplazamiento me-
diante un vehiculo o medio de transporte (cycle,
drive y sail), combinados una vez mas con com-
plementos que implican la superacion de un limi-
te para acceder al interior del Fondo o para salir
al exterior del Fondo.

Cycle

= Inglés
The man cycled into the town.
The man cycled out of the town.

= Espanol
Google Translate:

El hombre entré en bicicleta al pueblo.[c]
El hombre salié en bicicleta de la ciudad.[c]
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DeepL:

El hombre entrd en la ciudad en bicicleta.|c]
El hombre salié de la ciudad en bicicleta.|c]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Ir en bicicleta a la ciudad [d]
Alejarse en bicicleta de la ciudad [d]

En el caso del espanol, las traducciones més
frecuentes disponibles en las memorias de traduc-
cion de Glosbe no coinciden con las propuestas
automdticas generadas por Google Translate ni
DeepL. En las traducciones encontradas en Glos-
be no se utilizan estructuras lingiiisticas que ex-
presan un cruce de limites, ni hacia el interior del
Fondo ni hacia el exterior. Se ha optado en am-
bos casos por utilizar verbos de movimiento al-
ternativos, como r y alejarse, acompanados por
complementos externos que especifican la Mane-
ra en la que se produce el desplazamiento (en
bicicleta).

= Italiano
Google Translate:
L’womo é entrato in bicicletta nella citta.[c]
L’womo ¢é uscito dalla citta in bicicletta.|c]
DeepL:
L’uwomo & entrato in citta in bicicletta. [c]
L’womo & uscito in bicicletta dalla citta. [c]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Pedalare fino in citta.[d]
Pedalare fuori dalla citta.le]

En el caso del italiano, las traducciones més
frecuentes encontradas en las memorias de tra-
duccién disponibles en Glosbe tampoco coinci-
den con las proporcionadas por Google Trans-
late y DeepL. Observamos que las traducciones
automaticas utilizan verbos de movimiento que
implican un cruce de limites (entrare y uscire)
y expresan la Manera de forma externa a través
de complementos (in bicicletta). Por el contra-
rio, en las memorias de traduccion consultadas en
Glosbe encontramos una alteracion del significa-
do en el primer caso, puesto que pedalare fino in
citta no implica necesariamente un cruce de limi-
tes, sino simplemente la llegada a una meta. En
el segundo caso, las traducciones encontradas en
Glosbe presentan una doble interpretacién, pues-
to que pueden hacer referencia a un movimien-
to locativo (dentro del espacio delimitado por el
Fondo) o a un movimiento de cruce de limites
hacia el interior del Fondo.

Drive

= Inglés
The man drove into the parking lot.
The man drove out of the parking lot.
= Espanol
Google Translate:
El hombre entrd en el estacionamiento.[a
El hombre salié del estacionamiento.[a]
DeepL:
El hombre entrd en el aparcamiento.[a]
El hombre salié del aparcamiento.[a]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrar en el aparcamiento. [a]
Salir del aparcamiento. [a)

Observamos que las traducciones més frecuen-
tes en Glosbe para espanol coinciden exactamen-
te con las traducciones automaticas proporciona-
das por Google Translate y DeepL. En todos los
casos, se han seleccionado verbos que lexicalizan
el cruce de limites en la propia raiz verbal (entrar
y salir) y no se ha incluido ningin tipo de infor-
macién sobre la Manera en la que se produce el
movimiento.

— Italiano
Google Translate:
L’uomo ¢é entrato nel parcheggio.|a)
L’uomo ¢& uscito dal parcheggio.[a]
DeepL:
L’uomo ha guidato nel parcheggio.[d]
L’uomo ¢é uscito dal parcheggio.|[a]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrare nel parcheggio [a]
Uscire dal parcheggio [a]

En el caso del italiano, las traducciones mas
frecuentes disponibles en las memorias de tra-
ducciéon de Glosbe seleccionan el mismo tipo de
verbos que en espanol, es decir, verbos de movi-
miento que lexicalizan el cruce de limites en la
propia raiz verbal (entrare y uscire) y se omiten
los detalles sobre la Manera en la que se produ-
ce dicho movimiento. Coinciden, por tanto, con
las traducciones automaticas ofrecidas por Goo-
gle Translate y difieren parcialmente de las pro-
porcionadas por DeepL.

Sail

= Inglés

The sailor sailed into the bay.
The sailor sailed out of the bay.

= Espanol
Google Translate:

El marinero navegd hacia la bahia.[d]
El marinero salid de la bahia.[a]
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DeepL:

El marinero navegd hacia la bahia.[d]
El marinero salid de la bahia.[a]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrar en la bahia [a]
Navegar alejandose de la bahia [d]

Vemos que las traducciones automaticas ge-
neradas por Google Translate y DeepL coinciden
entre si, mientras que las traducciones mas fre-
cuentes encontradas en las memorias de traduc-
cién de Glosbe invierten las estructuras lingiiisti-
cas seleccionadas. Para el evento de cruce de limi-
tes hacia el interior del Fondo, las traducciones
més frecuentes identificadas en Glosbe seleccio-
nan un verbo de movimiento que lexicaliza el
cruce de limites en la raiz verbal (entrar), sin ha-
cer referencia a la Manera en la que se produce
el movimiento. Por el contrario, la alteracion del
significado con respecto a la oracién original en
inglés la encontramos en el evento de movimiento
de cruce de limites hacia el exterior, para el que
se selecciona un verbo de movimiento que especi-
fica la Manera (navegar), pero los complementos
postverbales no implican un cruce de limites des-
de el interior del Fondo hacia el exterior, sino
simplemente la direccién del movimiento, que se
aleja del punto de partida.

— Italiano
Google Translate:
Il marinaio salpo nella baia.[d]
Il marinaio salpo dalla baia.|d]
DeepL:
1l marinaio entro nella baia.[a]
Il marinaio salpo dalla baia.[d]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrare nella baia [a]
Uscire dalla baia [a]

En italiano, comprobamos que las traduccio-
nes mas frecuentes encontradas en las memorias
de traduccién de Glosbe no coinciden en ningin
caso con las propuestas generadas por Google
Translate, pero se asemejan parcialmente a las
traducciones automaticas de DeepL. En las tra-
ducciones disponibles en Glosbe se han seleccio-
nado en los dos casos verbos de movimiento que
lexicalizan el cruce de limites dentro de la propia
raiz verbal (entrare y uscire), pero se ha omiti-
do cualquier tipo de detalle sobre la Manera del
movimiento.

Como podemos observar en el Cuadro 3, que
recoge los datos estadisticos sobre las traduccio-
nes automaticas analizadas, en el caso del es-
panol, el patrén de lexicalizacién prioritario (en
un 50 porciento de los casos) selecciona verbos

Patréon de lexicalizacion Espanol Italiano
a) Solo Trayectoria 6 50% 4 33%
b) Manera + Trayectoria (externa)

c¢) Trayectoria + Manera (externa) 4 33% 4 33%
d) Alteracién del significado 2 17% 4 33%
e) Doble interpretacién — — —
TOTAL 12 12

Cuadro 3: Formas de desplazamiento con un
vehiculo o medio de transporte

de movimiento que expresan la Trayectoria de
cruce de limites en el propio nicleo verbal (sa-
lir y entrar), pero se suprime cualquier tipo de
detalle sobre la Manera en la que se produce el
movimiento. El segundo patrén de lexicalizacion
mas frecuente (con un 33 porciento de los casos)
utiliza verbos de movimiento que indican la Tra-
yectoria de cruce de limites en el propio nicleo
verbal y la Manera se expresa de forma exter-
na, con locuciones adverbiales (en bicicleta). Por
ultimo, encontramos dos casos en los que se altera
el significado original del texto en inglés, porque
el verbo se acompana de un complemento direc-
cional que no implica la superacion de un umbral
(el marinero navegd hacia la bahia).

Por lo que respecta al italiano, vemos que hay
tres patrones de lexicalizacion preferentes, con el
mismo porcentaje de frecuencia de uso. En un 33
porciento de los casos se produce una alteracion
del significado original del texto en inglés. En el
caso de l'uomo ha guidato nel parcheggio, la in-
terpretacion es locativa, por lo que el movimiento
de cruce de limites desaparece. Por su parte, en
los ejemplos il marinaio salpo nella baia e il ma-
rinato salpo dalla baia, el verbo seleccionado en
las traducciones automaéticas de italiano indica el
punto de partida del movimiento (salpare), pero
desaparece cualquier matiz de cruce de limites,
por lo que se altera el significado original. En un
33 porciento de los casos, el patrén de lexicaliza-
cion selecciona un verbo que indica la Trayectoria
de cruce de limites en la raiz verbal y la Manera
se expresa de forma externa mediante locuciones
adverbiales (in bicicletta), y en otro 33 porciento
de los casos las traducciones automaticas utilizan
un verbo de movimiento que expresa la Trayecto-
ria de cruce de limites en el propio nicleo verbal
(uscire y entrare), pero se suprime cualquier tipo
de informacion sobre la Manera.

5.4. Desplazamiento en medio acuatico o
aéreo

En esta cuarta categoria se analizan tres ver-
bos que indican formas de desplazamiento en un
medio acudtico o aéreo (flutter, fly y swim), por
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lo que se han obtenido 12 traducciones autométi-
cas en cada lengua.

Flutter

= Inglés
The bird fluttered into the room.
The bird fluttered out of the room.

— Espanol
Google Translate:
El pdjaro entrd revoloteando en la habitacidon.[c]
El pdjaro salié volando de la habitacion.|c]
DeepL:
El pdjaro revoloted hacia la habitacion.[d]
El pdjaro salid revoloteando de la habitacion.[c]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrar revoloteando en la habitacion [c]
Salir revoloteando de la habitacidn |c]

Comprobamos que las traducciones automati-
cas de Google Translate coinciden exactamente
con las traducciones mas frecuentes encontradas
en las memorias de traduccion de Glosbe, que se-
leccionan un verbo de movimiento que expresa
el cruce de limites en la propia raiz verbal (en-
trar y salir) y lo acompanan de complementos
externos que aportan detalles sobre el componen-
te semantico de Manera. Por el contrario, vemos
que las propuestas de traduccion automatica pro-
porcionadas por DeepL. difieren parcialmente de
las identificadas en las memorias de traduccién
de Glosbe.

= Italiano
Google Translate:
L’uccello svolazzo nella stanza.|e]
L’uccello svolazzo fuori dalla stanza.|e
DeepL:
L’uccello volo nella stanza.[d]
L’uccello é volato fuori dalla stanza.|[d]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrare svolazzando nella stanza [c]
Volare fuori dalla stanza [d]

En el caso del italiano, comprobamos que las
traducciones mas frecuentes encontradas en las
memorias de traduccién de Glosbe no coinci-
den exactamente con ninguna de las traduccio-
nes automadticas generadas por Google Translate
ni DeepL. Solo coincide parcialmente la traduc-
cion del evento de cruce de limites hacia el exte-
rior del Fondo con la traduccién automaética de
DeepL, aunque en ambos casos se ha producido
una alteracién del significado con respecto a la
oracion original en inglés, puesto que se ha utili-
zado el verbo wvolare en lugar de svolazzare.

Fly

= Inglés
The bird flew into the room.
The bird flew out of the room.

= Espanol
Google Translate:
El pdjaro vold a la habitacion.[b]
El pdjaro salié volando de la habitacidn.|c]
DeepL:
El pdjaro entrd volando en la habitacion.[c]
El pdjaro salié volando de la habitacidn.|c]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrar volando en la habitacion. [c]
Salir volando de la habitacidn. [c]

En este caso, las traducciones automaticas de
DeepL coinciden exactamente con las traduccio-
nes mas frecuentes identificadas en las memorias
de traduccion de Glosbe en espanol, con verbos
de movimiento que expresan el cruce de limites en
la propia raiz verbal e indican la Manera a través
de complementos externos (la forma de gerundio
del verbo wvolar). Las traducciones autométicas
de Google Translate solo coinciden parcialmen-
te con las memorias de traduccién disponibles en

Glosbe.

= Italiano
Google Translate:

L’uccello volo nella stanza.|e
L’uccello ¢ volato fuori dalla stanza.[b]

DeepL:

L’uccello volo nella stanza.le]
L’uccello volo fuori dalla stanza.[e]

Traducciones més frecuentes Glosbe:

Volare nella stanza. [€]
Volare via dalla stanza [b]
y wvolare fuori dalla stanza [e]

En el caso del italiano, las traducciones mas
frecuentes disponibles en las memorias de traduc-
cion de Glosbe coinciden en ambos casos con las
propuestas generadas tanto por Google Translate
como por DeepL.

Swim

= Inglés
The sailor swam into the bay.
The sailor swam out of the bay.
= Espanol
Google Translate:
El marinero nadd hacia la bahia.[d]
El marinero salié nadando de la bahia.[c]
DeepL:

El marinero nadd hasta la bahia.[b]
El marinero salié nadando de la bahia.|c]
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Traducciones més frecuentes Glosbe:

Nadar hacia la bahia. [d]
Salir nadando de la bahia. [c]

En este caso, las traducciones automaticas de
Google Translate vuelven a coincidir exactamen-
te con las traducciones mas frecuentes disponi-
bles en las memorias de traduccion de Glosbe,
y solo coinciden parcialmente con las generadas
por DeepL. para el evento de cruce de limites ha-
cia el exterior del Fondo, al seleccionar un verbo
que expresa el cruce de limites en la propia raiz
verbal y especifica la Manera de forma externa.

— Italiano
Google Translate:
Il marinaio nuotod nella baia.|e]
Il marinaio nuotd fuori dalla baia.[e]
DeepL:
1l marinaio nuoto nella baia.|e]
Il marinaio nuoto fuori dalla baia.|e]
Traducciones maés frecuentes Glosbe:

Entrare nella baia [a]
Nuotare fuori dalla baia [e]

Por dltimo, en el caso del italiano, observa-
mos que las traducciones automaticas de Google
Translate y DeepL coinciden con las traduccio-
nes mas frecuentes disponibles en Glosbe para
el evento de cruce de limites hacia el exterior del
Fondo, pero difieren en el otro caso. Para el even-
to de cruce de limites hacia el interior del Fondo,
tanto Google Translate como DeepL han seleccio-
nado estructuras lingiifsticas que pueden presen-
tar una doble interpretacién (locativa o de cruce
de limites), pero en las memorias de traduccién
de Glosbe la traduccién mas frecuente selecciona
simplemente el verbo de movimiento entrare pa-
ra expresar el cruce de limites y omite cualquier
tipo de detalle sobre la Manera.

