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Resumen 
 
Este Trabajo de Fin de Máster compara los sistemas de traducción automática estadística y neuronal, y 
evalúa las traducciones obtenidas a partir de modelos de ambos sistemas creados en plataformas de código 
abierto. Por un lado, se presenta un modelo creado con Moses, una estructura que permite crear modelos 
de traducción automática estadística (TAE). Por otro lado, se presenta un modelo creado con Marian, un 
conjunto de herramientas que da soporte para la creación de modelos de traducción automática neuronal 
(TAN). Se utilizan los corpus bilingües en línea MultiUN, que permiten responder a la necesidad de cantidad 
y calidad de datos para entrenar los modelos de TAN y TAE en los pares francés-español e inglés-español. 
Las traducciones producidas con estos dos modelos se evalúan con métricas manuales que incluyen un 
proceso de posedición simple y anotación de errores. Se contrastan los resultados con traducciones 
generadas con un motor de traducción automática comercial y se califican con métricas automáticas.   
La evaluación ayuda a definir las fortalezas y debilidades de cada sistema e identificar los errores de 
traducción más comunes. Según el desempeño de los modelos, es posible dar una valoración que podría 
permitir considerarlos parte integrante de un proceso más amplio de traducción aumentada, que concibe a 
la traducción automática como una herramienta y, al traductor, como parte central del flujo de trabajo. 
 
Palabras clave: traducción neuronal, Marian, TAN, traducción estadística, TAE, Moses, traducción 
aumentada 
 

Abstract 
 
This project compares statistical and neural machine translation systems, and assesses translations 
generated by models of both systems created on open source frameworks. The first model is created 
using Moses, a structure that allows the creation of statistical machine translation (SMT) models. While 
the second model is created using Marian, a toolkit that supports the creation of neural machine 
translation (NMT) models. MultiUN bilingual corpora are used, which allow to build both SMT and NMT 
models with quantity and quality of data for the French-Spanish and English-Spanish translations.  
The resulting translations are assessed using manual metrics, including a light post-editing process and 
error annotation. The results are benchmarked with a third translation obtained from an open-access 
machine translation engine. Automatic metrics are calculated with the three translations.  
The evaluation helps to define the strengths and weaknesses of each system, and to identify the most 
common translation errors. The performance of the models allows to ascertain if they could be considered 
an integral part of a broader process of augmented translation, which regards machine translation as a 
tool, while the translator is at the core of the translation workflow. 
 
Key Words: Neural Machine Translation, Marian, NMT, Statistical Machine Translation, SMT, Moses, 
augmented translation 
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1. Introducción 

Los motores de traducción automática comercial como Google Translate (https://translate.google.com/) han 
hecho que la traducción automática sea accesible para todos. Estos motores necesitan enormes cantidades de 
datos multilingües que se procesan con distintas lógicas (basados en estadísticas y con mecanismos neuronales). 
Gracias a la disponibilidad de corpus bilingües de acceso libre y de las plataformas, estructuras y conjuntos de 
herramientas de código libre es posible crear modelos propios de traducción automática.  
Los sistemas de traducción automática se han ido desarrollado a partir del estudio de diccionarios y gramáticas, 
de bases de datos, corpus monolingües y bilingües, glosarios: en general, conocimiento lingüístico. Mientras 
que los primeros sistemas de traducción basados en frases, reglas o estadísticas requerían entrenamiento e 
intervención humana, la traducción automática neuronal (TAN o más conocida por sus siglas en inglés, NMT) 
tiene la gran ventaja de que los datos se entrenan sin necesidad de intervención humana. A pesar de este y 
otros beneficios, al contrastar este sistema con el paradigma inmediatamente precedente, la traducción 
automática basada en estadísticas (TAE o más conocida por sus siglas en inglés, SMT), se observa que la primera 
produce traducciones más fluidas, pero inadecuadas; mientras que la segunda muestra las características 
opuestas (Wang et al., 2017). A pesar de esto, en la actualidad, la TAN está en su apogeo, y es el enfoque 
escogido por las empresas más grandes del sector de la traducción, la inteligencia artificial y el aprendizaje 
profundo. De la mano de sistemas de uso comercial y gracias a aplicaciones de código abierto que permiten su 
difusión, una tecnología que en sus inicios, hace tan solo 6 años, era considerada costosa y de aplicación muy 
exigente en términos de recursos, ya se ha convertido en la norma. En este contexto, el objetivo de este trabajo 
es comparar traducciones generadas por un sistema neuronal y uno estadístico entrenados con corpus bilingües 
de Naciones Unidas disponibles en línea en la plataforma Opus (http://opus.nlpl.eu/MultiUN.php), y 
contrastarlas con una traducción automática generada por un motor comercial. Esta comparación evalúa el 
desempeño de los modelos y la calidad de los resultados. 
En las siguientes secciones, se presentan los dos sistemas de traducción automática, estadística y neuronal, y 
una breve descripción de modelos propios preparados en entornos de código abierto, con los cuales se 
generaron traducciones en los pares francés-español e inglés-español. Se evalúan estas traducciones junto con 
una tercera realizada con Google Translate. Las evaluaciones incluyen la medición del esfuerzo temporal y 
técnico, esto incluye una posedición simple realizada por dos lingüistas, junto con una anotación de los errores 
detectados en las traducciones, y el cálculo de tres métricas automáticas. Finalmente, se trata el tema de la 
posedición junto con la traducción automática y su relevancia en la actualidad, y del papel del traductor en un 
proceso denominado traducción aumentada, en el cual, a diferencia de lo que es común leer sobre la traducción 
automática —su rápida evolución y su potencial reemplazo al traductor—, se lo ubica como parte central en un 
proceso integrado de alto valor agregado.  
 

1.1 Objetivos  
 

 Explorar las características de los sistemas de traducción automática neuronales y estadísticos.  

 Comparar las diferencias entre las traducciones realizadas usando un modelo neuronal y otro 
estadístico con una traducción realizada por un motor comercial en los pares francés-español 
e inglés-español, mediante métricas automáticas y manuales. 

 Diferenciar los tipos de errores encontrados a nivel de posedición en cada uno de los pares de 
idiomas. 

 Determinar la adecuación de cada sistema de traducción automática para el dominio de texto 
analizado. 

