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RESUMEN

El presente articulo quiere contribuir a la investigacion sobre la evaluacién de la calidad de la
traduccién automdtica con un estudio enfocado en la traduccién del discurso académico del
italiano al espafiol y viceversa. Partiendo de la teoria de la pertinencia (Sperber y Wilson, 1986),
el estudio compara la eficacia de los sistemas neuronales (en concreto, DeepL y Google Translate)
con los generativos (ChatGPT-4o y Deepseck) a través de un andlisis cuantitativo y cualitativo
basado en la métrica MQM. Se trabaja a partir de un corpus de longitud media, constituido
por diez resimenes en italiano y diez en espanol. Los resultados validan las hipdtesis de partida.
Primero, los sistemas generativos demuestran un mejor rendimiento que los neuronales, con un
nimero menor de errores graves. Segundo, la mayoria de los errores afecta a la reconstruccién de
la explicatura y, concretamente, a las categorias de Terminologia y Precision. Tercero, se advierte
un alto nivel de variacién estilistica, en el que los sistemas generativos destacan por su capacidad
de reformulacién y mejora del texto en términos de claridad. Cuarto, el rendimiento de los
sistemas resulta mejor en la direccién italiano-espafiol. Finalmente, se confirma la centralidad
del traductor humano como garante de la calidad dltima del texto.

PALABRAS CLAVE: evaluacién de calidad de la traduccién automdtica, métrica MQM, discurso
académico espafiol<>italiano, andlisis de errores, estilo.

ACADEMIC DISCOURSE, MACHINE TRANSLATION AND QUALITY ASSESSMENT:
A CROSS-SYSTEM COMPARISON

ABSTRACT

This paper contributes to research on machine translation quality assessment through a study
focused on the translation of academic discourse between Italian and Spanish. Drawing on
the relevance theory (Sperber and Wilson, 1986), the study compares two neural machine
translation systems (NMT) (DeepL and Google Translate) with two LLMs (ChatGPT-40 and
Deepseek), through both quantitative and qualitative analysis based on the MQM framework.
The analysis is conducted on a medium-sized corpus consisting of ten abstracts in Italian and
ten abstracts in Spanish. The results confirm the initial hypotheses. First, LLMs exhibit superior
performance compared to NMT systems, producing fewer serious errors. Second, most errors
affect the reconstruction of explicature, specifically within the categories of terminology and
accuracy. Third, a high degree of stylistic variation is observed, with LLMs standing out for
their ability to rephrase and enhance texts in terms of clarity. Fourth, system performance proves
to be better when translating from Italian into Spanish. Ultimately, the human translator is
reaffirmed as the key agent responsible for ensuring the overall textual quality.

Keyworps: machine translation quality assessment, MQM framework, academic discourse
Spanish<>Italian, error analysis, style.
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1. INTRODUCCION

La aplicacién de la inteligencia artificial (IA) a la préctica de la traduccién
ha cambiado radicalmente la actividad profesional y ha abierto un nuevo campo de
estudio de alto impacto e interés social (Kornacki ez al., 2024)'. En este nuevo para-
digma digital, el traductor se convierte en un supervisor (pre y poseditor, transcrea-
dor) altamente especializado que combina habilidades y conocimientos humanos y
especificamente lingiifsticos con saberes y competencias tecnoldgicas avanzadas para
optimizar el resultado final (Lozano Zahonero, 2021; Cid-Leal ez a/., 2019; Torre-
jon y Rico, 2012). DePalma (2017) acufa el concepto de traduccion aumentada y
de traductor aumentado, evocando de este modo la simbiosis del ser humano con las
nuevas herramientas tecnoldgicas. El traductor se coloca en el centro del proceso de
aprendizaje de la mdquina y se confirma como figura insustituible tanto en la fase
de produccién como en la de evaluacién de la calidad del producto:

In 2017 we isolated «augmented translation», a machine-driven but human-centric
approach in which linguists work directly with MT and an array of other technol-
ogies that support them, but that leaves them in charge. Based on the innovation
of adaptive neural MT, it allowed humans to participate in the real-time, on-line
training of neural engines. Rather than position the professional translator in the
reactive position of cleaning up after a machine, it put them right in the middle of
the training exercise. (DePalma, 2021)