En el Cuadro 4 vemos los datos estadisticos
de las traducciones automaticas y comprobamos
que, en el caso del espanol, el patrén de lexicali-
zacion preferente (58 porciento de los casos) se-
lecciona un verbo que expresa la Trayectoria de
cruce de limites dentro del propio ntcleo verbal y
la Manera aparece lexicalizada de forma externa
mediante construcciones de gerundio (revolotean-
do, volando y nadando). Encontramos un 25 por-
ciento de casos en los que observamos una altera-
cién del significado original del texto en inglés, o
bien porque se utiliza un verbo en espaniol que no
coincide exactamente con el tipo de movimiento
indicado en inglés (volar en lugar de revolotear
como traduccién de flutter), o bien porque las
traducciones en espanol no implican un cruce de
limites, sino simplemente un movimiento direc-

Patréon de lexicalizacion Espanol Italiano
a) Solo Trayectoria — — — —
b) Manera + Trayectoria (externa) 2 17% 1 8%
c¢) Trayectoria + Manera (externa) 7 58% — —
d) Alteracién del significado 3 2% 2 1%
e) Doble interpretacién — — 9 7%
TOTAL 12 12

Cuadro 4: Formas de desplazamiento en medio
acuatico o aéreo

cionado, como vemos en el pdjaro revoloted ha-
cta la habitacion o en el marinero nado hacia la
bahia. Por ultimo, en las traducciones automati-
cas en espanol encontramos dos casos en los que
se ha optado por un verbo que lexicaliza informa-
cién sobre la Manera en el propio niucleo verbal
y la Trayectoria de cruce de limites viene expre-
sada de forma externa a través de complementos
postverbales, aunque no quede claro por comple-
to que la Figura atraviese el umbral del Fondo
con su desplazamiento (el pdjaro volo a la habi-
tacion y el marinero nadd hasta la orilla).

En cuanto a los resultados en italiano, obser-
vamos que el patrén de lexicalizacién predomi-
nante (75 porciento de los casos) es el del uso de
verbos de movimiento que especifican la Manera
en la propia raiz verbal, combinados con comple-
mentos que lexicalizan la Trayectoria de cruce de
limites de forma externa, aunque pueden recibir
una doble interpretacién, locativa o de cruce de
limites, dependiendo del contexto. Encontramos
dos ejemplos en los que la traduccién automatica
en italiano no coincide exactamente con el signi-
ficado original del texto en inglés, puesto que se
ha elegido el verbo volare en lugar de svolazzare
como traduccién del verbo en inglés flutter. Por
altimo, encontramos un ejemplo en italiano en el
que se ha utilizado el verbo de movimiento volare,
que especifica la Manera, y la Trayectoria de cru-
ce de limites se ha lexicalizado de forma externa
mediante los complementos postverbales. Convie-
ne aclarar que, en italiano, el verbo wvolare puede
formar los tiempos de pasado con dos auxiliares
diferentes: avere, en general, o essere cuando el
verbo aparece acompanado por un complemento
que indica el origen o la meta del movimiento. Por
ese motivo, la traduccién ['uccello ¢ volato fuori
dalla stanza inicamente puede interpretarse co-
mo un desplazamiento dirigido hacia una meta,
con cruce de limites, y nunca con valor locativo.

5.5. Otros tipos de desplazamiento

En esta tltima seccién analizamos cuatro ver-
bos que indican desplazamientos de dificil clasifi-
cacién (dance, jump, run y sneak) acompanados
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por complementos de cruce de limites en inglés.
Hemos obtenido un total de 16 traducciones au-
tomaticas en cada una de las dos lenguas de es-
tudio.

Dance

= Inglés
The man danced into the room.
The man danced out of the room.

= Espanol
Google Translate:
El hombre entrd bailando en la habitacidn.|c]
El hombre salid bailando de la habitacion.|c]
DeepL:
El hombre bailé dentro de la habitacion.[d]
El hombre baild fuera de la habitacion.[d]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrar bailando en la habitacidn. [c]
Salir bailando de la habitacion [c]

En el caso del espanol, las traducciones mas
frecuentes encontradas en las memorias de tra-
duccion de Glosbe coinciden exactamente con las
propuestas generadas por Google Translate, al se-
leccionar un verbo de movimiento que implica el
cruce de limites en la raiz verbal y especificar la
Manera de forma externa mediante construccio-
nes de gerundio. Difieren, por tanto, de las tra-
ducciones automaticas ofrecidas por DeepL, que
optan por verbos de movimiento que lexicalizan
la Manera dentro de la raiz verbal e indican la
Trayectoria de cruce de limites a través de com-
plementos postverbales (dentro y fuera).

= Italiano
Google Translate:
L’womo ballo nella stanza.[d]
L’womo ballo fuori dalla stanza.[d]
DeepL:
L’uwomo danzd nella stanza.[d]
L’uwomo danzd fuori dalla stanza.[d]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Entrare danzando o ballando nella stanza [c]
Uscire danzando dalla stanza [c]

En el caso del italiano, observamos que las tra-
ducciones mas frecuentes encontradas en las me-
morias de traduccién de Glosbe coinciden con las
del espanol en el patrén de lexicalizacién utiliza-
do, pero difieren por completo de las traduccio-
nes automdticas generadas por Google Translate
y DeepL.. Como podemos observar, las traduccio-
nes automaticas presentan una alteracion del sig-
nificado con respecto a las oraciones originales en
inglés, puesto que expresan un movimiento loca-
tivo, no de cruce de limites, mientras que las tra-

ducciones més frecuentes identificadas en Glosbe
optan por la lexicalizacién del cruce de limites
dentro del propio verbo de movimiento (entrare
y uscire) y expresan la Manera de forma externa,
mediante construcciones de gerundio.

Jump

= Inglés

The rabbit jumped into the den.
The rabbit jumped out of the den.

— Espanol
Google Translate:
El conejo salté a la guarida.[b]
El conejo saltd de la guarida.[b]
DeepL:
El conejo saltd a la guarida.[b]
El conejo saltd de la guarida.[b]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Saltar a la guarida. [b]
Saltar de la guarida. [b]

En el caso del espafol, las traducciones au-
tomaticas proporcionadas por Google Translate y
DeepL coinciden exactamente con las traduccio-
nes mas frecuentes disponibles en las memorias
de traduccién de Glosbe, puesto que todas ellas
seleccionan un verbo de movimiento que lexicali-
za la Manera dentro de la propia raiz verbal y se
indica la Trayectoria de forma externa, a través
de los complementos postverbales.

= Ttaliano
Google Translate:
Il coniglio salto nella tana.[e]
1l coniglio salto fuori dalla tana.|e]
DeepL:
Il coniglio salto nella tana.[e]
Il coniglio salto fuori dalla tana.[e]
Traducciones més frecuentes Glosbe:

Saltare nella tana [e]
Saltare fuori dalla tana [e]

Comprobamos igualmente que en el caso del
italiano las traducciones més frecuentes identifi-
cadas en Glosbe coinciden exactamente también
con las traducciones automaticas generadas por
Google Translate y DeepL, que pueden recibir
una doble interpretacién (locativa o de cruce de
limites) en funcién del contexto.

Run

= Inglés
The man ran into the supermarket.
The man ran out of the supermarket.
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= Espanol
Google Translate:
El hombre entrd corriendo al supermercado.|c]
El hombre salié corriendo del supermercado.|c]
DeepL:
El hombre corrid hacia el supermercado.|d]
El hombre salid corriendo del supermercado.|c]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrar corriendo al supermercado. [c]
Salir corriendo del supermercado. [c]

Como podemos ver, las traducciones més fre-
cuentes encontradas en las memorias de traduc-
cién de Glosbe coinciden una vez més con las
traducciones automaticas generadas por Google
Translate, puesto que seleccionan verbos de mo-
vimiento que lexicalizan el cruce de limites en
la propia raiz verbal y se especifica la Manera
del movimiento de forma externa, a través de
construcciones de gerundio. Las traducciones méas
frecuentes encontradas en Glosbe solo coinciden
parcialmente con las traducciones automaéticas de
DeepL, que en el primer caso altera ligeramente
el significado original de la oracién en inglés por
no implicar de forma explicita un cruce de limi-
tes.

= Ttaliano
Google Translate:
L’uomo é corso al supermercato.[d]

\

L’uomo é scappato dal supermercato.[b]
DeepL:

L’uwomo corse nel supermercato.|e
L’womo corse fuori dal supermercato.|e]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Correre nel supermercato [e]
Correre fuori dal supermercato [e]

Por el contrario, en el caso del italiano, ve-
mos que las traducciones mas frecuentes encon-
tradas en las memorias de traduccién de Glos-
be coinciden exactamente con las traducciones
automaéticas generadas por DeepL, con construc-
ciones lingiiisticas que abren la puerta a una do-
ble interpretacién (locativa o de cruce de limites)
segun el contexto.

Sneak

= Inglés
The thief sneaked into the room.
The thief sneaked out of the room.
= Espanol
Google Translate:

El ladron se cold en la habitacion.[b)
El ladron se escapé de la habitacion.[b]

DeepL:

El ladrén se cold en la habitacion.|b)

El ladrdn salid a hurtadillas de la habitacidon.[c]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Colarse en la habitacion. [b]
Salir sigilosamente de la habitacion. [c]

En este caso, las traducciones més frecuen-
tes disponibles en las memorias de traduccién de
Glosbe coinciden con las opciones generadas por
DeepL. Para el evento de cruce de limites ha-
cia el interior del Fondo, se ha elegido un verbo
de movimiento que lexicaliza la Manera dentro
de la propia raiz verbal (colarse) y se ha indica-
do la Trayectoria de cruce de limites a través de
complementos postverbales externos. En el caso
del evento de cruce de limites hacia el exterior
del Fondo, se ha seleccionado un verbo de mo-
vimiento que lexicaliza el cruce de limites en la
raiz verbal (salir) y se ha especificado la Mane-
ra de forma externa (con locuciones adverbiales).
Las traducciones autométicas de Google Transla-
te difieren parcialmente de las traducciones mas
frecuentes disponibles en Glosbe para el evento
de cruce de limites hacia el exterior del Fondo.

— Italiano
Google Translate:
Il ladro si é intrufolato nella stanza.[b]
Il ladro ¢ uscito di soppiatto dalla stanza.|c]
DeepL:
Il ladro entro di nascosto nella stanza.[c]
Il ladro ¢ uscito di nascosto dalla stanza.[c]
Traducciones mas frecuentes Glosbe:

Entrare di nascosto nella stanza [c]
Sgqattaiolare fuori dalla stanza [b]

Por su parte, en italiano, la traduccién més
frecuente encontrada en las memorias de traduc-
cién de Glosbe para el evento de movimiento de
cruce de limites hacia el interior del Fondo coin-
cide con la traducciéon automaética generada por
DeepL, al lexicalizar la Trayectoria de cruce de
limites dentro del propio verbo y especificar la
Manera a través de complementos postverbales
(locucién adverbial). En el caso del evento de cru-
ce de limites hacia el exterior del Fondo, las tra-
ducciones més frecuentes identificadas en Glosbe
optan por la seleccién de un verbo de movimiento
que lexicaliza la Manera dentro de la raiz verbal
y se indica la Trayectoria de cruce de limites de
forma externa, mientras que las traducciones au-
tomaticas de DeepL y Google Translate han re-
petido el mismo patrén de lexicalizacién que en
el primer caso, para el evento de cruce de limites
hacia el interior del Fondo.
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Patrén de lexicalizacion Espanol Italiano
a) Solo Trayectoria — — — —
b) Manera + Trayectoria (externa) 7 44% 3 18%
c¢) Trayectoria + Manera (externa) 6 38% 3 18%
d) Alteracion del significado 3 18% 4 25%
e) Doble interpretacién — — 6 38%
TOTAL 16 16

Cuadro 5: Otros tipos de desplazamiento

En el Cuadro 5 encontramos un resumen con
los datos comentados en esta seccién sobre el
patrén de lexicalizacién prioritario encontrado en
las traducciones automaéticas analizadas para es-
te tipo de verbos. Como podemos observar, en
el caso del espanol, el patréon de lexicalizacion
preferente (44 porciento) utiliza un verbo de mo-
vimiento que especifica la Manera en el nicleo
verbal y la Trayectoria de cruce de limites apa-
rece lexicalizada de forma externa, a través de
complementos. En un 38 porciento de los casos,
en las traducciones en espanol aparece un verbo
de movimiento que indica la Trayectoria de cru-
ce de limites en el propio nicleo verbal (entrar y
salir), y se lexicaliza el componente de Manera
de forma externa, a través de construcciones de
gerundio (bailando o corriendo) o de locuciones
adverbiales (a hurtadillas). Por dltimo, encontra-
mos tres casos (18 porciento del total) en los que
detectamos una alteracion del significado original
del texto en inglés, una vez més, o bien porque
la interpretacién de las traducciones automaticas
tiene un valor locativo (el hombre baild dentro de
la habitacion o el hombre bailé fuera de la ha-
bitacion), o bien porque los complementos que
acompanan al verbo son direccionales y no impli-
can un cruce de limites (el hombre corrid hacia
el supermercado).

En cuanto a las traducciones automaticas en
italiano, encontramos un 38 porciento de casos
con una doble interpretacién (locativa o de cruce
de limites) en funcién del contexto, con verbos de
movimiento que indican la Manera en el nicleo
verbal y aparecen acompanados de complemen-
tos externos que especifican un cruce de limites.
Encontramos cuatro casos (25 porciento del to-
tal) en los que se ha producido una alteracion
del significado original del texto en inglés, puesto
que las traducciones automaticas en italiano pre-
sentan un valor locativo y, por tanto, no pueden
interpretarse como eventos de cruce de limites
(l'womo ballo nella stanza y 'womo ballo fuori
dalla stanza). Encontramos tres casos en los que
se ha seleccionado un verbo de movimiento que
lexicaliza la Trayectoria de cruce de limites en el
nicleo verbal (uscire y entrare) y la Manera se
especifica de forma externa, a través de locucio-

Espanol Italiano

Patrén de Google Google .
lexicalizacion Translate DeeplL Total Translate DeeplL Total
a) Solo ; 16 12
Trayectoria 9 7 (23 %) 7 o (18%)
b) Manera + 6 4 10 . - 5
Trayectoria (ext.) (15 %) ° (7%)
¢) Trayectoria + 29 . 11
Manera (ext.) 14 15 (43 %) ° 6 (16 %)
d) Alteracién del 5 8 13 5 7 12
significado (19%) (18%)
e) Doble o o - . 28
interpretacién 12 16 (41%)

68 68

Cuadro 6: Resultados obtenidos en espaiiol e
italiano con Google Translate y DeepL

nes adverbiales (di nascosto o di soppiatto), asi
como otros tres casos en los que se ha utilizado
un verbo que contiene informacion sobre la Ma-
nera en el nicleo verbal y se ha lexicalizado la
Trayectoria de cruce de limites de forma exter-
na al verbo (l'uomo é scappato dal supermerca-
to). Merece la pena aclarar que el verbo correre,
al igual que wvolare, forma los tiempos de pasado
con el auxiliar avere cuando se hace referencia a
la accién en si, y con el auxiliar essere cuando
se indica una meta o punto de llegada del movi-
miento. Por lo tanto, el ejemplo ["'uomo & corso
al supermercato se interpreta como un evento de
movimiento con un punto de llegada especifico,
que puede imaginarse en el interior del Fondo al
que hace referencia, aunque no aparezca explici-
tamente en la traduccion.