 Exponer la posedición y la traducción automática como una parte del proceso de traducción 
aumentada. 

https://translate.google.com/
http://opus.nlpl.eu/MultiUN.php
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2. Sistemas de traducción automática: el sistema basado en estadísticas comparado con el 
sistema neuronal 

2.1 Traducción automática estadística: uso de Moses 

Hasta que se impusieran los sistemas neuronales, la traducción automática estadística era el sistema utilizado 
en la industria (Forcada, 2017). La investigación en traducción automática estadística empezó en la década de 
1980 de la mano de IBM. Como sistema, fue presentada por Microsoft en 1993 en un entorno bayesiano. En 
este marco, y sobre la base de modelos basados en datos, como se conoce también a este sistema, en 2005, 
nació Moses, un toolkit (conjunto de herramientas) de código abierto y con licencia LGPL que ayuda a elaborar 
modelos propios y producir secuencias con datos, y que integra recursos no solo propios sino de muchas 
fuentes. En los modelos estadísticos, cuya principal aplicación son los modelos basados en frases, se usan dos 
sistemas de datos, corpus paralelos y corpus monolingües; de uno, conformado por segmentos alineados en el 
idioma original y en el idioma de llegada, el sistema aprende cómo traducir y se obtiene la fluidez del texto 
resultante; del otro, se logra afinar el estilo del idioma de llegada y la precisión de los términos utilizados. El uso 
de estos datos monolingües es un mecanismo que asegura que todas las palabras sean traducidas sobre la base 
de palabras observadas al menos una vez en los datos de referencia.  

El primer paso para la preparación del modelo es procesar los datos. Esto incluye la limpieza de la información, 
aplicación de correcciones, así como alineación de segmentos, tokenización, true-casing, eliminación de 
segmentos no válidos y eliminación de oraciones demasiado largas. Este primer paso es importante porque, 
como lo manifestó uno de los creadores de este sistema, Philippe Koehn, la clave para crear un buen sistema —
cualquier sistema de traducción automática— es contar con muchos datos y de buena calidad: mientras más se 
asemeje la calidad de estos datos a la calidad que se pretende obtener en la traducción, mejores serán los 
resultados (Koehn, 2007). Al ser un modelo de elaboración propia, también es posible ajustar características a 
la medida de lo que se necesita, como, por ejemplo, preparar un motor como el realizado para este trabajo, que 
se va a dedicar a la traducción de textos específicos de Derecho Internacional.  

Los componentes principales del sistema son la función de entrenamiento de datos y el decodificador. La 
primera es un conjunto de herramientas programadas en Perl y en C++ que convierten todos los datos en un 
modelo de traducción automática. En la función de entrenamiento, las oraciones pasan por un proceso de 
alineación de palabras, realizado con GIZA ++, a partir de lo cual se extraerán las traducciones de frases o se 
crearán las reglas de jerarquía. En este punto, el sistema toma los datos paralelos e infiere correspondencias de 
traducción entre los dos idiomas y se estiman las probabilidades. El decodificador está hecho en C++ y toma los 
datos del modelo y el texto de referencia, y se encarga de generar la traducción. Aquí interviene el modelo 
lingüístico, que lo constituye el corpus monolingüe, que es utilizado por el decodificador para producir una 
traducción fluida (aquí se usan herramientas externas que soportan la creación del modelo lingüístico). 
Finalmente, se afinan los modelos: este proceso consiste en la que los modelos se ponderan entre sí mediante 
algoritmos. El decodificador se encarga de encontrar las oraciones con la mejor calificación. 

El sistema no solo reproduce secuencias de correspondencias en el segmento de llegada (de aquí que se conozca 
a estos modelos como basados en frases), sino que agrega otras estructuras que va aprendiendo de los datos 
(el modelo genera traducciones que se escogen según su jerarquía: la calificación interna del modelo). Esta 
característica se llama traducción factorizada y es la que puede crear la diferencia en los resultados generados. 

2.2  Traducción automática neuronal: uso de Marian  

En sus inicios, la traducción automática se basaba en reglas, pasó por sistemas basados en frases, hasta que 
llegó a las estadísticas. Las características de este último sistema —cuyo emblema es su enfoque basado en 
datos, más precisamente, n-gramas— es el que dio paso a lo que hoy conocemos como traducción neuronal.  

El primer sistema completamente neuronal fue introducido por Nal Kalchbrenner y Phil Blunsom en 2013, con 
un sistema de estructura integral codificador-decodificador (end-to-end encoder-decoder) (Peri, Cebrián y 
Casacuberta, 2017) que marcó el inicio de la traducción automática neuronal como un sistema auxiliado por 
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aprendizaje que no ha parado de desarrollarse. La evolución de los sistemas neuronales pudo ser corroborada 
en la Segunda Conferencia de Traducción Automática de 2017 realizada en Dinamarca. En 2016, tan solo algunos 
de los grupos de trabajo usaban redes neuronales, para el año siguiente, los ganadores y la mayoría de los 
sistemas de mejor desempeño incluyeron redes neuronales en la construcción de sus modelos (Bojar et al., 
2017).  

En su informe sobre el estado de la traducción automática neuronal en 2018, el sitio web slator.com, de 
referencia para conocer sobre el panorama actual en el ámbito de la Traducción, menciona una frase usada 
comúnmente para describir la traducción neuronal: es una tecnología innovadora de inteligencia artificial que 
tiene un rendimiento muy superior a la traducción basada en estadísticas (Slator, 2018). La realidad es que los 
modelos de traducción neuronal evolucionaron a partir de la traducción estadística y, de esta forma nació 
Marian, un entorno diferenciado de traducción automática neuronal desarrollado a partir de la función 
estadística del sistema Moses (Junczys-Dowmunt, Grundkiewicz et al., 2018).  

Marian es un entorno de programación (framework) de traducción automática desarrollado completamente en 
C++ y con dependencias mínimas. Es un sistema de código abierto de traducción neuronal con licencia MIT. La 
red neuronal integral (end-to-end) mapea textos bilingües para maximizar las probabilidades de traducción. Su 
estructura consiste en un codificador-decodificador, que además, reduce el tiempo de implementación, por lo 
que los modelos creados en este sistema pueden seguir la estructura de entrenamiento, evaluación y traducción 
(Junczys-Dowmunt, Grundkiewicz et al., 2018). En términos más simples, se trata de un modelo que procesa 
información de corpus bilingües que se relacionan mediante algoritmos de aprendizaje automático, redes 
neuronales profundas, y un sistema de atención agregada (que analiza el contexto de cada palabra para 
producirla en el texto de llegada). En los vectores está la principal diferencia de este modelo con el modelo 
estadístico: el elemento central de los modelos estadísticos son las palabras (n-gramas), en este son los vectores. 
En este modelo, se predice la palabra siguiente sobre la base de representaciones vectoriales, mientras que en 
el sistema estadístico, se hace por recomendaciones del modelo según ponderaciones. Una de las fortalezas de 
los modelos neuronales es la facilidad de aprendizaje del texto de entrenamiento, esto se debe a la arquitectura 
de las redes neuronales recurrentes: una que sirve para absorber el texto de entrada y otra que genera el texto 
de llegada. En la actualidad, la mayoría de las aplicaciones neuronales utilizan la estructura codificador-
decodificador con el mecanismo de atención (Forcada, 2017). 