La traduccién automdtica es un campo del procesamiento del lenguaje
natural (PLN) que sorprende por el desarrollo vertiginoso experimentado en las
tltimas décadas®. La revolucién llega en el 2013 (Kalchbrenner y Blunsom, 2013),
con un cambio de paradigma que abandona el enfoque de la traduccién automdtica
estadistica dominante hasta el momento y aplica una nueva técnica de aprendizaje
profundo o deep learning denominada metaféricamente red neuronal (Holdsworth
y Scapicchio, 2024; Yu, 2024). La red neuronal procesa los datos de entrada (inputz)
en varias capas de neuronas artificiales que capturan matemdticamente, a través de
representaciones vectoriales, las relaciones semdnticas de las palabras en su cotexto o
contorno verbal, tanto en la frase origen que estd siendo procesada como en la frase

! El presente articulo es fruto de la estrecha colaboracion de las autoras, que han trabajado
conjuntamente en cada una de sus partes. No obstante, las secciones 1, 2, 4 y 5.1. son atribuibles a
Antonella Bove y las secciones 3, 5.2, 5.3. y 6, a Eugenia Sainz. El articulo se encuadra en el proyecto
de excelencia 2023-2027 del Dipartimento di Studi Linguistici ¢ Culturali Comparati (DSLCC) de la
Universita Ca’ Foscari Venezia, financiado por el Ministero dell’Universita e della Ricerca. El proyecto
se centra en los procesos de adaptacién literaria, cultural y lingiiistica a la luz de la nocién / marco
antropoldgico de adaptacién / adaptabilidad. Agradecemos a las personas revisoras sus valiosos comen-
tarios, correcciones y sugerencias, tanto de forma como de contenido, que han contribuido de manera
significativa a la mejora de este articulo.

? Para una historia reciente de los distintos sistemas de traduccién y de las caracteristicas de
su estructura, véase Sharma ez a/. (2023) y Specia y Wilks (2016). De enfoque humanista, Mitchell
(2022) y Ciristianini (2024).



meta que estd siendo producida. El resultado del algoritmo genera una salida (ouzput)
que, en nuestro caso, es una traduccién (Koehn, 2020, p. 11; Forcada, 2017, p. 293).

El modelo se mejora en el 2014, con la incorporacién de un mecanismo de
atencién que opera a escala global y local, y se perfecciona ulteriormente en el 2017,
con un modelo de deep learning avanzado e intensivo de autoatencién (se/f-atten-
tion) y multiatencién (multi-headed attention) conocido como Transformer (Vaswani,
2017). Con la llegada y difusién a partir del 2020 de los modelos de lenguaje a gran
escala (o LLM), la arquitectura Transformer se convierte en el estindar dominante
(Sharma ez al., 2023, pp. 13-21; Alammar, 2018)° e introduce una nueva revolucién
en el dmbito de la traduccién automdtica (Brown, 2020, p. 14; Hendy ez al., 2023).
El disefio del prompr y la posibilidad de dialogar con la mdquina vuelven dindmica
la actividad de posedicién y cambian radicalmente el flujo de trabajo, lo cual exige
nuevas competencias técnicas al traductor.

La traduccién automdtica neuronal (TAN) y los LLM se basan, como decia-
mos, en una arquitectura tipo Z7ansformer, pero presentan, con todo, diferencias signi-
ficativas en su estructura, finalidad y modalidad de entrenamiento (Hendy ez 4l.,
2023; Balashov, 2025, p. 10). Por lo que se refiere a su estructura, los modelos mds
tradicionales de TAN emplean una estructura codificador-descodificador (Encoder-
Decoder): el codificador procesa una oracién de entrada (por ejemplo, en espanol) y el
descodificador genera, a partir de ella, una nueva oracién en el idioma de salida (por
ejemplo, en italiano). Por su parte, los LLM de tipo GPT emplean una estructura de
solo descodificador (decoder-only). El sistema recibe el prompt, es decir, una instruc-
cién en lenguaje natural que indica al modelo la tarea que tiene que hacer, acompa-
fiada de informaciones relevantes para llevarla a cabo de la mejor manera posible. El
sistema recibe conjuntamente el prompry la entrada (el texto que debe traducir) y, a
partir de ahi, sin interrumpir el flujo, genera la traduccién. El disefio de prompt para
la creacién de instrucciones precisas, claras y, en consecuencia, efectivas, comparte
los supuestos del lenguaje claro (Da Cunha, 2024) y constituye actualmente un tema
emergente de investigacién y una de las competencias mds relevantes del traductor.