5.6. Datos estadisticos totales

En el Cuadro 6 presentamos una recopilacién
de todos los datos obtenidos con nuestro estudio
de traducciones automaticas generadas por las
herramientas en linea Google Translate y DeepL.
en espainol e italiano para eventos de movimiento
de cruce de limites. Como podemos observar, el
patrén de lexicalizacion prioritario en las traduc-
ciones en espanol se basa en la preferencia por
verbos de movimiento que lexicalizan la Trayec-
toria de cruce de limites en la propia raiz ver-
bal (entrar o salir) acompanados de complemen-
tos externos que especifican la Manera en la que
se produce el movimiento, o bien mediante cons-
trucciones de gerundio o bien a través de locucio-
nes adverbiales. El segundo patrén de lexicaliza-
cién maés frecuente en las traducciones en espanol
vuelve a seleccionar preferentemente verbos de
movimiento que incorporan en la propia raiz ver-
bal la Trayectoria de cruce de limites (entrar o
salir), pero en este caso se elimina cualquier tipo
de referencia a la Manera en la que se produce el
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movimiento. Con estos datos, comprobamos que
en el 66 porciento de las traducciones automati-
cas de espanol se eligen verbos de movimiento
que lexicalizan la Trayectoria de cruce de limites
en el propio nicleo verbal, frente al 15 porcien-
to de casos en los que se ha optado por un ver-
bo de movimiento que especifica la Manera en el
nucleo verbal y externaliza la lexicalizacién de la
Trayectoria de cruce de limites a través de com-
plementos.

Por el contrario, en las traducciones automati-
cas en italiano vemos que el patrén de lexicali-
zacién predominante selecciona preferentemente
verbos de movimiento que especifican la Manera
en el propio nicleo verbal y estos se acompanan
de complementos externos que indican una Tra-
yectoria de cruce de limites. Teniendo en cuen-
ta que el patrén de lexicalizacién [b] (Manera +
Trayectoria externa) y el patrén de lexicalizacién
[e] (Doble interpretacion: locativa y de cruce de
limites) seleccionan los mismos tipos de verbos
y complementos (verbos de movimiento que es-
pecifican la Manera en la raiz verbal y comple-
mentos que lexicalizan la Trayectoria de cruce de
limites de forma externa), podemos afirmar que
en el 48 porciento de las traducciones automati-
cas en italiano el verbo lexicaliza la Manera y la
Trayectoria de cruce de limites viene expresada
de forma externa. Estas cifras destacan frente al
16 porciento de los casos en los que las traduccio-
nes automaticas en italiano seleccionan verbos de
movimiento que lexicalizan la Trayectoria de cru-
ce de limites dentro del propio nicleo verbal (en-
trare o uscire) y se acompanan de complementos
externos que especifican la Manera, y frente al 18
porciento de casos en los que se omite cualquier
tipo de informacién sobre la Manera y tinicamen-
te se lexicaliza la Trayectoria de cruce de limites
en el verbo de movimiento.

Por lo que respecta a las alteraciones del sig-
nificado original del texto en inglés, observamos
que las cifras son muy similares en italiano y es-
panol. En el caso del italiano, en un 18 porcien-
to de los casos las traducciones automaticas no
han conservado el mismo significado que el texto
original, y en el caso del espaiiol, el porcentaje
es muy similar (19 porciento). En lo referente a
las traducciones automaticas que pueden generar
una doble interpretacién (locativa o de cruce de
limites), merece la pena comentar que no hemos
identificado ningtin caso en las traducciones au-
tomaticas de espanol, mientras que en italiano
este tipo de construcciones representa la opcién
mas frecuente (41 porciento de los casos).

Si comparamos los datos de las dos herramien-
tas de traduccién automaética en linea analizadas,

Espanol Italiano
Patron de lexicalizacién Glosbe Total Glosbe Total
a) Solo Trayectoria 11 32% 12 32%
b) Manera + Trayectoria (externa) 3 9% 4 11%
c) Trayectoria + Manera (externa) 15 44 % 6 16 %
d) Alteracién del significado 5 15% 2 6%
¢) Doble interpretacién - - 13 35%

(locativa y cruce de limites)

Total 34 37
(doble opcién
en 3 casos)

Cuadro 7: Patrén de lexicalizacién més frecuen-
te en las memorias de traduccién de Glosbe

vemos que no existen grandes diferencias entre
las opciones traductolégicas proporcionadas por
Google Translate y DeepL. El tnico dato llama-
tivo lo encontramos en el caso del italiano con
las construcciones formadas por verbos de mo-
vimiento que lexicalizan la Manera en el nicleo
verbal e indican la Trayectoria de cruce de limi-
tes a través de complementos externos. Todos los
casos identificados en italiano pertenecen a la he-
rramienta Google Translate, por lo que no hemos
encontrado ningin ejemplo de este tipo entre las
traducciones automadticas proporcionadas por la
herramienta DeepL.

Por 1ltimo, merece la pena comparar el patrén
de lexicalizacion preferente encontrado en las tra-
ducciones automaéticas de Google Translate y
DeepL con el patrén de lexicalizaciéon més fre-
cuente identificado en las memorias de traduc-
cién disponibles en Glosbe para espafol e ita-
liano. En el Cuadro 7 observamos que, en el caso
del espanol, las preferencias coinciden. El patréon
de lexicalizacién mas frecuente (44 porciento de
los casos) para la traduccién de eventos de mo-
vimiento de cruce de limites en espafiol seleccio-
na verbos que lexicalizan la Trayectoria de cruce
de limites dentro de la propia raiz verbal y la
Manera se especifica de forma externa, a través
de complementos. También en las memorias de
traduccion de Glosbe ocupa el segundo lugar el
patrén de lexicalizacién que omite cualquier tipo
de informacion sobre la Manera y tinicamente le-
xicaliza la Trayectoria de cruce de limites a través
del verbo (32 porciento de los casos).

En el caso del italiano, comprobamos que en
las memorias de traduccién de Glosbe el patrén
de lexicalizacion preferente para la traduccién de
este tipo de eventos coincide con el observado en
las traducciones autométicas de Google Trans-
late y DeepL, aunque el porcentaje de casos es
inferior (35 porciento de los casos). Resulta mds
llamativo, sin embargo, ver que en las memorias
de traducciéon de Glosbe se posiciona en segun-
do lugar con claridad el patron de lexicalizacién
que selecciona verbos de movimiento que expre-
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san la Trayectoria de cruce de limites en la raiz
verbal y omiten detalles adicionales sobre la Ma-
nera (32 porciento de los casos), mientras que en
las traducciones automaticas solo presentaban es-
te patron de lexicalizacion el 18 porciento de los
ejemplos analizados. Otro aspecto que merece la
pena comentar es la presencia considerablemente
mas reducida en las memorias de traduccién de
Glosbe de casos en los que se produce una alte-
racién del significado original de las oraciones en
inglés. Vemos que, en las traducciones automati-
cas de Google Translate y Deepl., estos casos re-
presentaban un 18 porciento del total, mientras
que en las memorias de traduccién de Glosbe solo
suponen un 6 porciento.

Si nos detenemos a analizar el grado de coin-
cidencia en el patrén de lexicalizacion utiliza-
do preferentemente en las memorias de traduc-
cién disponibles en Glosbe y el identificado en
las traducciones automdticas de Google Trans-
late y Deepl., observamos que, en el caso del es-
panol, Google Translate y Glosbe coinciden en un
70 porciento de los casos, frente al 62 porciento
de DeepL. Por su parte, en italiano encontramos
coincidencias mas bajas. El patrén de lexicaliza-
cion preferente en las memorias de traduccién de
Glosbe solo coincide en un 56 porciento de los
casos con Google Translate, y en menos de la mi-
tad de los casos con DeepL (un 47 porciento del
total).

6. Conclusiones

El objetivo del presente articulo consistia en
analizar de forma comparada las preferencias en-
contradas en el patréon de lexicalizacién de tres
lenguas diferentes (inglés, espanol e italiano) en
la construccién de eventos de movimiento de cru-
ce de limites. Partiendo del inglés, una lengua
englobada dentro de la categoria de las lenguas
de marco satélite, hemos analizado las traduccio-
nes automaticas ofrecidas por dos herramientas
en linea (Google Translate y DeepL) en espanol
e italiano, dos lenguas consideradas de marco
verbal segun la clasificacién binaria de Leonard
Talmy de las lenguas del mundo. Para ello, se han
seleccionado 17 verbos de movimiento en inglés
que incorporan dentro del niicleo verbal informa-
cién sobre la Manera en la que la Figura realiza
el movimiento, y se han combinado con comple-
mentos postverbales que expresan una Trayecto-
ria de cruce de limites de forma externa al verbo.
A continuacion, se ha analizado el patréon de lexi-
calizacion presente en las traducciones automaéti-
cas generadas por Google Translate y DeepL, y se
han comparado los resultados con las traduccio-

nes mas frecuentes encontradas en las memorias
de traduccién disponibles en la herramienta en
linea Glosbe, con el fin de observar coincidencias
y diferencias en los patrones de lexicalizacién.

De acuerdo con los datos obtenidos a partir de
las traducciones autométicas generadas por Goo-
gle Translate y DeepL, hemos observado que en
la lengua espafiola se muestra una clara prefe-
rencia por el patron de lexicalizacién propio de
las lenguas de marco verbal, es decir, por la se-
leccion de verbos de movimiento que expresan la
Trayectoria de cruce de limites dentro del propio
ntcleo verbal (66 porciento de los casos). Por lo
que respecta al componente de Manera, en un 43
porciento de los casos esta se lexicaliza de forma
externa al verbo, a través de construcciones de
gerundio o locuciones adverbiales, o simplemente
se omite cualquier tipo de referencia a la Manera
en la que se produce el movimiento (23 porciento
de los casos).

Por el contrario, segin los datos analizados en
el presente articulo, en la lengua italiana se obser-
va un patrén de lexicalizacion hibrido, a caballo
entre las lenguas de marco verbal y las lenguas
de marco satélite. Estas afirmaciones se basan en
el hecho de que el 48 porciento de las traduccio-
nes automdticas obtenidas con Google Translate
y DeepL en italiano estan compuestas por verbos
de movimiento que lexicalizan el componente de
Manera en el propio nicleo verbal y externali-
zan la lexicalizacién de la Trayectoria de cruce
de limites a través de complementos postverba-
les, una estructura asociada tradicionalmente a
las lenguas de marco satélite. No obstante, en las
traducciones automadticas generadas en italiano
también encontramos un 16 porciento de casos
en los que se opta por verbos de movimiento que
lexicalizan la Trayectoria de cruce de limites den-
tro del propio verbo y la informacién sobre la Ma-
nera se expresa a través de complementos exter-
nos como construcciones de gerundio o locuciones
adverbiales, as{ como otro 18 porciento de casos
en los que simplemente se seleccionan verbos de
movimiento que lexicalizan la Trayectoria de cru-
ce de limites dentro del nicleo verbal y se omite
cualquier informacién relacionada con la Manera,
ambas estructuras tradicionalmente vinculadas a
las lenguas de marco verbal.

Con el presente estudio también hemos com-
probado que el patrén de lexicalizacion observa-
do en las traducciones automaticas generadas por
Google Translate y DeepL coincide en gran medi-
da con las preferencias encontradas en las memo-
rias de traduccion disponibles en la herramien-
ta en linea Glosbe, lo que nos permite corrobo-
rar las afirmaciones anteriores acerca del patrén
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de lexicalizacion mas frecuentemente utilizado en
italiano y espanol para la traduccion de eventos
de movimiento de cruce de limites. Por tltimo,
segun los datos analizados, hemos observado que
la coincidencia en la seleccién del patréon de le-
xicalizacién entre las herramientas de traduccién
automatica y las memorias de traduccién consul-
tadas en Glosbe es superior en el caso de Google
Translate en comparacién con DeepL.

Confiamos en que el presente articulo sirva co-
mo punto de partida para investigaciones futuras
sobre la expresion del movimiento a través del
lenguaje y las estrategias de traduccién de es-
tas estructuras, con el objetivo de seguir arro-
jando luz sobre estas cuestiones y sobre las po-
sibilidades de uso de herramientas de traduccién
automatica como Google Translate y DeepL en
campos como la ensenanza de lenguas y la tra-
duccién.
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Resumen

Los discursos politicos en campanas electorales
estan orientados a movilizar y atraer con mensajes
persuasivos al electorado y principalmente se argu-
menta apelando a las emociones incurriendo en fa-
lacias. Este articulo presenta un corpus de falacias
en discursos politicos elaborados por candidatos a la
presidencia de México, con el objetivo de obtener un
recurso lingiiistico en espanol que permita desarrollar
sistemas computacionales para su mineria. Hasta aho-
ra no se conoce un corpus de falacias para el idioma
espanol y los corpus de argumentos elaborados en el
area de Mineria de Argumentos se limitan a un eti-
quetado de la estructura argumentativa y no estan
elaborados a partir de discursos politicos. El corpus
se elaboré con argumentos extraidos de los discursos
y se realizé una anotacién manual de premisas y con-
clusiones. Se obtuvo un acuerdo entre anotadores de
0.692 utilizando el indice kappa de Cohen. Posterior-
mente, se identificaron los argumentos validos y las
falacias, y como resultado se obtuvo un acuerdo de
0.442 con el mismo indice. Como contribucién adicio-
nal, se presenta una linea base para la identificacion
de falacias utilizando los métodos de similitud coseno,
support vector machine, logistic regression y decision
trees, y la extraccién de términos afectivos en los ar-
gumentos. En esta linea base se obtuvo un FI-score
de 0.62 y es un resultado de comparacién para futuras
investigaciones.