2.3 Literatura previa 

Artículos, entradas de blogs y muchas fuentes académicas consultadas coinciden en que la traducción neuronal 
es un sistema innovador y de desempeño superior (Bentivogli et al., 2016; Wu et al., 2016; Bojar et al., 2017; 
Forcada, 2017; Koehn, 2017). Esto se contrasta con otros trabajos que consideran que estas afirmaciones deben 
ser más prudentes (Kenny, 2018; Castilho et al., 2017). Para la primera, las redes neuronales son una 
consecuencia obvia de los sistemas de traducción estadística, así que solo se trata de un continuo, no de una 
evolución. La traducción neuronal demanda una igual cantidad de datos limpios y entrenamiento, de la misma 
forma que los sistemas estadísticos, y para ambos se coincide en la necesidad de capacitar a cada vez más 
traductores/poseditores para que sean competentes al momento de integrar la traducción automática en su 
flujo de trabajo y aprovechar sus beneficios. Para la segunda, se debe limitar las expectativas puestas en los 
modelos neuronales por la necesidad de la industria de ahorrar costos con la traducción automática, pues los 
resultados varían muchísimo entre tipos de textos, disciplinas y pares de idiomas. Dos trabajos consultados 
abordan la idea de incluir elementos de la TAE en los modelos neuronales (Wang et al., 2017; Koehn y Knowles, 
2017), pues han detectado los principales errores de estos sistemas: qué ocurre cuando se pretende traducir 
textos de un campo diferente al de los datos de entrenamiento (limitación del sistema), la cantidad de datos 
necesarios para lograr que el desempeño sea óptimo (una desventaja para el trabajo con idiomas con bajos 
recursos), las palabras inventadas por el sistema cuando no se encuentran las palabras en el texto original 
(aunque se pueda valer de incrustaciones (embeddings), representaciones de las palabras que permiten generar 
otras palabras por su contexto), las oraciones largas (esto impediría reflejar la realidad estructural de los textos 
en varios idiomas), la alineación de las palabras (se confía en el recurso de codificación por pares de bytes, pero 
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los nombres propios tienen una estructura no predecible), entre otros, que son recurrentes en las evaluaciones 
de desempeño de estos modelos. Koehn y Knowles mencionan un reto más de la TAN: la dificultad de interpretar 
los sistemas y la necesidad de mejorar los análisis más allá de saber cómo interactúan el codificador con el 
decodificador sobre la base de un mecanismo de atención (Koehn y Knowles, 2017). 

Algunos trabajos se dedican a abordar la arquitectura de los sistemas y la creación de modelos (Koehn, 2007; 
Peris, Domingo y Casacuberta, 2016; Koehn, 2017; Junczys-Dowmunt, Grundkiewicz et al., 2018), cuyo 
contenido solo es accesible si se cuenta con conocimientos especializados. A manera de contraste, otras 
investigaciones se han centrado en hacer análisis sobre conjuntos de datos específicos y lograr identificar en 
qué puede mejorar cada sistema en el aspecto lingüístico (Bentivogli, Bisazza et al., 2016; Burchardt et al., 2017; 
Castilho et al., 2017; Koponen, Salmi y Nikulin, 2019). En estos trabajos se consideran distintas muestras de 
datos, idiomas con pocos recursos, pares de idiomas que suelen ser problemáticos por su morfología y muestras 
de oraciones representativas de la estructura de un idioma particular que permiten definir, cada uno en un tema 
específico, los fenómenos lingüísticos que se puede esperar de cada sistema de traducción.  

Se encontraron pocas investigaciones académicas que lograran explicar la lógica de la traducción neuronal en 
términos no técnicos (Casacuberta, Peris, 2017; Forcada, 2017), este segundo, sobre todo, expone de forma 
clara la arquitectura neuronal. Sin embargo, en una búsqueda en la web, lo más comprensible se encuentra en 
artículos de blogs y análisis de think tanks (Zhang, 2017; DePalma, 2017). El nivel de complejidad de la mayor 
parte de los artículos hace que los sistemas de traducción automática —no en su utilidad, pero sí en su 
integración— permanezcan alejados de los profesionales de la lengua sin un perfil especializado. La 
predominancia de la traducción automática en la industria y en los requerimientos laborales, y su integración 
con los programas de traducción en la actualidad plantean el desafío de una profundización de los 
conocimientos técnicos de los traductores. 

3.  Análisis de las traducciones 

Este trabajo es realizado por una traductora con conocimientos básicos de programación y aprendizaje 
automático, por lo tanto, no ahonda en los aspectos técnicos que caracterizan el funcionamiento de estos 
sistemas, sino en las traducciones generadas. Se escogen dos pares de idiomas: por una parte, francés-español, 
que son idiomas que forman parte de la misma familia y que, a simple vista, en estructura y terminología, no 
deberían generar errores en estos aspectos. Por otro lado, se estima otro par, inglés-español que, por ser de 
distinta familia idiomática, podrían presentar otro tipo de fenómenos y desafíos interesantes a los modelos.  

3.1  Características de los modelos y motor de traducción 

Tanto el modelo neuronal como el modelo estadístico fueron preparados como parte de un proyecto del LPG 
(Language Processing Group) de la Universitat Oberta de Catalunya. Están alojados en la página 
http://lpg.uoc.edu/MTUOC/. 

Los modelos estadísticos fueron realizados con Moses v 4.0 (actualizada en 2017) (https://github.com/moses-
smt/mosesdecoder) y los modelos neuronales fueron construidos con Marian v 1.7.6 (https://marian-
nmt.github.io/). Se utilizó una unidad de procesamiento gráfico (GPU) sin la cual el procesamiento habría sido 
casi imposible. Estos modelos se realizan en Linux y la redacción del trabajo se realizó en Windows, por lo tanto, 
para observar su funcionamiento, se trabajó usando una máquina virtual. Se debió instalar un motor de 
traducción, referido como cliente, que permitió evaluar ambos modelos.  