Por lo que atafie a la modalidad y finalidad de entrenamiento y aprendizaje,
los TAN (como Google Translate o Deepl) son sistemas Gnicamente entrenados y
desarrollados para traducir. Aprenden a traducir de forma explicita, después de un
entrenamiento especifico sobre millones de frases paralelas que proceden de corpus
multilingiies cuidadosamente elaborados para ese propésito (Forcada, 2017; Brown
etal., 2020). En cambio, los LLM (como ChatGPT y Deepseek) se entrenan princi-
palmente a partir de corpus monolingiies de grandes dimensiones no revisados por
humanos y concebidos, originariamente, con el tinico objetivo de aprender a predecir
«una continuacién plausible de un texto» (Gémez-Rodriguez, 2025, p. 77). Durante
el proceso de entrenamiento, se observd, sin embargo, con sorpresa, que los modelos

3 Hay programas informdticos que se basan inicialmente en el modelo estadistico y que pasan
después al neuronal, como Google Translate y Microsoft Translator; otros, en cambio, nacen ya como
neuronales (es el caso de DeepL y Amazon Translate).
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no se limitaban a predecir la palabra siguiente, sino que, antes incluso de la fase de
fine-tuning o refinamiento, desarrollaban habilidades no previstas, como la habilidad
de responder a preguntas, de realizar operaciones aritméticas o de traducir. Fue un
hallazgo inesperado: los modelos se revelaban «capaces de aprender sin supervision
explicita» (Cristianini, 2024, pp. 41-44). Eran capaces de traducir porque habian
desarrollado una interlengua, es decir, habian interiorizado y aprendido regularidades
interlingtiisticas y correspondencias semdnticas a partir de los patrones estadisticos
extraidos de los datos de entrenamiento (Balashov, 2025). Es lo que Briakou ez al.
(2023) denominan bilingiiismo incidental. De ahi que la capacidad traductora de los
LLM pueda considerarse una habilidad emergente, esto es, «una capacidad que no
se persegufa desarrollar directamente durante el entrenamiento, pero que el modelo
aprendié igualmente» (Pantcheva, 2025; la traduccién es nuestra)*.

Debido, precisamente, a la reciente difusion de los LLM en la practica tra-
ductora, es todavia escasa la investigacién orientada a la evaluacién comparativa de
su grado de eficacia frente a los sistemas de TAN, en particular en la combinacién
lingiistica espafiol<>italiano®. El presente estudio quiere contribuir a colmar este
vacio, focalizando la atencién en un dmbito de especialidad concreto —el acadé-
mico— a partir de un corpus de creacidn propia constituido por diez resimenes en
espafiol y diez en italiano.

2. OBJETIVOS E HIPOTESIS DE INVESTIGACION

La investigacion se plantea dos objetivos principales: en primer lugar, eva-
luar empirica y comparativamente la calidad de los resultados y el grado de eficacia
de dos sistemas TAN (en concreto, DeepL y Google Translate) frente a dos LLM
(en concreto, ChatGPT y Deepseek); y, en segundo lugar, identificar, clasificar y
describir cualitativamente los tipos de errores generados, asi como identificar fené-
menos y patrones especificos de traduccién automdtica que no se verifican en la
traduccién humana. Afrontamos el andlisis intensivo y sistemdtico del corpus para
explorar tendencias, ofrecer descripciones cualitativamente precisas y generar hip6-
tesis que esperamos puedan servir como referencia o punto de partida para futuras
investigaciones sobre otros dmbitos de especialidad o con corpus de mayor alcance.