Palabras clave

falacias; corpus; argumentos; emociones

Abstract

Political speeches in electoral campaigns are aimed
at mobilizing and attracting the electorate with per-
suasive messages, and are mainly argued appealing to

[ElFEE DOT: 10.21814/lm.14.2.376
i This work is Licensed under a
[=%

: Creative Commons Attribution 4.0 License

emotions, committing fallacies. This article presents
a fallacies corpus of political speeches made by presi-
dency candidates of Mexico, with the aim obtaining
a linguistic resource in Spanish that allows computer
development systems for its mining. Until now, the-
re is no known fallacies corpus for Spanish language
and arguments corpus elaborated in Argument Mi-
ning area are limited to argumentative structure tag-
ging and are not elaborated from political speeches.
The corpus was elaborated with arguments extrac-
ted from the speeches and a manual annotation of
premises and conclusions was made. Inter-annotator
agreement of 0.692 was obtained using Cohen’s kappa
index. Subsequently, valid arguments and fallacies we-
re identified, and 0.442 agreement was obtained with
the same index as a result. As an additional contri-
bution, a fallacies identification baseline is presented
using cosine similarity, support vector machine, logis-
tic regression and decision trees methods, and effecti-
ve extraction terms in the arguments.In this baseline,
an 0.62 Fl-score was obtained and it is a comparison
result for future research.

Keywords

fallacies; corpus; arguments; emotions

1. Introduccién

Las falacias son una estrategia para transfor-
mar el discurso y presentar posiciones en aparien-
cia coherentes y solidas con el objetivo de ganar
la aprobacién y simpatia de la audiencia, en es-
pecial en el discurso politico emitido durante las
campanas electorales.

La identificacién automéatica de falacias es una
tarea que estd surgiendo en el area de Procesa-
miento de Lenguaje Natural. El automatizar la
identificacion de falacias permitiria analizar gran-
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des conjuntos de datos y se podrian desarrollar
sistemas computacionales que permitan evaluar
los discursos de candidatos politicos para facilitar
al electorado la toma de decisiones en la jornada
electoral; o en educacion para apoyar a métodos
que mejoran las capacidades del pensamiento y la

evaluacién critica de los estudiantes, entre otros.

Con el fin de llegar a la minerfa de falacias'

son necesarios recursos lingiiisticos como corpus
textuales que permitan el desarrollo de sistemas
para discernir de manera confiable el razona-
miento valido del invélido. Sin embargo, se ca-
rece de corpus disenados ex profeso para abor-
dar este problema. Las investigaciones de fala-
cias existentes utilizaron principalmente textos
escritos en inglés (Blassnig et al., 2019; Wells,
2018; Cabrejas-Penuelas, 2015; Zurloni & Ano-
1li, 2013; Tobolka Castro, 2007; Jason, 1986). Si
bien, consisten en un conjunto de textos debida-
mente recopilados para el analisis, no presentan
la informacién sobre el etiquetado de los datos y
no ofrecen el acceso para su uso. En este mismo
sentido, los corpus de argumentos elaborados en
el drea de Mineria de Argumentos se limitan a
un etiquetado de la estructura argumentativa y
no estan elaborados a partir de discursos politi-
cos (Lippi & Torroni, 2016; Garcia Gorrostieta
& Loépez Lépez, 2019; Lawrence & Reed, 2020).
La falta de estos recursos dificulta el proceso de
automatizar la identificaciéon de falacias. Por lo
tanto, el interés de centrarnos en la elaboracion
de un corpus radica en la importancia de contar
con recursos lingiiisticos que apoyen las investi-
gaciones en el drea de Procesamiento de Lenguaje
Natural.

En este articulo se reporta la elaboracion de
un corpus de falacias en espanol basado en dis-
cursos politicos. Se compone de argumentos reali-
zados por los candidatos presidenciales de Méxi-
co en los comicios de los anios 2006, 2012 y 2018.
El etiquetado del corpus se enfoca en falacias por
apelacién a las emociones, las cuales aparecen con
frecuencia en el contexto de la argumentacién
politica (Jason, 1986; Cabrejas-Penuelas, 2015;
Blassnig et al., 2019; Al-Hindawi et al., 2015; Mo-
rales Gutiérrez, 2016). Ademés del etiquetado de
falacias, cada argumento cuenta con un etiqueta-
do de su estructura argumentativa. Esta informa-
cion se considera util para los investigadores que
toman en cuenta los componentes del argumento
para identificar falacias, asi como para los inves-
tigadores en el drea de Mineria de argumentos.

! “Identificar y caracterizar aquellos elementos de un
argumento falaz que lo distinguen de un argumento vali-
do” y desarrollar métodos computacionales que permitan
su identificacién con esos elementos (Wells, 2018).

Por dltimo, se presenta una linea base para
la identificacién de falacias mediante el uso de
modelos de aprendizaje automatico. Se conside-
ra que la conceptualizacién del término falacia,
las caracteristicas para su analisis e identificacion
y la relacion entre los componentes argumentales
podrian conducir a la implementacién de técnicas
basadas en aprendizaje automatico que ayuden a
detectar falacias. Considerando que la ocurren-
cia de términos afectivos y la similitud textual
de las premisas con la conclusion del argumento
puede ser indicativo de una posible falacia. Ya
que, como veremos, una falacia presenta varios
términos afectivos y una baja similitud entre los
componentes de su argumento.

Las secciones del articulo se encuentran es-
tructuradas de la siguiente forma. En la seccién 2,
se describe el concepto de falacia y se presentan
las caracteristicas para su identificaciéon. En la
seccion 3, se describe el proceso y los resultados
del corpus elaborado. En la secciéon 4, se presen-
tan los resultados de la identificacién de falacias.
Y en la seccion 5 se presentan las conclusiones
del trabajo.

2. Falacias

En la literatura existe una variedad de concep-
tos para determinar qué es una falacia y esto ha
llevado a la aparicion de varios enfoques para su
definicién. En un sentido general del término, las
falacias son tipos de argumento que parecen co-
rrectos, pero contienen un error de razonamiento
por el mal manejo de sus proposiciones (Copi &
Cohen, 2013); son errores comunes al argumen-
tar (Govier, 2013) que resultan en una argumen-
tacién fallida o fraudulenta (Vega Rendn, 2013).
También se puede definir como argumentos que
tienen errores en su forma al infringir alguna
de las estructuras deductivamente vélidas (Co-
pi & Cohen, 2013; Capaldi, 2011) o instancias
de formas légicas invélidas identificables (Han-
sen, 2019).

Otros investigadores hacen referencia a reglas
o criterios que se deben seguir en el discurso o en
la construccién de argumentos. En este contexto
las falacias se caracterizan por infringir las reglas
de una discusion critica e interrumpir el proce-
so de resolucién de una disputa (Van Eemeren &
Grootendorst, 1987, 2002); o bien, por infringir
las reglas o criterios para construir buenos ar-
gumentos (Weston, 2006; Damer, 2009). En su
minoria las falacias se consideran como algo no
plausible y se hace referencia a la intencién per-
suasiva del argumento y los efectos que produce
(Vega Rendn, 2013; Zurloni & Anolli, 2013).
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2.1. Falacias por apelacion a las
emociones

Para fines de este articulo, una falacia es un
argumento incorrecto que presenta un error de ra-
zonamiento cuyo patrén comun puede detectarse
en su contenido por el mal manejo de sus proposi-
ciones (cuando las premisas no consiguen apoyar
a la conclusién). El apoyo entre las proposiciones
se ve afectado por diversos factores, por ejem-
plo, en argumentos que dependen de emociones
en lugar de evidencia o justificaciones racionales
para inferir la conclusién. A este tipo de falacia
se le conoce como falacia por apelacién a las emo-
ciones o Ad populum e incorpora otros tipos de
falacia como Ad misericordiam (Copi & Cohen,
2013). Por ejemplo, en el siguiente argumento se
tienen expresiones afectivas como etapa sombria
y de oscuridad y etapa de luz y esperanza para
contrastar la situacion actual de México con lo
que quiere la sociedad. Los ejemplos del 1 al 5
tienen una anotacion propia sobre su estructura
argumentativa.

1. (PREMISA) México estd muy claro en lo que
quiere y estd cierto que ya no quiere més de
lo mismo; (CONCLUSION) quiere pasar de es-
ta etapa sombria y de oscuridad a una nueva
etapa de luz y esperanza (Morales Gutiérrez,
2016).

Las falacias por apelacién a las emociones,
como su nombre lo indica, recurren al lengua-
je expresivo como recurso para conseguir un ob-
jetivo (Weston, 2006). El lenguaje expresivo en
los argumentos son todas aquellas palabras cuya
unica funcién sea influir en las emociones (Co-
pi & Cohen, 2013; Weston, 2006). Este lengua-
je se presenta en la argumentacién mediante un
“conjunto de factores o circunstancias que provo-
can alguna reaccién ya sea positiva o negativa en
aquellos que escuchan dicha emisién” e incluye
un contexto extralingiiistico que va conformando
la emocién en la argumentacién (Camargo Lépez,
2018). En la Tabla 1 se observa una lista de los
recursos del lenguaje (patrones argumentativos y
rasgos emotivos) usados en las falacias por apela-
cién a las emociones y un conjunto de preguntas
para su identificacion.

El lenguaje expresivo busca provocar emocio-
nes como generosidad, altruismo, piedad y com-
pasiéon por medio de palabras que provoquen
estas emociones. Este lenguaje se utiliza por me-
dio de diferentes patrones argumentativos (Ta-
bla 1) que permiten justificar la opinién en el ar-
gumento (Copi & Cohen, 2013). Por ejemplo, en
algunos argumentos se privilegia la cifra por en-
cima de la calidad ciudadana, se usan apelativos

con los que se denomina al pueblo (Morales Gu-
tiérrez, 2016) o se caricaturiza al oponente (Wes-
ton, 2006). Por ejemplo:

2. (CoNCLUSION) Estamos muy entusiasmados,
(PREMISA) porque ustedes y millones de me-
xicanos mas, saben que tenemos el mejor pro-
yecto, el proyecto para que México esté me-
jor (Morales Gutiérrez, 2016).

En algunos casos el lenguaje expresivo se pue-
de identificar mediante rasgos emotivos (Tabla 1)
que permitan la reconstruccion de la emocion uti-
lizando los siguientes ejes: 1) personas involucra-
das; 2) intensidad /cantidad; y 3) tiempo (Camar-
go Lopez, 2018).

En las personas involucradas el discurso se
centra en el orador, donde el politico encargado
de emitir el discurso se autodescribe para justifi-
car que cumple con sus compromisos, o involucra
al auditorio, donde el politico incorpora al oyente
en el proyecto politico para hacerlo sentir parte
del equipo:

3. (PrREMISA) Cada vez menos gente cree en las
promesas que hacen los politicos. (CONCLU-
SION) Por eso, alld en lo que fue mi campana
para Gobernador hace siete afios, decidi inno-
var la forma de hacer politica, asumiendo com-
promisos. En esta campana, la que hoy inicio
aqui en Guadalajara, volveré a firmar com-
promisos con todo México (Camargo Lépez,
2018).

La intensidad /cantidad afecta a categorias co-
mo la distancia o la calidad de las personas me-
diante una modulacién cuantitativa que impacta
en la percepcién de la audiencia:

4. (CoNCLUSION) Duele reconocerlo, pero Méxi-
co no vive un buen momento. (PREMISA) Mu-
chos mexicanos atraviesan tiempos dificiles,
sienten incertidumbre y desesperacién. (PRE-
MISA) Muchos mexicanos viven angustiados y,
lo que es peor, viven con miedo. (PREMISA)
Hay un México con enorme pobreza, con mi-
llones de familias a quienes no les alcanza ni lo
mas minimo para comer... (Camargo Ldpez,
2018).

Finalmente, el tiempo se centra en la descrip-
cion del lapso en el que suceden los hechos que
se narran. Es utilizado para hablar de la situa-
cion del pais, en este caso se puede hablar bien o
mal del presente, o hacer referencia al pasado pa-
ra mencionar errores o logros cometidos por los
partidos politicos:
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Tipo

Patrones — Apelativos con los que se denomina al pueblo: los habitantes, los
argumentativos mexicanos, nuestros hermanos, etc.

(Copi & Cohen, 2013) — Contar con el apoyo mayoritario del pueblo: millones de mezicanos,

(Morales Gutiérrez, 2016) exigencias de los ciudadanos, etc.

— Privilegiar la cifra por encima del prestigio o circunstancias perso-
nales de los individuos: 50 mil veracruzanos, todo Veracruz, etc.

— Palabras dirigidas a generosidad, altruismo, piedad y compasién:
el joven es huérfano.

Rasgos — Personas involucradas: como latinoamericana y como suramerica-
€motivos na, catolico y cristiano, etc.

(Camargo Lépez, 2018) — Intensidad/cantidad: muchos mexicanos, enorme pobreza, miles de
muertes, etc.

— Tiempo: nuestros origenes, lo que hemos sido, nostalgia del ayer,
etc.

Preguntas — ;El argumentador apela a la lastima para sustentar la verdad de

criticas de una afirmacién o recomendar alguna accién?
evaluacion

° — ;Este es un contexto en el que las apelaciones emocionales son
(Tindale, 2007)

relevantes?
— ;La premisa de lastima es relevante para la conclusién propuesta?

— ;La popularidad es relevante para la afirmacién hecha en la con-
clusién?

Tabla 1: Caracteristicas utilizadas para la identificacién de falacias por apelacién a las emociones.

La similitud textual es la base de las tareas
de procesamiento del lenguaje natural como la
recuperaciéon de informacién, la traduccion au-
tomatica, sistemas de didlogo, entre otros (Wang
& Dong, 2020). Se encarga de comparar unida-
des textuales (documento, parrafo, oracién o pa-
labra) y expresa el grado de semejanza entre las

5. (CoNcUsION) El PRI tiene que asumir el pa-
pel que le corresponde, (PREMISA) no inspi-
rado en la nostalgia del ayer, sino en los re-
tos del presente, para ganar el futuro (Camar-
go Lépez, 2018).

Otros criterios utilizados en la identificacién

de falacias por apelacion a las emociones son las
preguntas criticas de evaluacién y la relevancia de
la informacién. Las preguntas presentadas en la
Tabla 1 evaltan si el argumentador se ha apoya-
do con algtn tipo de evidencia y si la apelacién es
relevante para la conclusién en el contexto del ar-
gumento, es decir, se evalian las apelaciones en el
contexto del argumento, asi como la relaciéon en-
tre la premisa y conclusién (Tindale, 2007). Y la
relevancia se enfoca en la aceptabilidad de la in-
formacion en el argumento (Gilbert, 2004), en es-
pecifico si la informaciéon dada en la premisa es
relevante para la conclusién (Al-Hindawi et al.,
2015; Damer, 2009).