  

http://lpg.uoc.edu/MTUOC/
https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
https://marian-nmt.github.io/
https://marian-nmt.github.io/
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Vista del motor de traducción (cliente) utilizado para ambos modelos 

 

3.2 Datos utilizados para el entrenamiento: Corpus MultiUN 

Ambos sistemas fueron entrenados con corpus bilingües, preparados con documentación de las Naciones 
Unidas recopilada entre 2000 y 2009, y que se pueden descargar en línea en la plataforma de corpus paralelos 
de acceso libre OPUS (http://opus.nlpl.eu/MultiUN.php). Estos grandes corpus bilingües, MultiUN, son archivos 
que constan de segmentos alineados en cada par de idiomas en donde se eliminaron todos los segmentos 
duplicados y desalineados. Asimismo, para la preparación de ambos modelos, en el corpus de entrenamiento 
para ambos pares de idiomas, se eliminaron las oraciones demasiado largas. Como referencia, una oración corta 
consta de hasta 30 tokens; las oraciones largas, de hasta 60 tokens; y las demasiado largas, de más de 60 tokens.  

Para el modelo lingüístico monolingüe necesario para el sistema estadístico, se utilizaron los mismos segmentos 
usados para la alineación en español del corpus bilingüe. 

Información de los corpus 

 

http://opus.nlpl.eu/MultiUN.php
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Los segmentos incluyen lenguaje oral y escrito (cada uno se caracteriza por un distinto tono, lo cual beneficia a 
los modelos, ya que tiene distintas referencias para un mismo tema: informal y formal) y se pueden encontrar 
documentos oficiales que incluyen textos de declaraciones, leyes, actas, programas del día, informes de 
proyectos, artículos periodísticos, noticias y anuncios. Abundan los nombres propios (personas, lugares, 
organizaciones, tratados; los primeros son los que, tal vez, pueden presentar la mayor complicación), fechas, 
detalles de instrumentos judiciales y cifras. 

3.3  Datos de evaluación 

Para cada uno de los modelos, los corpus bilingües se han dividido en tres partes: la mayor parte se destinó al 
entrenamiento y se separaron dos muestras de 1000 segmentos cada una: la primera para 
validación/optimización y una segunda para evaluación del desempeño de los modelos y posterior revisión. De 
esta segunda muestra, escogida de forma arbitraria, se seleccionaron 250 segmentos. La evaluación incluye dos 
conjuntos de traducción de 250 segmentos cada uno y un tercer conjunto de segmentos traducidos con Google 
Translate.  

3.4  Características del análisis 

En primer lugar, se analizan las traducciones midiendo el esfuerzo temporal y el esfuerzo técnico, que incluye 
una posedición simple. En este tipo de posedición, en contraste con la posedición completa, se espera un texto 
comprensible, más no de carácter publicable.  

Para el análisis, se pidió a los poseditores que usaran la herramienta PET 
(http://www.clg.wlv.ac.uk/projects/PET/), de código abierto y escrita en Java, que permite recopilar estadísticas 
sobre el proceso de posedición, como el número de revisiones y el tipo de cambios. La interfaz es muy intuitiva, 
y se explicó a los poseditores las principales funcionalidades antes de que iniciaran la tarea.  

 

 

Vista del programa PET 

 

http://www.clg.wlv.ac.uk/projects/PET/
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Vista del informe final generado por PET 

Tras la revisión, y luego de preparar un informe con sus anotaciones, los poseditores compararon las tres 
traducciones (una de cada modelo y la tercera, generada con Google Translate) para ilustrar algunas de las 
características más evidentes de cada sistema de traducción automática. En una sección posterior, se calcularon 
las métricas automáticas para las tres traducciones. 

3.5  Metodología de evaluación  

La evaluación es realizada por dos poseditores (designados como P1 y P2) con experiencia de 14 años en 
traducción hacia el español y que realizan trabajos de posedición de forma regular. Los dos recibieron la 
indicación de hacer una revisión de dos muestras de 250 segmentos cada una, primero, comparadas con el texto 
de referencia y, luego, contrastadas de forma paralela con una tercera traducción realizada por un motor 
comercial. La revisión realizada es una posedición simple, y esta designación delimita la calidad del texto final: 
no se espera un texto de carácter publicable. Esta posedición toma en cuenta el esfuerzo temporal, el número 
de modificaciones realizadas y el tipo de cambios realizados. En cada sección de evaluación, se muestra un 
detalle del número de cambios que se realizaron en la muestra, mas no el número de segmentos que fueron 
modificados, se eligió hacer esto porque los segmentos difieren mucho en longitud; asimismo, en un segmento 
puede haber más de un cambio. Se destaca que la revisión no incluye modificaciones de estilo ni preferencias 
de redacción. 

4.  Evaluación de las traducciones realizadas con los modelos propios y comparación con una 
traducción hecha con un sistema de traducción automática comercial 

Se seleccionaron los segmentos de forma aleatoria, por lo que no tienen contexto. Se consideraron dos 
macrocategorías para la revisión: fluidez (incluye aspectos de gramática, puntuación y terminología) y precisión 
(cantidad de información del texto original que esté reflejada en la traducción: adición, omisión, error, orden 
de las palabras). No obstante, los poseditores también tomaron nota de otros fenómenos observados. 

4.1  Comparación de las traducciones de los modelos para el par francés-español  

4.1.1  Valoración manual de la traducción neuronal realizada con Marian 

Durante el proceso de traducción, es frecuente que el motor se trabe cuando está traduciendo algún segmento 
con números y signos o cuando no encuentra una palabra. Este punto permite destacar una de las fortalezas de 
los modelos neuronales: hay un desempeño elevado en cuanto a gramática, pero siempre persiste la 
potencialidad de que se degrade la transferencia léxica.  
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El tiempo que le tomó traducir 1000 segmentos con un total de 30777 palabras fue de aproximadamente una 
hora y 30 minutos. El procesamiento se realiza segmento a segmento y con una unidad de procesamiento 
convencional (CPU). 
En la muestra de 250 segmentos, se revisaron un total de 7013 palabras. El primer poseditor (P1) tardó 130 
minutos, mientras que el segundo poseditor (P2) tardó 132 minutos.  
 

Detalle del esfuerzo temporal 

 
 
Los poseditores detectaron las mejores traducciones en las oraciones cortas, con mucho contraste con los 
segmentos largos donde, en su mayoría, se encontraban las omisiones de texto, además de en las 
enumeraciones. Esta marcada degradación de los modelos de traducción neuronal respecto de las traducciones 
provistas por modelos estadísticos cuando se trata de segmentos largos ya había sido observada en trabajos 
anteriores (Bentivogli, Bisazza et al., 2016; Koehn, 2017). A continuación se presentan las anotaciones de errores 
encontrados durante el proceso de revisión: 
 

Detalle de los errores 

 
 

Como se ve en el detalle de los errores, el tipo más frecuente es de omisión y el segundo más frecuente es de 
terminología. El resto de errores, los que completan el conteo, se atribuyen a espaciado, sobre todo, en el uso 
de comillas, y en la separación entre estas y los elementos inmediatos, y en numeración usada en 
documentación. 
 