4 La intensa investigacién de los tltimos afios ha hecho posible la aplicacién de técnicas de
refinamiento de los LLM para la traduccién (Pantcheva, 2025), asi como la aparicién en 2024 de los
primeros LLM especificamente creados y entrenados para traducir, como Lara y Widn.AI (desarrolla-
das respectivamente por Translated y Unbabel).

> La mayoria de los estudios realizados en el émbito de la evaluacién de la calidad de la tra-
duccién automdtica se centran en el inglés y, en menor medida, en el espafiol como lengua de partida
o de llegada (Hendy e 4l., 2023; Kocmi et al., 2024; Riina er al., 2024). El par italiano<>espafiol en
concreto es representado de forma muy marginal (Minervini, 2021, 2023); de ahi el interés de la pre-
sente investigacion.
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El objetivo no es de generalizacién estadistica, sino descriptivo, cualitativo y explo-
ratorio. Partimos de los siguientes supuestos:

(i) Los sistemas generativos tendrdn un mejor rendimiento que los neuronales;

(ii) Dada la tipologia y el dominio textual, el mayor nimero de errores se concen-
trard en la reconstruccién de la explicatura de nivel inferior®

(iii) Los sistemas generativos serdn capaces de activar procesos de elaboracién dis-
cursiva mds complejos que los neuronales con impacto en el estilo global del
texto en términos de claridad y de accesibilidad;

(iv) La mayor presencia y la mejor posicidn relativa del espanol en la red y como
lengua meta de traduccién podrian reflejarse en un menor nimero de errores
en la direccién IT>ES’;

(v) En todos los casos, serd necesaria la intervencién del traductor humano, en
cuanto garante de la calidad Gltima del texto.

3. MARCO TEORICO

La investigacién en traduccién automdtica se encuadra en un marco multidis-
ciplinar en el que se cruzan el PLN vy la teoria de la traduccién, que se sustenta, a su
vez, en los distintos enfoques de la lingiiistica, los estudios culturales y la comunica-
cién. Para nuestro estudio, el modelo ostensivo-inferencial propuesto desde la teoria
de la pertinencia (Sperber & Wilson, 1986; Wilson & Sperber, 2004, 2012) resulta
particularmente ttil para dar cuenta de la gravedad de los errores y para explicar los
problemas concretos que pueden llegar a verificarse durante el proceso de traduccién
de textos académicos. Asumimos, por tanto, que el texto traducido es un tipo parti-
cular de metarrepresentacién, es decir, una representacién que representa otra previa

¢ La teorfa de la pertinencia introduce la nocién de explicatura para evitar los problemas
que planteaba la nocién griceana del significado proposicional. A diferencia de lo supuesto por Grice
(1975), la recuperacién de la proposicién no se obtiene solo por descodificacidn, sino que requiere
también una importante dosis de inferencia. Como explican Wilson y Sperber (2004, pp. 614-615):

Although the decoded logical form of an utterance is an important clue to the speaker’s
intentions, it is now increasingly recognized that even the explicit content of an utterance
may go well beyond what is linguistically encoded. By ‘explicitly communicated content’
(or EXPLICATURE), we mean a communicated proposition recovered by a combination
of decoding and inference, which provides a premise for the derivation of contextual impli-
cations and other cognitive effects.

La comprensién humana del significado explicitamente comunicado se obtiene, pues, «... via
decoding, disambiguation, reference resolution, and other pragmatic enrichment processes» (Wilson
y Sperber, 2004, p. 615). Se distingue entre explicatura de nivel inferior, o proposicién propiamente
dicha susceptible de ser evaluada en términos de valor de verdad, y explicatura de nivel superior, rela-
cionada con la fuerza ilocutiva y la actitud.

7 Véanse Instituto Cervantes (2024, pp. 81-82) y Rehm (2025, diapositiva 2).




con la que mantiene una relacién de semejanza interpretativa (Sperber y Wilson, 2000,
pp- 274-283; Wilson, 2000; Sperber, 2000; Gutt, 2010; Portolés, 2002, p. 163)% y
es también, como cualquier estimulo lingiiistico ostensivo, el punto de partida para
un proceso —necesariamente humano— de comprensién regulado por el principio de
la pertinencia (Sperber y Wilson, 1986, p. 198; Ervas, 2010, §2.2.).