2.2. Similitud textual en las falacias

Desde un punto de vista computacional, el len-
guaje afectivo y la relevancia de la informacién se
podrian evaluar mediante la similitud textual en-
tre las proposiciones del argumento.

unidades. Las unidades pueden ser similares 1éxi-
camente o semanticamente. Por ejemplo, dos tex-
tos son léxicamente similares si las oraciones con-
tienen secuencias de palabras semejantes; y son
semanticamente similares si las oraciones se re-
fieren a lo mismo dentro del contexto aun sin te-
ner necesariamente secuencias con palabras simi-
lares (Alvarez Carmona, 2014).

Considerando la similitud textual en los argu-
mentos, podriamos esperar que las proposiciones
de un argumento valido carezcan de un lengua-
je afectivo y compartan informacién permitiendo
establecer una relacién entre ellas. En cambio,
si en un argumento se encuentran diversas pala-
bras afectivas podria decrecer la similitud entre
las proposiciones y la informacién se consideraria
irrelevante para establecer la conclusién del ar-
gumento, dando como resultado un argumento
falaz.
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3. Elaboracion del corpusde falacias

El corpus consta de un conjunto de argumen-
tos obtenidos a partir de discursos politicos es-
critos en espaiiol. Los argumentos se obtuvieron
de los discursos generados por los candidatos pre-
sidenciales de México en los anos de 2006, 2012
y 2018.

Se obtuvieron 80 discursos? de forma escrita.
Estos discursos fueron realizados por los candida-
tos de los partidos politicos del PRD, PRI, PAN,
MORENA vy politicos independientes. La exten-
sién de cada discurso es de 4 a 10 péaginas y en
total en los discursos se tienen 3,493 parrafos.

El etiquetado de los textos se realizé con apo-
yo de tres anotadores. Todos los anotadores son
estudiantes en el drea de Lingiiistica: dos de sépti-
mo semestre y uno de décimo trimestre; y la len-
gua materna de los estudiantes es el espanol.

El proceso descrito en la Seccién 3.1 forma
parte de la guia proporcionada a los anotadores
que incluye ademds, una descripciéon general de
Minerfa de argumentos (qué es un argumento y
cémo identificarlo), una lista de marcadores del
discurso y palabras clave para identificar los com-
ponentes de un argumento, asi como la descrip-
cién de la taxonomia de falacias utilizada, la defi-
nicién de falacia por apelacion a las emociones y
las caracteristicas para su identificacién. La gufa
y el corpus estan disponibles al ptublico y podra
ser consultado en linea3.

3.1. Proceso de anotacién

El corpus contiene un conjunto de argumentos
clasificados en falacias por apelacién a las emo-
ciones y argumentos validos. Ademas, cada argu-
mento tiene identificada su estructura argumen-
tativa mediante la clasificacién de sus proposicio-
nes (conclusién y premisa).

La extraccién de los argumentos se realizé me-
diante la identificacion de las oraciones argumen-
tativas en cada uno de los parrafos de los dis-
cursos. Posteriormente, estas oraciones se clasi-
ficaron como premisa o conclusion y, en algunos
casos, se identificaron segmentos no argumenta-
tivos. Estos segmentos acompanan al argumen-
to para contextualizar o enfatizar su afirmacion
y pueden enunciarse al inicio, en medio o al final
del argumento. Por ejemplo:

2Los discursos del 2006 se obtuvieron de Ojeda Cruz
(2016) y los discursos del 2012 y 2018 de paginas oficiales
de internet.

3http://corpus_falacias.tecln.cenidet.tecnm.
mx/

6. (CONCLUSION) Vamos a ganar esta eleccién
(Premisa) porque es importante, (PREMISA)
y porque cuando algo va a ser importante para
nuestras familias, las mujeres estdn dispuestas
a dar la lucha hasta ganar, (SEGMENTO NO
ARGUMENTAL) jesta eleccidén la vamos a ganar
con las mujeres!

Aun cuando estos segmentos no proporcionan
informacién para determinar si un argumento es
una falacia y no forman parte de los componentes
del argumento, son importantes para las inves-
tigaciones en el drea de Mineria de argumentos
y donde se podria utilizar este corpus.

Se obtuvieron uno a més argumentos depen-
diendo del tamano del parrafo. En otros parrafos
se obtuvo solo parte del argumento, una premisa
o una conclusion. En este caso, la extracciéon de
los argumentos se realizé considerando la unién
de dos parrafos (parrafo actual + pérrafo siguien-
te o parrafo anterior 4+ pérrafo actual).

La identificacion de falacias por apelacién a las
emociones consistié en distinguir los argumentos
vélidos de falacias por medio de la inferencia que
se realiza entre las premisas y la conclusion del
argumento y el lenguaje expresivo presente en los
componentes del argumento. La inferencia entre
los componentes argumentativos se evaludé me-
diante las preguntas criticas de evaluacién pre-
sentadas por Tindale (2007) (Tabla 1) y la rele-
vancia de la informacion contenida en las premi-
sas (Gilbert, 2004; Al-Hindawi et al., 2015; Da-
mer, 2009), en este caso una premisa se conside-
ra relevante cuando la informacién presentada es
aceptable para el tema tratado en el argumento.
En el caso del lenguaje expresivo se considera-
ron todos aquellos segmentos de texto (palabras
o frases) que apelan a las emociones y los rasgos
emotivos presentados por Camargo Lépez (2018)
(Tabla 1).

Considerando lo anterior, los argumentos ob-
tenidos se clasificaron como vélidos o como fa-
lacias. Por ejemplo, el argumento 7 se considera
una falacia por contener términos afectivos como
miedo y estancamiento; y rasgos emotivos de in-
tensidad (grandes cambios) y de tiempo (nuestro
origen). Mientras que el argumento 8 no contie-
ne algunas de estas caracteristicas y mediante su
evaluacién con las preguntas criticas se determind
que es un argumento valido.

7. (FALAcIA) (PREMISA) México no se resigna a
vivir bajo una estela de miedo, estancamiento
y falta de oportunidades. (CONCLUSION) Por
eso, hoy regresamos a nuestro origen; hoy ve-
nimos a reafirmar que los grandes cambios si
son posibles cuando asi lo decide la gente.
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8. (VALIDO) (CONCLUSION) Creo en el principio
de la autodeterminacién de los pueblos, (PRE-
MISA) porque guarda relacién estrecha con la
soberania nacional, pero ademads, se remonta a
nuestra proclamacion de Independencia y a la
voluntad del pueblo mexicano de determinar
libremente su destino.

3.2. Resultados de la anotacién

En el proceso de anotacion se utilizaron los
3,493 parrafos contenidos en los 80 discursos. Se
encontraron 629 parrafos con argumentos, esto
representa solo el 18 % del total de parrafos que
conforman los discursos politicos analizados.

Por el tipo de discurso utilizado (discurso
politico) los pérrafos de los discursos contienen
figuras retéricas o se encuentran opiniones sin
ningun sustento. En el caso donde los parrafos
contienen saludos, agradecimientos, convocato-
rias, didlogos o descripcién de los problemas no
se presentaron argumentos.

El acuerdo entre los anotadores se realizé con-
siderando la estructura argumentativa y la identi-
ficacién de falacias realizada por tres anotadores
(A1, A2 y A3). El acuerdo se obtuvo mediante el
indice Kappa de Cohen (k.) (Cohen, 1960) y el
indice Kappa de Fleiss (ky) (Gordillo Torres &
Rodriguez Perera, 2009). La interpretacién para
valorar el grado de acuerdo en funcién del indice
de kappa (Landis & Koch, 1977) se muestra en la
Tabla 2.

ke/ky Grado de acuerdo
< 0.00 Sin acuerdo
0.00-0.20 Insignificante
0.21-0.40 Mediano
0.41-0.60 Moderado
0.61-0.80 Sustancial
0.81-1.00 Casi perfecto

Tabla 2: Interpretacién del grado de acuerdo en-
tre anotadores.

En la extracciéon de argumentos el anota-
dor A1l obtuvo 647 argumentos; el anotador A2,
605 argumentos; y el anotador A3, 638 argumen-
tos. En este proceso se obtuvo un acuerdo k; de
0.456, equivalente a un total de 601 argumentos.
Cada anotador (A) obtuvo un conjunto diferente
de falacias (FA), argumentos validos (AV), com-
ponentes argumentativos (premisas (P) y conclu-
siones (C)) y segmentos no argumentativos (S-
NA) (Tabla 3).

N2 A C P S-NA FA AV

Al 601 1123 28 434 167
601 A2 601 1036 29 388 213
A3 601 1225 31 428 173

Tabla 3: Resultados obtenidos por anotador. Se
etiquetaron los componentes del argumento y se
determiné cudles de los argumentos son falacias
por apelacion a las emociones.

Los argumentos no cuentan con una estructu-
ra especifica. Es decir, un argumento puede tener
una conclusién (C) y una premisa (P), mientras
que otro anotador puede establecer una conclu-
sién (C) y dos o mds premisas (Pi, Py, ..., P,)
para el mismo argumento. Ademas, se debe con-
siderar el limite del texto seleccionado para cada
componente del argumento. Por ello, la evalua-
cién de la estructura argumentativa se establecio
de acuerdo con la secuencia de los componentes
argumentativos (SCA) identificados en los argu-
mentos. Por ejemplo, en la Tabla 4 los tres ano-
tadores coincidieron en la clasificacién de compo-
nentes en los argumentos uno, dos y cinco, mien-
tras que en los argumentos tres y cuatro sélo coin-
cidieron los anotadores Al y A3, y en el 601 cada
anotador realizé una clasificacién distinta. La se-
cuencia con mayor frecuencia fue CP, es decir, los
argumentos tienen por lo regular una conclusién
seguida de una premisa (Tabla 5).

N¢ Al A2 A3 SCA

PC PC PC v
PPC PPC PPC v
PCP PPCP PCP

CP CPP CP
CP CP CP v

T W~

601 CP  PC CPP

Tabla 4: Coincidencias y discrepancia en la iden-
tificacién de componentes.

Secuencia Frecuencia Frecuencia en%

CPp 141 39.49
PC 86 24.08
CpPP 39 10.92
PPC 23 6.44
PCP 14 3.92

Tabla 5: Frecuencias en el etiquetado de la es-
tructura argumentativa.
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En la estructura argumentativa se obtuvo un
acuerdo k. de 0.692 y un acuerdo ky de 0.648,
ambos resultados con un grado de acuerdo sus-
tancial (Tabla 6). Las diferencias en el etiquetado
fueron principalmente en el nimero de premisas
identificadas en cada argumento.

Grupos SCA k Grado
Al1-A2 448 0.692 Sustancial
Al1-A3 424  0.657 Sustancial
A2-A3 393 0.591 Moderado
A1-A2-A3 357 0.648 Sustancial

Tabla 6: Acuerdo en la estructura argumentati-
va.

La identificacion de falacias fue una tarea
compleja de realizar. Si bien, los anotadores si-
guieron una guia detallada para distinguir argu-
mentos vélidos (AV) de falacias (FA), se estima
que predominé la opinién subjetiva respecto al
tema tratado en el argumento o de su estructura.
Esto influyé en céomo se evaluaron los argumen-
tos, dando como resultado un indice k. de 0.442
y un indice k; de 0.282 (Tabla 7), valores por de-
bajo de los resultados obtenidos en la estructura
argumentativa.

Grupos FA AV k Grado
Al1-A2 298 77 0.136 Insignificante
Al-A3 368 102 0.442 Moderado
A2-A3 313 98 0.278 Mediano
A1-A2-A3 262 63 0.282 Mediano

Tabla 7: Acuerdo en la identificacién de falacias.

3.3. Descripcion del corpus obtenido

El corpus contiene 34,739 tokens, 4,103 formas
de palabra y 2,799 lemas. La palabra con mayor
frecuencia absoluta (FA) y relativa (FR)* en el
corpus fue el verbo ir con una frecuencia abso-
luta de 412 y una frecuencia relativa de 319.132
por cada 10,000 palabras (Tabla 8). Respecto a
los bigramas y trigramas, los términos con mayor
frecuencia en el corpus fueron ir_ganar con una
FA de 41 y una FR de 30.490 e ir_volver_ganar
con una FA de 17 y una FR de 12.853 (Tabla 9).

En el cdlculo de la FA y FR se eliminaron
las stopwords (signos de puntuacién, pronombres,

1La frecuencia absoluta es el recuento real de todas
las apariciones de una palabra o frase en el corpus y la
frecuencia relativa es la frecuencia de palabras o frases en
el corpus en un determinado niumero de palabras (Brezina,
2018).

Palabras FA FR
Ir 412 319.132
México 232 179.705
Querer 181 140.201
Poder 176  136.328
Pais 168 130.131

Tabla 8: Palabras con mayor frecuencia en el
CoTPUS.

determinantes, cifras y numerales, preposiciones,
conjunciones y fechas) y los verbos méds comunes
(ser, estar, tener y haber) mediante el procesa-
miento del texto con la bilbioteca de FreeLing.?
Esto nos permiti6 obtener las palabras mas signi-
ficativas del corpus. Y en el caso de los bigramas
y trigramas, se dejaron los verbos comunes para
conocer su relacién con otras palabras.

El lenguaje expresivo en los argumentos varia
de acuerdo a su polaridad y categoria emocio-
nal. Estas caracteristicas se obtuvieron de acuer-
do con los diccionarios iSOL (Molina Gonzalez
et al., 2013) y SEL (Diaz Rangel et al., 2014). El
diccionario iISOLS contiene 8,135 términos clasi-
ficados con una polaridad positiva y negativa; y
el diccionario SEL” contiene 2,026 términos cla-
sificados en seis categorias: sorpresa, tristeza, re-
pulsién, miedo, enojo y alegria.

El corpus contiene 240 términos afectivos con
polaridad positiva y 269 con polaridad negati-
va. Como se observa en la Figura 1, en los argu-
mentos se encuentran con mayor frecuencia los
términos positivos y contienen entre 0 y 5 térmi-
nos afectivos. Con relacién a la polaridad (Figu-
ra 2), los argumentos tienen principalmente una
polaridad positiva y algunos tienen ambas pola-
ridades (positivo/negativo), es decir contienen el
mismo nimero de términos positivos como nega-
tivos. Y en el caso donde se tienen ambas pola-
ridades, pero una es mayor que la otra, se consi-
deré la polaridad predominante para clasificar el
argumento.

5FreeLing contiene un conjunto de herramientas de
codigo abierto para el andlisis de lenguaje como anali-
sis morfoldgico, detecciéon de entidades nombradas, PoS-
tagging y parsing. https://nlp.1lsi.upc.edu/freeling/

SEl diccionario iISOL contiene 2,509 palabras con una
polaridad positiva y 5,626 palabras con una polaridad ne-
gativa.