Los poseditores agregaron estas observaciones: 
- No se observaron faltas ortográficas, salvo algunas palabras con ortografía anacrónica (como el adverbio 

sólo o los demostrativos éste o ésta) que responde a la datación de los textos.  
- Las siglas se traducen y se despliegan correctamente en la mayoría de los casos. 
- Los nombres propios se tradujeron correctamente.  
- Las mayúsculas se usaron  de forma adecuada. 
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- Las traducciones son fluidas, en la mayoría de casos, y hay un reordenamiento de palabras propio. 
- Las fechas son traducidas correctamente y en el formato correspondiente. 
- Los textos en inglés siguen apareciendo en inglés en la traducción. 
- La traducción era inconstante en el uso del símbolo de moneda: a veces se usaba, a veces, no. 
- La traducción presentó una gran profusión de sinónimos. No hubo muchas repeticiones. Por ejemplo, para 

el término discuter, se usaron los sinónimos debatir, discutir, examinar, analizar.  

4.1.2  Valoración manual de la traducción estadística realizada con Moses 

La traducción obtenida con este modelo se completó en poco tiempo, en comparación con la generada con 
Marian: menos de una hora. Se debe hacer mención nuevamente de que se utilizó una CPU para esta parte del 
proceso y no una GPU, como en la parte de entrenamiento, pero si la traducción se hubiera hecho en bloque y 
con una GPU, esta se habría completado en tan solo minutos.  

Se revisaron un total de 7195 palabras. Aunque la revisión demoró menos tiempo que la traducción generada 
por Marian, se detectaron muchos errores y más variados. A continuación, se da un detalle del esfuerzo 
temporal y, luego, la anotación de los errores. 

Detalle del esfuerzo temporal 

 
 

Detalle de los errores 
 

 
 
Se observa que la mayoría de los errores se dan en la categoría de términos no traducidos. El sistema no detecta 
las contracciones con apóstrofos, y estas corresponden a la mayoría de errores en esta categoría. Otros términos 
que no se traducen son los que están unidos por barras (/) o guiones (-), pero también se incluyen términos de 
distintas categorías funcionales, por lo tanto, no es posible definir una tendencia. 
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La siguiente categoría corresponde a la omisión. En este caso, no se reflejaron en el texto de llegada todo tipo 
de términos (sin una ubicación fija en la oración). Luego, están los errores gramaticales: en esta categoría se 
incluyen los errores de conjugación verbal (ya sea porque aparecen en infinitivo o no hay concordancia con el 
sujeto) y de no concordancia de otros elementos de la oración. Con similar número de ocurrencias aparecen los 
errores de sentido, y en esta instancia se reconocieron muchas faltas en la traducción de la preposición pour 
(para, por, a, ante). 
Los poseditores hicieron observaciones respecto de otros errores detectados y otras complicaciones del 
modelo: 
- La mayoría de los errores en las cifras ocurren cuando, en una oración, hay más de dos grupos de cifras (las 

cifras están separadas por espacios, por lo que, probablemente, el sistema las detecta como dos cifras 
distintas). 

- Se detectaron problemas de duplicación de comas y de puntos. Hay un problema persistente en este 
sentido, porque, por otro lado, en muchos lugares faltan comas. 

- Al igual que con el modelo de Marian, se dejan espacios entre las comillas y la palabra inmediatamente 
posterior o anterior. 

- Aunque no se da en todos los segmentos, hay muchas ocurrencias de traducciones literales. Las formas de 
los gerundios en francés se tradujeron por gerundios en español. Por el tipo de revisión realizada, esto no 
se marcó como error, pues no inhibió la comprensión. 

- Hubo muy pocos errores de terminología. Los instrumentos y nombres de organizaciones fueron traducidos 
correctamente. 

4.1.3  Contraste de las traducciones de los dos modelos con una traducción generada por Google 
Translate 

A continuación, se ponen en oposición algunos ejemplos de las traducciones obtenidas con los modelos de 
Marian y Moses, y una traducción generada con Google Translate. 

 

 
 
En este caso, se observa un caso de omisión de información, el error más frecuente de Marian, pero en este 
caso la omisión aparece en el medio del enunciado, por lo tanto, por su posición, no se puede definir una 
tendencia en estos errores. En la traducción de Moses se observa un caso de no traducción de un término con 
apóstrofo (pero todos los demás términos fueron traducidos), no concordancia entre términos y falta de comas. 
La traducción de Google Translate, por otra parte, es correcta y completa. 
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Este es un caso de traducción correcta generada por el modelo de Marian, aunque utiliza un término un poco 
frecuente para este contexto. En todas las incidencias de niveaux, el término se traduce como planos, cuando 
en el texto de referencia se usa niveles. La traducción de Moses incurre en el mismo error, pero es correcta, 
brinda toda la información del texto original. Google Translate genera una traducción correcta y completa. 

 
 

 
En este segmento largo, se observa otro caso de omisión en la traducción con Marian: falta más de la mitad 
del contenido y, además, se duplica todo un sintagma. En la traducción de Moses, aparece un error de no 
traducción y, en este caso, el contenido que le sigue genera un texto incomprensible y sin conexión con la 
información previa. La traducción de Google suministra toda la información aunque omite los signos de 
puntuación necesarios. 
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En la versión de Marian, se presenta toda la información, aunque no se añade la puntuación necesaria. La 
versión de Moses muestra dos ocurrencias de términos sin traducir, además de términos con faltas de 
concordancia. La traducción de Google es incorrecta.  
 
 

 
Este es un ejemplo de un segmento corto traducido correctamente por el modelo de Marian. En la versión de 
Moses, se observa un verbo no conjugado, pero también, una adaptación correcta de las siglas. La traducción 
de Google Translate es incorrecta. 

En modelos entrenados con los mismos datos, se observa que el modelo con mejor desempeño es el creado 
con Marian. Aunque la primera categoría de errores de este modelo sea de omisión y es grave, la segunda 
categoría es de terminología, pero este tipo no inhibió la comprensión del texto. En cuanto se contrastan los 
dos modelos con la traducción automática generada con Google Translate, la valoración varía ligeramente (en 
muchos casos en los que el modelo neuronal genera una traducción incorrecta, el de Google Translate produce 
una traducción completa y comprensible). 

4.2  Comparación de las traducciones de los modelos para el par inglés-español  

4.2.1  Valoración manual de la traducción neuronal realizada con Marian 

Para este par, los 1000 segmentos traducidos incluyeron un total de 27652 palabras. La traducción se completó 
en casi una hora. La traducción, igual que en los modelos anteriores, se procesa segmento a segmento con un 
CPU. 