En cuanto acto comunicativo derivado de otro previo al que debe fidelidad
interpretativa (Gutt, 2010, pp. 105-107), toda traduccién, ya sea humana o auto-
mdtica, debe garantizar la transmisién del significado explicito e implicito intencio-
nalmente comunicado por el texto origen (principio de metarrepresentacién) y debe
hacerlo —para que pueda efectivamente hablarse de eficacia y de calidad— garanti-
zando la mdxima pertinencia comunicativa en el texto meta (principio de relevancia
6ptima). El texto traducido ha de aparecer de tal forma a los ojos del lector que la
primera interpretacion que active en contexto coincida sin esfuerzo anadido con las
comunicadas intencionalmente por el texto origen (Gutt, 2010, pp. 40-41). Esto va
a suponer necesariamente un proceso de adaptacion intralingiiistica, interlingiiistica
e intercultural (Nord, 1994, pp. 59-67).

Metarrepresentacion y pertinencia dptima son, pues, condiciones necesarias
para que el texto traducido pueda cumplir su funcién comunicativa en el nuevo
entorno o contexto cultural que lo va a acoger. El principio de metarrepresentacién
estd orientado hacia el texto origen y la lengua de partida, y el principio de perti-
nencia éptima, hacia el texto meta y la lengua de llegada. A la luz del primero, cabe
considerar como errores de traduccién todos aquellos fenémenos lingiiisticos o
extralingiiisticos que falseen o alteren el significado intencionalmente comunicado

8 Desde la teorfa de la pertinencia se considera que los pensamientos y los enunciados repre-
sentan un estado de cosas, es decir, una proposicién, ya sea real o imaginaria, sobre la que se proyecta
una actitud. Los pensamientos son representaciones mentales; los enunciados son representaciones publi-
cas. Pues bien, la nocién de merarrepresentacion surge para dar cuenta de la capacidad que poseemos
los seres humanos de representar mentalmente lo que otros piensan (lectura de la mente), asi como de
representar con una nueva representacion publica, es decir, con un nuevo enunciado, lo que otros han
dicho. Es el caso de las citas, del discurso reproducido y también de la traduccién, que cabe entender
como una particular cita interlingiiistica (Ervas, 2010, §2.2).

Como explica Wilson (2000, p. 411), «A metarepresentation is a representation of a represen-
tation: a higher-order representation with a lower-order representation embedded within it». La relacién
habitual entre ambas no es de equivalencia literal, sino de semejanza interpretativa. En palabras de Wil-
son (2000, p. 426): «Interpretive resemblance is resemblance in content: that is, sharing of implications.
Two representations resemble each other (in a context) to the extent that they share logical and contex-
tual implications. The more implications they have in common, the more they resemble each other».

La metarrepresentacién constituye, pues, un uso interpretativo del lenguaje €n cuanto que no
describe directamente un estado de cosas, sino que interpreta una representacién previa a través de una
forma proposicional parecida (para la diferencia entre uso descriptivo e interpretativo, véanse Sperber
y Wilson 1986, pp. 279-280; Gutt 2010, p. 36). La traduccién, como explica Gutt (2010, pp. 105-
107), es un caso particular de uso interpretativo interlingiiistico. En palabras de Ervas (2010, §2.1):
«In intercultural communication, translation — as a paradigmatic way of communicating among cul-
tures — is nothing but a kind of metarepresentation based on an interpretive use of language where it
is represented a new, additional utterance built from another one and resembling it in some respects

(Cfr. Sperber-Wilson, 1986; Gutt, 1991)».



del texto origen. A la luz del segundo, cabe considerar errores de traduccién todos
aquellos fendmenos lingiiisticos o extralingiiisticos que atenten contra la naturalidad
del texto y del discurso meta generando, en consecuencia, costes cognitivos afiadi-
dos no deseados (extraneza, distraccidn...) que limitan la calidad de la traduccién.
Adaptando el principio de la pertinencia a la traduccién’, se puede decir que la cali-
dad del texto traducido estd en funcién de la fidelidad interpretativa a los significa-
dos intencionalmente comunicados y del esfuerzo de procesamiento requerido para
recuperarlos. La calidad varfa, pues, de manera directa a la fidelidad y de manera
inversa al esfuerzo. Ambos criterios nos han guiado en la revisién y formulacién de
la escala de gravedad del error necesaria a fines evaluativos en el marco de la métrica
MQM (Multidimensional Quality Metrics)'.

4. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION
4.1. CORPUS TEXTUAL

La investigacién se basa en un corpus textual de dmbito académico sobre
temas de lingiiistica constituido por diez resimenes en italiano traducidos al espa-
fiol y diez resimenes en espafiol traducidos al italiano, con un total de 1685 y 1645
palabras respectivamente. La extensién concisa de cada resumen nos ha permitido
trabajar con textos completos en lugar de muestras'’.

? Wilson & Sperber (2004, p. 609) explican el principio de pertinencia en los siguientes términos:

(1) Relevance of an input to an individual

a) Other things being equal, the greater the positive cognitive effects achieved by processing
an input, the greater the relevance of the input to the individual at that time.

b) Other things being equal, the greater the processing effort expended, the lower the rele-
vance of the input to the individual at that time (Wilson y Sperber 2004, p. 252).

1" TLa métrica MQM se desarrolla entre los afios 2012 y 2014 por el Centro de Investiga-
cién Alemdn para la Inteligencia Artificial (el DFKI) en el marco del proyecto europeo QT Launchpad
(Lommel ez al., 2014), con el objetivo de intentar armonizar la evaluacién de las traducciones humanas
y automdticas. Actualmente, se ha consolidado como norma, tanto en el sector de las industrias de la
lengua como en la investigacién académica. Para la evolucién histérica de la evaluacién de la calidad
de la traduccién (TQE, por sus siglas en inglés), remitimos a Lommel ez 2l. (2014) y Moorkens ez al.
(2018). La pdgina oficial estd disponible en el siguiente enlace: https://themgm.org/.

""" El tamano de la muestra es una de las decisiones mds importantes que debe tomar el inves-
tigador (Sdnchez Ramos y Rico Pérez, 2020). En la prictica de la evaluacién humana de la calidad de
la traduccién se reconocen tres dimensiones de muestreo: pequefia (menos de quinientas palabras),
media (entre quinientas y cinco mil palabras) y grande (mds de cinco mil palabras) (Lommel ez 4/,
2024). El uso de muestras de tamafno pequefio no se considera fiable, ya que el acuerdo entre anota-
dores es demasiado bajo y requiere métodos complejos de control estadistico de la calidad; de ahi la
necesidad de utilizar muestras de tamano medio o grande. De hecho, como explican Lommel ez al.
(2024), «Evaluators frequently work with samples in the range of 500 to 20,000 words, depending on
the size of the project and the resources available for evaluation». Ahora bien, si se persiguen resultados
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Desde el punto de vista de la tipologia textual, el resumen es un género dis-
cursivo de extension breve caracteristico del discurso académico. Presenta en clave
sintética las ideas principales desarrolladas en el trabajo cientifico que introduce (arti-
culo de revista, capitulo de libro, etc.). Su funcién es fundamentalmente informa-
tiva. Su modo discursivo es expositivo y posee caracteristicas propias directamente
deudoras de la funcién y del campo de especializacién: orden, claridad, sintesis,
cohesién, rigor, precision léxica, presencia de tecnicismos y ausencia de subjetividad
(Mapelli, 2018, pp. 101-121).