"El diccionario SEL contiene en la categoria alegria 668
términos; en repulsion, 209; en enojo, 382; en miedo, 211;
en sorpresa, 175; y en tristeza, 391. Algunos términos en
el diccionario estdn clasificados con méas de un tipo de
emocion. Por ejemplo, el término “angustia”’ se encuentra
en la categoria tristeza con una frecuencia de uso de 0.763
y en la categoria de miedo con una frecuencia de 0.797.
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Bigramas FA FR Trigramas FA FR
ir_ganar 41 30.490 ir_volver_ganar 17 12.853
haber_ser 27 20.078 actual_politica_econémico 10  7.560
politica_econémico 24 17.847 politica_econdémico_haber 9 6.804
amigo_amigo 24 17.847 gente_estar_nosotros 8  6.048
ir_ser 19 14.129 cambiar_actual_politica 7 5.292

Tabla 9: Bigramas y Trigramas con mayor frecuencia en el corpus.
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Figura 1: Frecuencia de términos afectivos en
los argumentos.
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Figura 2: Polaridad de los argumentos.

De acuerdo con el tipo de emocién en los argu-
mentos, el corpus contiene 411 términos afectivos
clasificados con un tipo de emocién y los argu-
mentos apelan principalmente a la alegria (Figu-
ra 3). Cabe mencionar que un argumento apela a
mas de un tipo de emocién. Por ejemplo, de los
431 argumentos que apelan a la alegria, 174 ape-
lan a la alegria junto a otro tipo de emocion.

400 -

300 4

200 4

ARGUMENTOS

100

Alegria  Tristeza Sorpresa Encjo Miedo  Repulsién S/categoria
TIPO DE EMOCION

Figura 3: Argumentos por tipo de emocién.

Considerando el mejor acuerdo entre el grupo
de dos anotadores, en el corpus se tienen 363 fala-
cias y 102 argumentos validos. De este conjunto,
como se muestra en la Figura 4, algunos argu-
mentos con polaridad neutra se encuentran clasi-
ficados como falacias y argumentos con polaridad
positiva o negativa como validos. Ambos tipos
de argumento tienen entre cero y cinco términos
afectivos y a diferencia de las falacias, los argu-
mentos validos contienen menos términos nega-
tivos. Por otra parte, los argumentos apelan al
menos a un tipo de emocién y algunos no apelan
a las emociones pero se consideran como falacias.
Y en ambos tipos de argumento predomina la
apelacion a la alegria seguida de la tristeza (Fi-
gura b5).

La diversidad léxica® en los argumentos (con-
siderando los segmentos no argumentativos que
acompanan a los argumentos) se encuentra por
debajo de 0.8 (Figura 6) y por tipo de argumento
se tiene una frecuencia de la diversidad entre 0.5
y 0.7 (Figura 7), esto indica que los argumentos
utilizan un limitado vocabulario y reciclan ele-
mentos léxicos. Con relacién a la distribucion de
los datos por términos afectivos, diversidad y ti-
po de argumento, los argumentos tienden a ser

8La diversidad léxica mide si en general un texto o
corpus utiliza una amplia gama de términos o se limita
a elementos léxicos que se reciclan. Se utilizé el método
type/token ratio para calcular la diversidad léxica en cada
argumento (Brezina, 2018).
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Figura 4: Polaridad por tipo de argumento.
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Figura 5: Cantidad de falacias y argumentos
validos por categoria emocional.

falacias mientras mas nimero de términos afecti-
vos contengan. Sin embargo, algunos argumentos
son falaces incluso si tienen 0 términos afectivos.
Por 1ltimo, se observa una tendencia a disminuir
la diversidad al aumentar el uso del lenguaje ex-
presivo en los argumentos (Figura 8).

4. Clasificacion de argumentos: linea
base

El objetivo de la identificacion de falacias por
medio de un modelo computacional es proporcio-
nar una linea base para fines de comparacién con
métodos futuros. Se utilizaron dos tipos de carac-
teristicas para distinguir argumentos vélidos de
falacias y tres métodos cominmente utilizados en
la clasificacion de textos basado en aprendizaje
automatico.

ARGUMENTOS

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
DIVERSIDAD LEXICA

Figura 6: Cantidad de argumentos por valores
de diversidad léxica.
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Figura 7: Cantidad de falacias y argumentos
vélidos por valores de diversidad Léxica (DL).

4.1. Caracteristicas utilizadas en la
clasificacién de argumentos

Las caracteristicas existentes para la identifi-
cacién de falacias varian de acuerdo al tipo de
falacia a identificar. Esta investigacion se centra
en la identificacién de falacias por apelacién a las
emociones y su principal caracteristica es el uso
de lenguaje afectivo para justificar la opinién o
postura en el argumento.

Como veremos, la similitud entre las propo-
siciones (premisa y conclusién) es un indicador
del tipo de argumento. Las proposiciones de un
argumento valido comparten palabras (sustanti-
vos y verbos) que permiten establecer la idea y
tema tratado en él y con ello se establece una
relacién (similitud textual) entre sus componen-
tes. Las falacias utilizan palabras relacionadas a
emociones y carecen de esta similitud, dando co-
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Figura 8: Dispersion de los valores de la diversidad 1éxica con respecto al niimero de términos afectivos

contenidos en los argumentos.

mo resultado la irrelevancia de las premisas para
inferir la conclusién. Se considera que cuanto ma-
yor sea la similitud textual entre los componentes
y menos palabras emocionales apuntaria a argu-
mentos validos.

4.2. Experimentacion y discusion de los
resultados

La clasificacién de argumentos se realizé con
los métodos de Support vector machine (SVM),
Logistic Regression (LR)y Decision Trees (DT) y
se utilizaron como caracteristicas la similitud tex-
tual entre los componentes del argumento y los
términos afectivos en los argumentos. Si bien,
existen diversos métodos en tendencia como Ar-
tificial Neural Network, consideramos que estos
métodos pueden utilizarse en trabajos con una
orientacién mas especifica a la identificacion de
falacias.

La anotacion de los datos se acotd a los seg-
mentos argumentativos, premisa y conclusion,
y al etiquetado de falacias. El objetivo principal
es identificar cuales argumentos son falacias por
apelacién a las emociones mediante el contenido
del argumento. El etiquetado de los segmentos
no argumentales se excluyen ya que su funcién
es acompanar al argumento y no aportan infor-
macién para determinar si un argumento es una
falacia.

El procesamiento del texto para la obtencién
de las caracteristicas se realizé con la bilbiote-
ca spaCy. Ademas, se utilizé el método de Part-
of-speech de la misma libreria para la lematiza-
cion del texto y eliminacién de las stopwords. Las
stopwords eliminadas fueron los articulos, signos
de puntuacién, nimeros, simbolos, conjunciones,
preposiciones y pronombres.

La similitud entre los componentes del argu-
mento se obtuvo mediante el método de similitud
coseno? considerando dos procedimientos basa-
dos en similitud textual seméntica. En el primer
procedimiento se calcularon similitudes entre pa-
res de componentes (una premisa y una conclu-
sién) y se promediaron las similitudes obtenidas
entre el nimero de combinaciones a partir de los
componentes de cada argumento (SC-P). Y en
el segundo procedimiento se obtuvo una simili-
tud entre el conjunto de premisas y la conclusion

(SC-A).

Argumento SC-P SC-A TA
1 0.702  0.797 14
2 0.595  0.708 6
3 0.865  0.865 7
4 0.755  0.850 7
5 0.828  0.828 5

Tabla 10: Muestra de los valores de similitudes
calculadas y la cantidad de términos afectivos en
los primeros cinco argumentos del corpus.

En la identificacion de los términos afecti-
vos (TA) en los argumentos, estos se obtuvie-
ron mediante el diccionario iSOL y SEL descri-

9Es un método ampliamente utilizado para obtener
el grado de semejanza entre dos segmentos de textos.
El método se implementé con la biblioteca de spaCy
con el método similarity() y dentro de su configura-
ciéon se utilizé el paquete de vectores es_core_news_lg.
https://spacy.io/models/es#es_core_news_lg. La si-
militud se determina comparando vectores de pala-
bras o "word embeddings” (https://spacy.io/usage/
linguistic-features), en la cual se obtiene el vector
promedio de los tokens de cada texto para después cal-
cular el coseno entre ellos. https://spacy.io/usage/
linguistic-features#vectors-similarity.
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Figura 9: Cantidad de falacias y argumentos
validos por SC-P

tos en la Seccion 3.3. La Tabla 10 muestra al-
gunos de los resultados obtenidos a partir de es-
tas caracteristicas de una muestra de argumen-
tos. Por ejemplo, el argumento 1 tiene una si-
militud entre sus proposiciones de 0.702 con el
procedimiento SC—P, 0.797 con SC—A y contiene
14 términos afectivos. La dispersién de estas ca-
racteristicas y el tipo de argumento se muestran
en las figuras 11 y 12.

El grado de similitud SC-P estd entre 0.5
y 0.7. en los dos tipos de argumentos (Figura 9),
en SC-A se encuentra el mismo rango en las fala-
cias (Figura 10) y a diferencia de los argumentos
validos las falacias llegan a tener un grado de si-
militud entre 0 y 0.4 (Figura 9 y 10). Con el pro-
cedimiento SC—A se obtiene un conjunto mayor
de argumentos validos con un grado de similitud
a 0.8 (Figura 10). La diferencia entre los tipos de
argumento se presenta en el niimero de términos
afectivos utilizados. Mientras mayor sea el niime-
ro de términos afectivos, los argumentos se con-
sideran falacias, sin embargo tienen un grado de
similitud inicial de 0.5 en ambos procedimientos
(Figura 11 y 12).

Se realizaron dos experimentos con el corpus
presentado en este articulo. El primero, con el
total de argumentos en el corpus. Y el segundo,
con el conjunto de argumentos donde se obtuvo
un mejor acuerdo entre los anotadores: 465 argu-
mentos. El rendimiento de los métodos se evalud
con la métrica F'I-score siguiendo una validacion
cruzada de 10 pliegues con el 70 % de los datos
para el entrenamiento en cada método implemen-
tado.!?

107,05 métodos se implementaron utilizando la bilbioteca
de scikit-learn con los valores de configuracién predeter-
minados.
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Figura 10: Cantidad de falacias y argumentos
véalidos por SC-A

En la clasificacion de los argumentos se obtu-
vo un rendimiento de 0.58 con el método SVM al
procesar la similitud SC-P con los términos afec-
tivos. Y el rendimiento disminuye a 0.50 al uti-
lizar una sola caracteristica: SC-P (Tabla 11).
Como se observa en en la Tabla 11, los resulta-
dos alcanzan un FI-score de 0.50. Sin embargo,
al tener un conjunto menor de datos con un me-
jor acuerdo entre los anotadores, el rendimiento
incrementa a 0.62 al procesar las caracteristicas
SC-P y TA; y a 0.55 con la similitud SC-P (Ta-
bla 12). Justamente con los atributos de similitud
SC-P y términos afectivos se obtiene, para todos
los clasificadores, el mayor desempeno.

Caracteristicas SVM LR DT
SC-P 0.50 0.50 0.50
SC-A 045 042 042
TA 042 0.42 0.42
SC-A+TA 0.55 0.50 0.50
SC-P+TA 0.58 0.56 0.55

Tabla 11: Resultado de la clasificacién con 601
argumentos. Se utilizaron caracteristicas indivi-
duales y la combinaciéon de las mismas. Los re-
sultados se obtuvieron con la métrica F1-score.

Algunos argumentos aunque tienen una simili-
tud mayor a 0.8 y cero términos afectivos se con-
sideran falacias. Del mismo modo sucede con los
argumentos validos, se consideran vélidos aque-
llos argumentos que tienen una baja similitud
y varios términos afectivos (Figura 9 y 10). Por
ello, los resultados con el método de clasificacién
fueron menores a lo esperado, sin embargo son
una base y hay un margen importante de mejo-
ra para llevar a cabo la mineria de falacias en
discursos politicos.
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Caracteristicas SVM LR DT
SC-P 0.55 0.55 0.50
SC-A 0.48 0.45 0.45
TA 0.46 0.45 0.42
SC-A+TA 0.55 0.57 0.55
SC-P+TA 0.62 0.59 0.55

Tabla 12: Resultado de la clasificaciéon con 465
argumentos. Se utilizaron caracteristicas indivi-
duales y la combinacién de las mismas. Los re-
sultados se obtuvieron con la métrica FI-score.

5. Conclusién

En este articulo se presenté un corpus de ar-
gumentos en espafiol donde se realizé6 una ano-
tacion de falacias por apelacion a las emociones,
argumentos validos y estructura argumentativa.
El corpus contiene 601 argumentos obtenidos de
discursos politicos y fue descrito en términos del
numero de palabras, estructura argumentativa,

falacias, lenguaje expresivo y diversidad léxica
de los argumentos. El acuerdo entre anotado-
res fue de 0.442 para la identificacién de falacias
y 0.692 en la estructura argumentativa, ambos
con el indice Kappa de Cohen.

En la elaboracién del corpus predominé la opi-
nioén subjetiva de los anotadores para diferenciar
argumentaciones racionales del uso de emociones
en los argumentos. Al analizar el corpus no se en-
contré una relacién entre el niimero de palabras
y el tipo de argumento. Los argumentos validos
contienen términos afectivos y las falacias pue-
den no presentarlos. Sin embargo, mientras mas
nimero de palabras y menos diversidad 1éxica los
argumentos tienden a ser falaces.

Como una contribucién adicional, se realizé
una linea base para proporcionar un punto de
comparacién para futuras investigaciones en la
identificacién de falacias por apelaciéon en las
emociones. En estos experimentos se utilizaron
dos diccionarios de 1éxicos afectivos, y los méto-



Corpus de Falacias por Apelacion a las Emociones:

una Aproximacion a la Identificacion Automdtica de Falacias

LinguaMATICA — 71

dos de similitud coseno, Support vector machine,
Logistic Regression y Decision Trees para la cla-
sificaciéon de argumentos en falacias o argumen-
tos validos. Como resultado se obtuvo un F-score
de 0.55 utilizando la similitud textual entre los
componentes del argumento y 0.62 combinando
la similitud con los términos afectivos utilizados
en los argumentos. No se encontré una relacion
entre estas dos caracteristicas para distinguir fa-
lacias de argumentos validos, debido a que las fa-
lacias pueden tener buena similitud y no utilizar
palabras que provoquen una emocion.