En este par, la muestra tenía un total 6903 palabras. El primer poseditor (P1) tardó 110 minutos en revisarla, el 
segundo poseditor (P2) tardó 120 minutos. Tal como en el caso del par francés-español, la traducción con este 
modelo tuvo un nivel óptimo según opinión de los dos poseditores.  
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Detalle del esfuerzo temporal 

 
Lo más saliente que se observó en la traducción fue que se respetaron las reglas de puntuación y las mayúsculas, 
pues no hubo errores de este tipo. Las siglas se interpretaron y tradujeron correctamente, como en el par 
francés-español, y las monedas fueron presentadas aún mejor que en dicha traducción. No hubo errores en la 
traducción de números ni en las cifras. A continuación se presenta un detalle de los errores encontrados: 

 
Detalle de los errores 

 
Al igual que en el par francés-español, la mayor cantidad de errores se registra en la terminología y en 
traducciones incompletas (omisiones). Los demás errores son de espaciado, falta de comas y separación entre 
las comillas y los términos inmediatos, también, en los puntos seguidos a una abreviatura. En este modelo, a 
diferencia del par francés-español, se encontraron 2 casos de términos que no fueron traducidos (detectados 
por ambos poseditores). Los errores gramaticales corresponden a conjugaciones verbales incorrectas. 

 
Los poseditores hicieron las siguientes observaciones: 
- Algunos casos de omisión fueron preocupantes, ya que en la mitad de ellos faltaba traducir más de la mitad 

del segmento. 
- La mayoría de los errores en el uso de terminología no generaron incomprensión del texto, tan solo se 

diferenciaron de los términos utilizados en la traducción de referencia (por ejemplo, el uso de 
programación, en lugar de agenda). 

- No se registraron faltas de ortografía. 
- Se observa más consistencia en la traducción de términos que en el par francés-español. 

4.2.2 Valoración manual de la traducción estadística realizada con Moses 

Como en el par francés-español, la traducción generada con este modelo se completó en poco tiempo: cerca de 
40 minutos. En contraste con esto, la revisión y la preparación del informe tomaron más tiempo que con el 
modelo anterior.  
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Detalle del esfuerzo temporal 

 
A continuación, se presenta un detalle de los errores encontrados, no solo son muchos más que los encontrados 
en el modelo de Marian, sino que el tipo de errores es más diverso. 

 
Detalle de los errores 

 
La mayor parte de los errores se registran en la categoría de gramática, que incluye no concordancia verbal y 
adjetival (muy pocas instancias de errores en artículos). En el caso de los verbos, estos estaban muy alejados 
del sujeto. 
La siguiente categoría de errores con más incidencias son los de sentido. Estos están relacionados con el orden 
de las palabras, falta de puntuación, interpretación incorrecta y traducción incorrecta (uso de términos sin 
ninguna relación con el contexto). 
En el caso de las omisiones, se incluye la falta de preposiciones y, en muchos casos, del relativo que. Los términos 
no traducidos corresponden a los que están unidos por barras (/) o guiones (-).  
En el caso de las cifras, hay problemas con los porcentajes, muchas veces se invierten los números o no aparecen 
completos en el segmento de llegada. 
Los demás errores que completan el conteo son de espaciado, falta de comas y separación entre las comillas y 
los términos inmediatos, o de un punto seguido a una abreviatura y la siguiente palabra. 
 
Otras observaciones de los poseditores:  
- A diferencia del modelo de Marian, donde no se detectaron estos errores, hubo varios casos de minúsculas 

después de puntos. Esto puede deberse a un error al momento de realizar la segmentación. 
- Se registraron algunos problemas con los nombres. En muchos casos, estos aparecían incompletos en la 

traducción. 
- Se detectaron, como en el par anterior, varios casos de duplicaciones de comas, pero no se detecta una 

posición específica donde ocurra en el enunciado. 
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4.2.3  Contraste de las traducciones de los dos modelos con una traducción generada por Google 
Translate 

Al poner lado a lado la traducción neuronal junto con la traducción estadística, se observa algo que ya se había 
anticipado: el modelo estadístico reproduce todo el contenido de la información en el segmento original, 
mientras que el modelo neuronal se destaca en la forma en que reproduce la información. Se han escogido 
algunos segmentos para comparar las traducciones de cada sistema.  

 

 
En este ejemplo, Marian logra reproducir íntegramente la información del original, despliega correctamente la 
sigla utilizada y lo logra por contexto (IED podría tener otros significados). Se elige una traducción adecuada 
para expertise (conocimientos especializados) y se elige el término adecuado para reemplazar device, pues hace 
referencia directa a la sigla. La traducción de Moses es correcta, comprensible y también traduce correctamente 
la sigla. En cuanto a la de Google Translate, solamente logra reproducir todos los términos utilizados en el 
segmento original, pero no despliega la sigla y no se ordena correctamente la segunda oración. 

 

 
En este caso, la formulación que se registra en la traducción de Marian es correcta, junto con el correcto uso de 
artículos antes de todos los sintagmas en la numeración y una reformulación adecuada para el adjetivo fault-
tolerant (resistentes a las averías). La traducción realizada por Moses es errónea, coloca el adjetivo en una 
posición incorrecta y no transmite lo que dice el original. En cuanto a la traducción de Google Translate, es 
imprecisa en la conjugación del verbo to be, lo que hace que no sea correcta ni comprensible. 
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La traducción de Moses es correcta, a pesar de la cacofonía (de un año en el año), pues transmite toda la 
información comunicada en el segmento original. En la versión de Marian, se omite la traducción del nombre 
propio, el primer año (2000) y cambia el orden de las palabras, por lo tanto, es incorrecta. La versión de Google 
Translate es errónea pues traduce una parte del nombre propio, pero a partir de eso se traduce la demás 
información correctamente.  

 

 
En el ejemplo a continuación, la versión de Marian logra reflejar correctamente el sentido del texto en el 
segmento original. La versión de Moses comunica un sentido erróneo en la segunda parte del enunciado, no 
solo de interpretación, sino en omisión de la traducción del término women. La versión de Google es incorrecta 
por la misma razón que en la versión de Moses y no traduce correctamente el adjetivo desirable, que en este 
contexto es conveniente. 
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Este último ejemplo es un caso interesante pues ninguna de las tres traducciones es correcta, ninguna logra 
reflejar el sentido de la frase que reproduce una declaración del Jane’s Information Group. Además de eso, 
todas las versiones tienen varios errores (interpretación del nombre propio, redundancia, sinsentidos). 