Finalmente, se considera que este recurso re-
presenta una contribucién importante para la
comunidad dedicada a la identificacion de fala-
cias y, en general, para el andlisis del discur-
so. Ademas, este corpus permite abordar la pro-
blemética de identificacion de falacias mediante
sistemas computacionales. Y con la informacién
adicional en los argumentos se pueden desarrollar
sistemas para la identificacién de componentes
argumentativos en el area de Mineria de argu-
mentos.
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El corpus parallel del Diari Oficial de la Generalitat de Catalunya

The parallel corpus of the Official Journal of the Catalan Government

Antoni Oliver &
Universitat Oberta de Catalunya (UOC)

Resum

En aquest article presentem el procés de compila-
ci6 de la nova versio del corpus parallel catala—castella
creat a partir dels textos del Diari Oficial de la Gene-
ralitat de Catalunya (DOGC). Es descriuen els pro-
cessos de descarrega, conversido a text, segmentacié
i alineacié automatica. Tots els programes que s’han
desenvolupat per dur a terme aquests processos es dis-
tribueixen amb una lliceéncia lliure i el corpus compi-
lat es pot descarregar lliurement. A més, es descriu
el procés d’entrenament i avaluacié de dos motors de
traduccié automatica neuronal catala—castella i cas-
tella—catala que s’ha dut a terme fent servir aquest
corpus parallel.

Paraules clau

corpus parallel; traduccié automatica neuronal

Abstract

In this paper, the process of compilation of the
new version of the Catalan—Spanish parallel corpus
of the Official Journal of the Catalan Government
(DOGC) is presented. The processes of downloading,
conversion to text, segmentation and automatic align-
ment are described. All the programs that have been
developed to perform these processes are distributed
under a free license and the compiled corpus can be
freely downloaded. Furthermore, the process of trai-
ning and evaluation of two neural machine transla-
tion systems, Catalan—Spanish and Spanish—Catalan,
using this corpus is presented.

Keywords

parallel corpus; neural machine translation

1. Introduccié

El Diari Oficial de la Generalitat de Catalunya'
(DOGC) és el mitja de publicacié oficial de les
lleis, normes, acords, resolucions, edictes, noti-

"https://dogc.gencat.cat/

EIFE2E DOL: 10.21814/1m.14.2.380
EQ&‘ wf This work is Licensed under a
[=] = Creative Commons Attribution 4.0 License

ficacions i anuncis de I’Administracié i del Go-
vern de Catalunya. El Diari té els seus inicis
en el Butlleti de la Generalitat de Catalunya, el
nimero 1 del qual aparegué el 3 de maig de 1931.
El DOGC apareixia originariament en paper i des
del 2007 es va substituir integrament per una
versio electronica d’accés lliure. De la web del
DOGC es poden descarregar textos en format
electronic des del nimero 2456 (18/08/1997), tot
i que en aquests primers anys alguns textos no
estan encara disponibles en HTML i només es po-
den obtenir en format PDF. Els textos provinents
dels documents del DOGC tenen una llicéncia
lliure i es poden distribuir i processar sense cap
limitacié legal. El tipus de llicencia és la CCO de

Creative Commons2.

El DOGC té dues edicions separades en ca-
tala i en castella. Molts dels textos del DOGC
apareixen publicats tant en catald com en cas-
tella. Les normes amb rang de llei s’hi publiquen
també en occita, aixi com les disposicions i els ac-
tes que afecten exclusivament I’Aran. L’aranes,
llengua propia de la Vall d’Aran, és una variant
de loccita gascéd. L’aranes és llengua oficial, junt
amb el catala i el castella, a tot el territori de
Catalunya.

En aquest article presentem el procés de cre-
acié de la nova versié del corpus DOGC, que
compren els textos del 18/08/1997 al 31/12/2021.
Aquesta nova versié actualitza la versié existent
del corpus DOGC (Oliver, 2017), que comprenia
els textos fins al 31/12/2015, i que, per tant, afe-
geix cinc anys més de la publicacié. El resultat
és un corpus catala—castella de tematica admi-
nistrativa i legislativa de gran mida. La versio
anterior tenia un total de 5.026.847 segments pa-
rallels dnics i la versié que presentem en aquest
article assoleix els 8.472.786 segments parallels
unics.

L’any 2016 [DInstitut d’Estudis
(IEC) va publicar una nova ortografia.?

Catalans

2https://creativecommons.org/publicdomain/
zero/1.0/deed.ca

3https://www.iec.cat/llengua/documents/
ortografia_catalana_versio_digital.pdf

LinguamATicA — ISSN: 1647-0818
Vol. 14 Num. 2 2022 - Pag. 75-81


aoliverg@uoc.edu
https://orcid.org/0000-0001-8399-3770
https://dogc.gencat.cat/
https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/deed.ca
https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/deed.ca
https://www.iec.cat/llengua/documents/ortografia_catalana_versio_digital.pdf
https://www.iec.cat/llengua/documents/ortografia_catalana_versio_digital.pdf
https://dx.doi.org/10.21814/lm.14.2.380

76— LinguaMATICA

Antoni Oliver

Els canvis principals es poden resumir en 6
punts:* (1) es modifica I'tis del guionet en alguns
casos; (2) es redueix a quinze paraules la llista
de mots amb accent diacritic: bé, déu, és, ma,
més, mén, pel, que, sé, si, sol, sén, té, Us i vis;
(3) es recull la tradicié de ambit lingtiistic va-
lencia de representar amb accent agut els mots
que es pronuncien amb e tancada en aquest par-
lar (que és oberta o neutra en altres parlars):
café, comprén, francés, admés, etc.; (4) se su-
primeix la dieresi en alguns derivats amb el sufix
-al: laical, trapezoidal, etc.; (5) algunes parau-
les passen a doblar la r: arritmia, cefalorraqui-
di, corresponsable, erradicar, otorrinolaringoleg,
etc.; (6) algunes paraules compostes passen a es-
criure’s amb e inicial del segon formant quan va
seguida de s + consonant: arterioesclerosi, cirro-
estrat, electroestatic, termoestable, etc. El canvi
d’ortografia afecta els textos del DOGC des de la
seva entrada en vigor, perdo amb dates canviants,
ja que hi havia un periode de transicié on totes
dues normatives estaven en vigor. Com veurem
en l'article, s’ha desenvolupat un algorisme que
adapta automaticament els textos a la nova nor-
mativa. Aixi doncs, els textos catalans del corpus
resultant estan adaptats a la nova normativa or-
tografica.

Un corpus d’aquestes caracteristiques pot te-
nir diverses utilitats, com per exemple estudis de
llenguatges d’especialitat, treballs terminologics
o l'entrenament de sistemes de traduccié au-
tomatica. En aquest treball presentem el procés
d’entrenament de dos sistemes de traduccié au-
tomatica neuronal, un de catala—castella i un al-
tre de castella—catala, i ’avaluacié d’aquests sis-
temes, aixi com la comparacié amb un sistema de
transferéncia sintactica superficial i amb un altre
de neuronal.

Aquest corpus, per ambit tematic, es pot com-
parar amb els corpus paralllels de la Unié Eu-
ropea, com el JRC-Acquis® o el DGT.® Aquests
corpus, pero, estan disponibles per a molts pa-
rells de llengiies, incloses el castella i el portugues.
No tenim constancia de la disponibilitat de cor-
pus similars per a altres llengiies de la peninsula
Iberica.

“https://www.uoc.edu/portal/ca/servei-
linguistic/criteris/ortografia/resum-novetats/
index.html

Shttps://joint-research-centre.ec.europa.eu/
language-technology-resources/jrc-acquis_en

Shttps://joint-research-centre.ec.europa.eu/
language-technology-resources/dgt-translation-
memory_en

2. Compilacié del corpus

Tots els programes i arxius necessaris per a des-
carregar, convertir a text, segmentar i alinear el
corpus DOGC es distribueixen sota una llicencia
lliure (GNU-GPL v.3) i es poden descarregar del
lloc GitHub del projecte.”

2.1. Descarrega dels arxius HTML

Els diferents arxius HTML del DOGC es
poden descarregar fent servir el progra-
ma downloadDOGC.py, que demana quatre
parametres d’entrada: el nimero d’article inicial
i el nimero d’article final a descarregar, el
directori de sortida per als arxius HTML en
catala i el directori de sortida per als arxius
HTML en castella. Per saber com fer servir el
programa es pot fer servir 'opcié -h. Per poder
fer servir el programa de descarrega és necessari
disposar del chromedriver® adequat per a la
versié de Chrome installat en el sistema.

Per exemple, per descarregar de I'article 90000
al 91000 i deixar-los als directoris html-ca i
html-es podem escriure.

python3 dowloadDOGC.py
--nummin 90000 --nummax 910000
--outdirCAT ./html-ca --outdirSPA ./html-es

El programa introdueix unes pauses aleatories
entre descarregues d’arxius d’entre 3 i 6 segons
per a evitar que el servidor denegui el servei per
descarrega massiva. Per aquest motiu el procés
de descarrega pot durar molta estona. La velo-
citat mitjana que hem obtingut ha estat de 625
parells d’articles (article en catala i el mateix ar-
ticle en castelld) per hora.

2.2. Classificaci6 dels arxius per any de
publicacio

Aquest pas és opcional i s’ha d’executar
Unicament si estem interessats a tenir els ar-
xius HTML organitzats per anys. Aquesta clas-
sificacié es pot dur a terme amb els programes
classifyByYear-ca.py (per als HTML en ca-
tala) i classifyByYear-es.py (per als HTML
en castella). Els programes disposen de 1'opcié
-h que mostra ’ajuda. Per classificar els HTML
catalans que sén al directori html-ca podem es-
criure:

python3 classifyByYear-ca.py --dirin html-ca

"https://github.com/aoliverg/corpusDOGC
Shttps://chromedriver.chromium.org/downloads
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El programa creara un directori
html-prel995-ca per a copiar tots els
HTML amb data de publicacié anterior a
1995 (si n’hi ha cap) i directoris htm1-1996-ca,
html-1197-ca... per a cada any (a mesura que
siguin necessaris). D’aquesta manera, una vega-
da acabada l’execucié del programa disposarem
de tots els HTML endrecats en directoris per
any de publicacié.

2.3. Conversio ’HTML a text

Una vegada tenim els arxius HT'ML descarregats,
i opcionalment classificats per anys, cal convertir
aquests arxius a text. Ens interessa molt con-
vertir inicament el text de l’article, sense in-
cloure tot el text addicional que pot presentar
la plana web, com pot ser els ments superiors
i els enllagos destacats de la part inferior. Per
aquest motiu s’ha desenvolupat un algorisme ad-
hoc que detecta quan comenca i quan acaba 1’ar-
ticle i inicament converteix aquesta seccio a text.
Aquesta conversié es pot dur a terme amb el pro-
grama DOGC2textDIR.py, que converteix a text
tots els arxius HTML d’un determinat directo-
ri. El programa disposa de I'opcié ~h que mostra
I’ajuda. Per convertir tots els arxius HT'ML del
directori htm1-2015-ca a text i posar els arxius
al directori text-2015-ca, podem escriure:

python3 DOCG2textDIR.py
--dirin html-2015-ca
--dirout text-2015-ca

2.4. Segmentacié

Una vegada tenim els arxius convertits a text
ens interessara segmentar-los per a poder fer una
posterior alineacié automatica segment a seg-
ment. Per a segmentar els arxius es pot fer
servir el programa text2segmentedtextDIR.py,
que segmenta tots els arxius de text d’un deter-
minat directori i guarda els arxius segmentats en
un altre directori. El programa disposa de 'op-
ci6 -h que mostra 'ajuda. El programa fa servir
el modul srx_segmenter.py,” que utilitza arxius
de definici6 de regles de segmentaci6 en el format
estandard SRX! (Segmentation Rules eXchan-
ge) (Mitkowski & Lipski, 2009).

Per segmentar tots els arxius de text del direc-
tori text-2015-ca i guardar els arxius segmen-
tats al directori seg-2015-ca, fent servir 'arxiu
SRX segment.srx per la llengua Catalan, podem
escriure.

“https://github.com/narusemotoki/srx_segmenter
Ohttps://wuw.gala-global.org/srx-20-april-7-
2008

python3 txt2segmentedtextDIR.py
-i text-2015-ca/ -o seg-2015-ca/
-s segment.srx -1 Catalan

2.5. Alineacié automatica

Per dur a terme l'alineacié automatica dels ar-
xius de text segmentat hem fet servir Hunalign'!
(Varga et al., 2007). Per facilitar 1'ds d’aquest
programa hem desenvolupat una serie de progra-
mes auxiliars. El primer programa auxiliar és
el createAlignScript.py, que permet la crea-
ci6 d’un script d’alineacié. El programa dispo-
sa de l'opcié -h que mostra 'ajuda del progra-
ma. Seguint els exemples, si volem crear I'script
d’alineacié dels arxius segmentats de 'any 2015,
podriem escriure:

python3 createAlignScript.py
--dirSL seg-2015-ca/ --dirTL seg-2015-es/
--dirALI ali-2015-ca-es/
--dictionary hunapertium-ca-es.dic
--script align2015.sh
--rl ca.txt --r2 es.txt

Fixem-nos que podem indicar un diccionari
d’alineacié. Hem creat tota una serie de diccio-
naris d’alineacié en format Hunalign a partir dels
diccionaris de transferencia del sistema de tra-
duccié automatica Apertium'? (Forcada et al.,
2011). Aquests diccionaris es poden descarregar
de Github.'® Una vegada executem aquest pro-
grama obtenim un script que conté una linia per
a cada parell d’arxius catala—castella, com en el
segiient exemple:

timeout 5m ./hunalign hunapertium-ca-es.dic
-utf -realign -text
"seg-2015-ca/700000-ca.txt"
"seg-2015-es/700000-es . txt"
> "ali-2015-ca-es/ali-700000-ca.txt"

Cada comanda comencga definint un timeout
de 5 minuts per evitar que el procés es detingui
si en algun procés d’alineacié es deté per algun
error. Si donem permisos d’execucié a aquest
script i 'executem, s’alinearan automaticament
tots els arxius indicats. Una vegada finalitza ’a-
lineacié obtenim tota una serie d’arxius que con-
tenen el segment en catala, el segment en castella
i un valor de confianca, que indica la seguretat de
lalineacié. El programa selectAlignments.py
permet seleccionar tots els segments dels arxius
alineats d’un determinat directori que tingui un
valor de confianca superior a l'indicat. El valor

"https://github.com/danielvarga/hunalign
2https://wuw.apertium. org/
Bhttps://github.com/aoliverg/hunapertium
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de confianca acostuma a estar compres entre -
0,3 i 10, i els valors superiors a 0 acostumen a
indicar alineacions valides. Per exemple, per se-
leccionar totes les alineacions amb confianca su-
perior a 0 podem escriure:

python3 selectAlignments.py
—-inDir ali-2015-ca-es/
--outFile alineacio-2015-cat-spa.txt
--confidence 0

Una vegada seleccionades les alineacions s’e-
liminen els segments repetits amb instruccions
estandard de Unix'. Cal tenir en compte que l'e-
liminacié de segments repetits suposa una perdua
de 'ordre d’aparicié dels segments.