Al comparar la cantidad de errores encontrados en los dos modelos, la traducción realizada con Moses 
sobrepasa en número de faltas —y en diversidad— a la realizada con Marian. Esto está muy ligado al tiempo 
destinado a la revisión y al trabajo posterior a la revisión, y nos da una impresión sobre la calidad sin necesidad 
de mostrar todo la muestra traducida. La traducción del modelo neuronal supera en desempeño al modelo 
estadístico.  

4.3  Valoración de los modelos con métricas automáticas 

Las métricas automáticas complementan la evaluación de los poseditores y se centran en la traducción obtenida 
de un sistema de traducción automática comparada con un texto de referencia. En este trabajo se ha escogido 
utilizar BLEU, NIST y WER. Para evaluar las traducciones de ambos modelos junto con la de Google Translate, se 
utilizaron scripts preparados con la biblioteca NLTK en Python (https://www.nltk.org/).  

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) es una métrica automática que fue introducida por empleados de IBM 
en 2002 (Papineni, Roukos et al., 2002). Es el método más utilizado por los sistemas de traducción automática 
para analizar traducciones (Mae Pan, 2016). El criterio de su funcionamiento es que, mientras más se parece la 
traducción automática a la traducción humana usada como referencia, más alto es el puntaje. El cálculo se basa 
en el texto de referencia, toma en cuenta solamente métricas y se centra en dos aspectos principales, la 
precisión (adequacy) y la fluidez (fluency), ambos medidos en términos de n-gramas: cuenta los n-gramas en la 
traducción de muestra y los compara con los n-gramas en el texto de referencia. Este tipo de método funciona 
bien para los sistemas de traducción estadística, ya que se enfoca en la palabra (n-gramas) como unidad de 
estructura. Los sistemas de traducción neuronal generan resultados que se diferencian de las traducciones de 
referencia en el orden y términos, sobre todo, por lo cual esta métrica automática podría no detectar las 
traducciones correctas y, por lo tanto, la puntuación será baja.  

La métrica NIST toma su nombre de las siglas del Instituto Nacional de Normas y Tecnología de los EE. UU. 
(National Institute of Standards and Technology) y es una métrica que se deriva de BLEU, en cuanto a que evalúa 
la precisión de los n-gramas, pero tiene una diferencia. En lugar de secuencias de n-gramas, se considera la 
ganancia de información de cada una. Esto quiere decir que el sistema evalúa las coincidencias de n-gramas, 
pero da mayores calificaciones a las coincidencias más difíciles que a las más fáciles. Esta métrica da un 
“reconocimiento” con puntaje al sistema de traducción que es capaz de dar la traducción correcta y en el orden 

https://www.nltk.org/
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correcto (Zhang et al., 2004). Como BLEU, NIST puede medir las similitudes entre un texto traducido y uno de 
referencia, pero no evalúa la calidad. 

WER mide la distancia de edición (su nombre es el acrónimo de Word Error Rate o índice de errores de palabras), 
es decir, la cantidad de palabras que deben agregarse, eliminarse o sustituirse en un texto para lograr que este 
se parezca a un texto de referencia. Al igual que las dos primeras métricas, esta toma la traducción de referencia 
como modelo de traducción correcta, con lo cual el uso de vocabulario y de estilo similar a la referencia es lo 
único que podrá garantizar una calificación alta (Tomás et al., 2003). 

Se presentan, a continuación, las puntuaciones obtenidas para cada par:  

Valoración automática de las traducciones francés-español 

 

En este par, Moses obtuvo una mayor puntuación con BLEU y NIST, pero no con WER, donde fue superado por 
Google Translate. Esto se debe a que en este par, a diferencia de los errores detectados en la traducción inglés-
español, la mayor parte de faltas correspondieron a términos no traducidos.  

Valoración automática de las traducciones inglés-español 

 

En el par inglés-español, las mejores puntuaciones —en todas las métricas— las obtuvo la traducción realizada 
con Moses. Es posible anticipar esto a partir de la propia naturaleza de las métricas y de los sistemas estadísticos: 
las traducciones generadas pueden no ser fluidas, pero cuentan con un mecanismo que garantiza que se 
traduzcan todos los términos. 

Según las calificaciones para ambos pares, las traducciones generadas con Moses superan a las generadas con 
Marian. 

4.4 Observaciones sobre el desempeño de los dos modelos en ambos pares de idiomas 

La sección anterior contrasta con la evaluación manual, según la cual las mejores traducciones, en ambos 
idiomas, fueron generadas por el modelo creado con Marian. En muchos casos, también supera al desempeño 
de Google Translate. El modelo creado con Moses permitió realizar traducciones más rápidamente, pero 
demandó un mayor esfuerzo temporal por parte de los poseditores. La cantidad de errores encontrados en las 
traducciones de Moses no solo fue más numerosa, sino también variada, y con diferencias entre cada par de 
idiomas. En la traducción francés-español, la mayoría fueron de precisión, con muchos términos no traducidos. 
En la traducción inglés-español, la mayoría de errores fueron de fluidez, en lo referente a concordancia verbal y 
adjetival. En efecto, como se adelantó en la parte de análisis, los errores encontrados fueron muy distintos en 
cada par traducido con Moses, no así en las traducciones generadas con Marian. 
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5. La importancia de la posedición como parte del proceso de traducción automática: traducción 
aumentada 

La necesidad de que una traducción generada con un sistema de traducción automática pase por un proceso de 
posedición se evidenció en la sección anterior, donde se presentaron algunos ejemplos de sistemas TAN y TAE 
comparados con una traducción comercial: para poder usar cualquiera de ellos, es necesario que los textos sean 
revisados. 

Las traducciones generadas por sistemas de traducción automática se enfocan en dos aplicaciones: asimilación 
(identificar la idea principal de un texto) y diseminación (usar la traducción automática como un borrador que 
se edita para obtener una traducción de calidad publicable) (Forcada, Scarton, Specia, et al., 2018). Las dos 
demandan un nivel distinto de calidad: la primera podría usar la traducción tal como la genera el sistema, 
mientras que, para la segunda aplicación, es imperante incluir un paso de posedición.  

La posedición es un trabajo de intervención humana sobre una traducción automática que incluye revisión y 
correcciones lingüísticas. Este trabajo está sujeto a dos criterios: la calidad de los resultados brutos de la 
traducción automática y la calidad final que se espera del contenido (TAUS, 2010) que, finalmente, dependerá 
de las necesidades y los requerimientos del usuario/cliente. Estos dos criterios se conjugan con la aplicación que 
se pretenden dar al resultado (asimilación o diseminación) para que el proceso de posedición pueda ser 
considerado simple o completo.  