2.6. Conversié a la nova ortografia
catalana

Per assegurar-nos que tot el corpus esta en la no-
va normativa ortografica catalana de I'ITEC hem
adaptat el programa MTUOC-novaIEC,'® perque
funcioni amb un corpus parallel en format de text
tabulat on el catala esta en el primer camp. El
programa per dur a terme aquesta conversio és el
modificalEC-PC1.py, que disposa de l'opcié -h
per mostrar ’ajuda. En ’exemple seglient adap-
tem 1’alineacié de I’any 2015 a la nova normativa
ortografica catalana.

python3 modificaIEC-PC1.py
--infile alineacio-2015-cat-spa.txt
--outfile DOGC-2015-cat-spa.txt

2.7. Neteja del corpus

Un cop convertit el corpus a la no-
va ortografia catalana es du a terme un
procés de neteja fent servir el programa
MTUOC—Clean—parallel—corpusm. La nete-
ja ha consistit en les segiients accions: (1)
normalitzaci6 de Dapostrof; (2) eliminacié
d’etiquetes HTML/XML; (3) conversi6 de les
entitats HTML, si n’hi ha, en el seu caracter
corresponent; (4) correccié dels errors en la
codificacié de caracters, si n’hi ha; (5) eliminacié
dels segments buits; (6) eliminacié dels segments
curts, de menys de 10 caracters; (7) eliminacié
dels segments que continguin el 60% o més de
caracters numerics; (8) eliminacié dels segments
que siguin iguals en les dues llengiies; (9) verifi-
cacié automatica de les llengiies. Un parell de
segments catala—castella s’elimina si un dels dos
components compleix la condicié d’eliminacié.

14cat,sort,uniq,shuf

Bhttps://github. com/aoliverg/MTUOC-novalEC
https://github. com/aoliverg/MTUOC-clean-
parallel-corpus

2.8. Corpus resultant

Hem dut a terme el procés de compilacié del cor-
pus DOGC fins als articles corresponents a 31
de desembre de 2021. Hem fet una classificacié
per anys, i a la taula 1 podem veure el nombre
d’articles, segments i segments sense repeticions
per a cada any (els anys anteriors al 2.000 estan
agrupats, ja que el nombre d’articles disponibles
electronicament és baix per als anys anteriors).
El corpus global sense repeticions es pot descar-
regar lliurement!” i estd publicat sota la mateixa
llicencia que el DOGC (CCO de Creative Com-
mons'®). Aquest corpus també esta disponible a
la colleccié Opus Corpus! (Tiedemann, 2012).
A la taula 2 es poden observar les dades de mida
total en segments del corpus resultant.

Any Articles Segments Seg. tnics
< 2000 34.766 1.818.109 992.442
2000 23.475 1.352.777 635.971
2001 27.145 1.828.328 810.281
2002 29.281 1.923.290 893.101
2003 28.587  2.093.726 979.864
2004 28.805 1.985.084 957.778
2005 32.294 1.919.271 873.322
2006 38.115  2.049.614 932.173
2007 34.926  2.244.405 1.008.292
2008 33.177  2.276.233 1.027.718
2009 32.328  2.167.934 986.409
2010 31.852  2.046.071 941.081
2011 25.475 1.135.272 562.417
2012 23.239 838.820 468.802
2013 23.018 1.220.403 606.889
2014 22.981 1.275.181 615.327
2015 22.514  2.041.743 855.160
2016 22.810  3.391.425 1.202.426
2017 24.445  3.367.881 1.249.182
2018 23.716  2.723.208 1.083.260
2019 22.583  3.178.228 1.471.438
2020 19.212  2.521.235 1.194.678
2021 21.185 1.767.391 773.634

Taula 1: Nombre d’articles, segments i segments
Unics per a cada any.

El corpus DOGC pot tenir diverses utilitats.
Per una banda, pot ser una bona base per a l’es-
tudi del llenguatge juridicoadministratiu en ca-
tala i castella. També pot resultar interessant
per a estudis terminologics i per a la confec-
ci6 de glossaris terminologics catala—castella mit-

"http://1pg.uoc.edu/corpusDOGC/DOGC-2021-cat-
spa.zip

¥nttps://creativecommons . org/publicdomain/
zero/1.0/deed.ca

https://opus.nlpl.eu/DOGC. php
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Segments
Total 47.165.629
Unic brut ~ 16.787.380
Unic net 8.472.786

Taula 2: Nombre de segments totals, totals
Unics i totals Unics una vegada fet el procés de
neteja.

jancant tecniques d’extraccié automatica de ter-
minologia i de cerca automatica d’equivalents de
traduccié. També pot resultar un corpus molt
adequat per a entrenar sistemes de traduccié au-
tomatica per a textos juridicoadministratius. En
la proxima seccié presentem ’entrenament i ava-
luacié de sistemes de traduccié automatica neu-
ronal catala—castella i castella—catala fent servir
el corpus DOGC.

3. Entrenament de sistemes de
traduccié automatica neuronal

En aquest apartant es descriu el procés d’entre-
nament de dos sistemes de traduccié automatica
neuronal amb el corpus DOGC. S’ha entrenat un
sistema catala—castella i un altre castella-catala.
Tots els passos de preprocessament i entrena-
ment s’han dut a terme fent servir els programes
i scripts del projecte MTUOC?® (Oliver, 2020).

3.1. Preprocessament del corpus

El corpus s’ha preprocessat fent servir 1'script
MTUOC—corpus—preprocessing.21 La segmenta-
ci6 en unitats lexiques i el calcul de les uni-
tats subparaules s’han dut a terme amb Senten-
cePiece?? (Kudo & Richardson, 2018), amb les
segiients caracteristiques:

— Joining languages: True
= Model type: bpe
= Vocabulary size: 64000
= Vocabulary threshold: 50

El primer parametre (joining languages) sig-
nifica que el calcul de les unitats subparaules es
fa a la vegada per a les dues llengiies. Aquesta és

la practica habitual i recomanada per a llengiies
que, com en el nostre cas, comparteixen alfabet.

2Onttps://github. com/aoliverg/MTUOC-server

Znttps://github. com/aoliverg/MTUOC-corpus-—
preprocessing

’https://github. com/google/sentencepiece

La resta de parametres s’han fixat en valors ha-
bituals en aquest tipus d’entrenaments.

Aquest pas de segmentacié en unitats lexiques
i I’ts d’unitats subparaules és necessari en els sis-
temes de traduccié automatica neuronal, ja que
cada una d’aquestes unitats es codificara com a
un vector. Les unitats subparaules, és a dir, uni-
tats més petites que una paraula, es fan servir per
evitar el problema de la limitacié d’elements en
el vocabulari del sistema, ja que les paraules poc
freqiients es representen mitjangant fragments de
paraules, que son més freqiients i tenen una repre-
sentacio vectorial propia. El corpus s’ha dividit
en un fragment de 5.000 segments de validacio,
5.000 segments per avaluacié i la resta per a ’en-
trenament.

3.2. Entrenament

L’entrenament s’ha dut a terme fent servir
marian-nmt?? (Junczys-Dowmunt et al., 2018),
amb una configuracié de tipus transformer.
S’han fet servir dues metriques de validacio: bleu-
detok (el valor de BLEU calculat un cop desfe-
ta la divisié en unitats lexiques i subparaules) i
lentropia creuada (cross-entropy). El criteri de
parada (early-stopping) s’ha fixat en 5 per les du-
es mesures, és a dir, es deté I'entrenament quan
les dues mesures no milloren en 5 o més valida-
cions. La freqliencia de validacié s’ha fixat en
5.000. L’entrenament catala—castella ha necessi-
tat 4 epoques i un total de 46 validacions. En
canvi, I’entrenament castella-catala ha necessitat
5 epoques i un total de 64 validacions. L’entre-
nament s’ha executat en un ordinador amb una
unitat GPU Nvidia Quadro P6000 de 24 GB.
L’entrenament catala—castella ha durat 2 dies, 2
hores, 40 minuts i 29 segons; i I’entrenament cas-
tella—catala 3 dies, 1 hora, 2 minuts i 3 segons.

3.3. Avaluacié

Per a avaluar els motors entrenats s’ha fet servir
el programa MTUOC—eva124, que pot proporcionar
les segiients metriques automatiques:

— BLEU (Papineni et al., 2002)

= NIST (Doddington, 2002)

= WER (Word Error Rate) (Nieflen et al., 2000)
= Distancia d’edicié percentual (DE%)

= TER (Translation Error Rate o taxa d’error
per mot) (Klakow & Peters, 2002)

2*https://marian-nmt.github.io/
*nttps://github. com/aoliverg/MTUOC-eval
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Com més altes siguin les mesures BLEU i
NIST indiquen millor qualitat; mentre que les
mesures WER, distancia d’edicié percentual i
TER, com més baixes siguin, millor. Per a aplicar
aquestes mesures s’han fet servir 1.000 segments
dels 5.000 segments totals del corpus d’avalua-
cig, assegurant que aquests mateixos segments no
apareguin en els corpus d’entrenament ni de va-
lidacié. Aquests segments d’avaluacié s’han tra-
duit amb els motors entrenats, amb Apertium?®
(Forcada et al., 2011) i amb Google Translate?°.

A la taula 3 es poden observar els valors d’ava-
luacié dels diferents sistemes per a les dues direc-
cions. En tots dos casos, els valors sén millors per
al nostre sistema entrenat amb Marian, amb unes
diferencies prou importants. Per exemple, en la
direcci6 cat—spa el nostre sistema Marian supera
a Apertium en 4,9 punts de BLEU i a Google
Translate en 2,3 punts de BLEU. En la direccio
spa—cat les diferencies sén del mateix ordre, su-
perant el nostre sistema Marian a Apertium en
3,8 punts de BLEU i a Google Translate en 6,3
punts de BLEU.

3.4. Sistemes resultants

Els sistemes de traduccié automatica resultants
es poden descarregar dels enllacos que s’indi-
quen al GitHub del projecte.?” Els sistemes es-
tan configurats mitjancant un servidor MTUOC-
server?® (Oliver, 2020). Funcionen en un en-
torn GNU/Linux (o un Windows Subsystem for
GNU/Linux). Es distribueix també amb un
marian-server compilat per a CPU, pero pot
funcionar també sota GPU si proporcioneu un
marian-server compilat per a la vostra GPU.

Editant 'arxiu config-server.yaml es po-
den indicar els ports a fer servir i també quin
tipus de servidor posar en marxa: MTUOC,
Moses, OpenNMT, NMTWizard o ModernMT.
MTUOC-server pot emular tots aquests proto-
cols de manera que és compatible amb diversos
programes clients (com eines de traduccié assis-
tida per ordinador, per exemple).

4. Conclusions i treball futur

En aquest article hem presentat el procés de com-
pilacié de la nova versié del corpus del Diari
Oficial de la Generalitat de Catalunya (DOGC).
Tant el corpus, com els algorismes i programes

*https://www.apertium.org/

26La, traduccié sha fet mitjancant API de Google en
data 18/07/2022)

“"https://github.com/aoliverg/corpusDOGC

Znttps://github. com/aoliverg/MTUOC-server

que s’han fet servir per a la descarrega, conver-
sié a text, segmentacid, alineacid i adaptacié a la
nova normativa ortografica catalana estan dispo-
nibles per a la descarrega i ts.?? Aquests progra-
mes poden servir d’exemple per a la compilacié
d’altres corpus a partir de llocs web.

En aquest article també s’ha presentat un cas
d’ts del corpus DOGC: I'entrenament de dos sis-
temes de traduccié automatica neuronal. Els sis-
temes entrenats s’han avaluat automaticament i
comparat amb dos sistemes molt emprats. Totes
les metriques automatiques analitzades indiquen
que la qualitat dels sistemes entrenats, per a la
traduccié de textos juridicoadministratius, és su-
perior a la de dos sistemes molt emprats per a
aquest parell de llengiies.

Com a treball futur volem detectar els textos
publicats en aranés al DOGC i alinear-los amb
el catala i el castella. Tot i que es preveu que
el nombre de textos disponibles en aranes sigui
petit, es podran fer noves descarregues i detec-
cions futures per anar ampliant aquests corpus.
També pretenem fer la compilacié d’altres corpus
similars per al catala i el castella, concretament
un corpus a partir del Butlleti Oficial de les Illes
Balears (BOIB)?° i del Diari Oficial de la Gene-
ralitat Valenciana (DOGV)3L. En el cas del BOIB
només seran necessari uns canvis minims en els
programes de descarrega per indicar les adreces
de descarrega corresponents. En canvi, el DOGV
difereix molt en la manera de mostrar els articles
al navegador, per la qual cosa sera necessari una
modificacié més profunda, que encara no hem es-
tudiat.

També tenim la intencié d’estudiar la viabili-
tat de 1'is del sistema neuronal castella-catala en-
trenat amb el DOGC per a crear corpus sintetics
(Park et al., 2017) entre les llengiies oficials de
les Nacions Unides (angles, frances, rus, arab i
xines, a més de 'espanyol) i el catala, traduint
automaticament la part espanyola dels corpus pa-
rallels entre aquestes llengiies i ’espanyol. Cre-
ariem també aquests corpus sintetics fent ser-
vir Apertium. Amb els corpus resultants en-
trenariem sistemes de traduccié automatica i els
avaluariem amb metriques automatiques. D’a-
questa manera podrem determinar si I'as del sis-
tema neuronal per a crear els corpus sintétics
aporta millores respecte a I’tis d’un sistema basat
en regles per a l'entrenament de nous sistemes de
traduccié automatica neuronal. Si ’experiencia
fos satisfactoria s’ampliaria I'estudi a la creacid
de corpus sintetics entre les llenglies oficials de

®nttps://github.com/aoliverg/corpusDOGC
30nttp://www.caib.es/eboibfront/
3lhttps://dogv.gva.es/va/


https://www.apertium.org/
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BLEU NIST WER DE(%) TER
cat—spa
Aquest treball 87,3 13,396 0,078 5,040 0,076
Apertium 82,4 12,866 0,114 5,923 0,100
Google T. 85,0 13,216 0,095 5,158 0,081
spa—cat
Aquest treball 88,7 13,51 0.083 4,950 0,068
Apertium 84,9 13,117 0,102 5,435 0,087
Google T. 82,4 13,038 0,115 5,701 0,099

Taula 3: Valors de les metriques d’avaluacié dels sistemes analitzats.

la Unié Europea i el catala i entrenar també
sistemes per a aquests parells de llengiies. Ac-
tualment, només existeix un sistema comercial
d’ambit general que inclogui aquestes llengiies,
Google Translate.
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