Según dos estudios realizados a proveedores de servicios lingüísticos de todo el mundo, uno en 2018 y el otro 
en 2019, el avance en la calidad de los resultados de traducción automática, la profusión de sistemas de 
traducción automática en la industria, el creciente uso de herramientas y aplicaciones como parte del proceso 
de traducción, una tendencia a ahorrar costos y, a la vez, cumplir con demandantes necesidades de traducción 
ha hecho que la solicitud de servicios de posedición crezca (Diño, 2018; Bond, 2019). Con la demanda de 
servicios de posedición en alza, se debe recordar que la posedición cuesta entre 40 % y 50 % menos que el 
servicio de traducción (Lommel, 2017), y esto podría desanimar a muchos profesionales que no cuenten con los 
conocimientos, que no alcancen el nivel de productividad o que no logren aprovechar los recursos tecnológicos 
disponibles. 
A partir de las traducciones revisadas, se podría concluir que el modelo de traducción neuronal, aún con las 
mejoras que sea necesario aplicar, tiene un desempeño óptimo. En este trabajo, se decidió preparar un modelo 
usando el entorno Marian, pero existen muchos otros sistemas de aprendizaje automático de código abierto 
(Nematus, Tensorflow, Torch, Matlab, MXNet, Theano, PYTorch, entre otros) que permiten elaborar modelos 
de traducción neuronal propios, con lo cual la traducción neuronal puede dejar de ser un dominio de los 
investigadores, programadores o de empresas, y se puede acercar a los ciudadanos digitales con conocimientos 
especializados. Ya se trate de traducciones generadas por modelos de elaboración propia o de traducciones 
automáticas preparadas con motores comerciales, es innegable que la posedición es una tarea relevante en la 
cartera de los proveedores de servicios lingüísticos en la actualidad y que incluir la traducción automática en el 
flujo de trabajo es una idea atractiva.  
En línea con esta idea, Common Sense Advisory introduce el concepto de augmented translation (traducción 
aumentada), que se basa en la definición de realidad aumentada, en la cual la inteligencia artificial es solamente 
una herramienta para mejorar una experiencia, y que coloca al traductor como parte central del proceso de 
traducción (DePalma, 2017). Así, la traducción automática vendría a ser solamente una herramienta que 
apuntala los esfuerzos del traductor, quien sería el encargado de escoger o no los resultados propuestos por 
una aplicación. Esta estructura integrada de traducción aumentada también podría conjugarse con memorias 
de traducción, instancias de manejo de terminología, un proceso automático de gestión de proyectos y 
mejoramiento automatizado de contenido (DePalma, 2017). Toda la parte automática se dedicaría al 
procesamiento de datos y a potenciar la actividad de traducción, el traductor sería el encargado de poseditar el 
resultado de la interacción de toda la estructura. No obstante, para que esta integración pueda fluir, el 
profesional de la lengua tiene que estar capacitado para trabajar con ella.  
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Existe otro enfoque que puede resultar interesante en esta interacción del traductor y la tecnología llamado 
predicción de traducción interactiva (ITP, Interactive Translation Prediction) (Diño, 2019), que se fundamenta 
en una función de autorrellenado y sugerencias de traducción a medida que el profesional escribe. Esta idea 
base ya había sido presentada hace más de 20 años en un trabajo de Foster, Isabelle y Plamondon (Forcada, 
2017) y podría ser otra forma de integrar la funcionalidad de traducción automática en el flujo regular del 
trabajo.  

6. Conclusiones 

El modelo de traducción neuronal genera traducciones óptimas —salvo segmentos con errores marcados de 
terminología y omisión—, pero este desempeño se puede ver menguado en segmentos muy largos. Estos 
buenos resultados siempre dependerán de que el modelo haya sido entrenado con datos suficientes, de calidad 
y relacionados con la temática que se pretende traducir. Si no es así, la traducción será deficiente en cualquier 
caso. El modelo de traducción estadística, en la mayoría de casos, produce traducciones que comunican mucha 
de la información del segmento original, pero no en todos los casos, pues se detectaron distintos tipos de errores 
de gramática, en el par inglés-español y de términos no traducidos, en el par francés-español, un fenómeno que 
se contradice con una característica básica de estos sistemas.  

Después de comparar las traducciones en ambos pares de idiomas, tomando en cuenta la cantidad de errores, 
sumado el esfuerzo temporal y técnico, se concluye que los modelos creados con Marian tienen un mejor 
desempeño que los de Moses e, incluso, que las traducciones provistas por el motor comercial. Esta valoración 
contrasta con la calificación de las métricas automáticas que, por su naturaleza, tienden a beneficiar a los 
modelos estadísticos; con todo, las métricas automáticas de evaluación solo puntúan la semejanza de una 
traducción automática con una traducción de referencia, pero nunca podrán definir la calidad de una traducción. 
Las métricas manuales ayudan a subsanar esto, por lo tanto el esfuerzo y las anotaciones de los poseditores 
sobre una traducción automática deben ser los indicadores de calidad de un modelo. A partir de los esfuerzos 
temporales y técnicos, es posible colegir que una traducción automática óptima demanda un menor esfuerzo 
de posedición.  

En la revisión participaron solamente dos poseditores, quienes trabajaron en un texto relativamente pequeño 
(250 segmentos, una muestra ínfima respecto del universo de segmentos usados para el entrenamiento), pero 
sus anotaciones lograron dar un vistazo de cómo trabaja cada sistema, comprobarlo en ejemplos y contrastarlo 
con la traducción de un motor comercial. Los tipos de errores y el tamaño de la muestra no permiten definir 
una tendencia para cada par de idiomas, tan solo permiten observar el desempeño de cada modelo para el 
conjunto de datos utilizados. La participación de muchos más profesionales en un estudio de mayor escala 
podría proporcionar resultados más contundentes sobre el tipo de errores que deberían resolverse en cada 
modelo.  

Las traducciones producidas por los sistemas de traducción automática pueden alcanzar un nivel de calidad 
publicable o no, todo depende de la necesidad del usuario final. Los esfuerzos deben centrarse en mejorar la 
eficiencia de los modelos y esta depende tanto de la cantidad como de la calidad de datos que se utilicen para 
entrenar a los sistemas. La eficiencia permite que el traductor/poseditor pueda prestarle más atención al texto 
original y pulir el estilo, en lugar de enfocarse solamente en los segmentos traducidos, que es el cambio de 
paradigma que se da entre el trabajo de un traductor y un poseditor. La realidad es que la tecnología va a seguir 
desarrollándose y, para que la traducción automática pueda aprovecharse y colaborar con la productividad, el 
traductor tiene que estar capacitado y preparado para integrar esta tecnología en su flujo de trabajo y utilizarla 
al máximo.  
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