4.2. METODOLOGIA

La investigacién compara el rendimiento de cuatro sistemas de traduccién
automdtica: DeepL y Google Translate (GoogleT) para TAN, y ChatGPT-4o0 y
Deepseek, para LLM. La metodologia se basa en el anlisis de errores, segun la métrica
MQM, que tiene dos pilares fundamentales: la tipologia y la gravedad del error'?. La
unidad de andlisis es la frase, entendida como el segmento lingiiistico comprendido
entre dos puntos, si bien hemos tenido en cuenta la totalidad del texto para evaluar
la gravedad de los errores hallados. La anotacién, completamente humana, ha sido
realizada con el programa informdtico UAMCorpusTool (O’Donnell, 2008, 2021)
y sometida a dos procesos de revisién por pares'®. Para generar las traducciones con
los LLM, hemos utilizado un prompt basico (Traduce al espanol; Traduci in italiano),
entendido como punto de partida para futuras investigaciones sobre el impacto del
disefio de prompts. Las traducciones las generamos el dia 18 de abril del 2025.

©
@

©

© 4.3. CRITERIOS DE EVALUACION (CUANTITATIVA Y CUALITATIVA)

~t

2

% 4.3.1. Taxonomia de error

@

Q La métrica MQM distingue siete posibles categorias de error con sus corres-
« pondientes subcategorias'®. Indicamos a continuacion las categorias que se han reve-

© lado utiles para nuestro estudio por la propia naturaleza del tipo de texto (cuadro 1).

I
{

|

: :\\ con poder de generalizacién estadistica, diversos estudios recientes (por ejemplo, Gladkoff ez a/., 2022)
- han demostrado que incluso muestras de dos mil palabras introducen un indice de incertidumbre sig-
% nificativo, motivo por el cual proponen un tamafio minimo de cuatro mil palabras.

] '2 Para la asignacién de la categorfa de error, hemos seguido el drbol de decision (decision

tree) que figura en la pdgina web oficial de MQM: https://themgm.org/error-types-2/decisiontree/.

'* Aunque se han desarrollado métricas automdticas para la evaluacién de calidad, «... human
translation quality evaluation is more than ever THE Golden Standard of measurement and bench-
marking for quality measurement, since it is the only reliable way to validate any automatic translation
quality evaluation» (Lommel ez. 4/., 2024).

' Para la adecuada comprensién de las categorias, tal y como han sido concebidas por los
grupos de investigacién implicados en la creacién de la métrica MQM, remitimos a las definiciones y
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El término del texto meta (TM) no se ajusta
Terminologia a las expectativas terminoldgicas del campo
(Zerminology) de especializacién o no es el equivalente
normativo correcto del término utilizado
en el texto origen (TO).

Variacién terminolégica no justificada
Tecnicismo incorrecto

Traduccién errénea
> Falso sentido'
>TM ambiguo
> Falso amigo
> Demasiado literal
> Alucinacién

Precision EI'TM no se corresponde con exactitud con  Sobretraduccién

(Accuracy) el contenido proposicional del TO. Subtraduccién
Adicién
Omisién

No traducir

Sin traducir

Error factual arrastrado (desde el TO)
Error material arrastrado® (desde el TO)

Gramdtica
> Gramdtica
. S La traduccién no respeta las normas gra- > Colocacién
Convenciones lingiifsticas . iy . .
= maticales y de buena formacién del texto Tipografia
en la lengua meta. Ortografia

Linguistic conventions, .
(Lingu ) Convenciones textuales

> Coherencia
> Cohesién

La formulacién es gramaticalmente correc-
ta, pero no se ajusta a las convenciones esti-
listicas y de registro propias de la tipologfa
textual y de la tradicién discursiva del texto
en la lengua de llegada.

Estilo
(Style)

Registro
No natural

La traduccién no resulta funcional porque
no se ajusta al entorno cultural del TM o (Traduccién) no inclusiva
porque podria resultar ofensiva.

Entorno cultural
(Audience appropriateness)

La traduccién no respeta algiin aspecto
relacionado con la diagramacién de la pagina.

Diserio y composicidn de ; ; .
Son errores relacionados con la tipografia y

dgina g o Fn Formato de caracteres
pagn formato de caracteres, la disposicién de
(Design and markup) | g L s
parrafos, la insercién de elementos gréficos,
etcétera).

! Por motivos de claridad descriptiva, precisamos la voz Traduccién errénea (Mistranslation) con la subcategoria Falso sentido
para dar cuenta de un buen nimero de errores que no se adaptan a ninguna de las subcategorias ya reconocidas por la métrica.
Entendemos por Falso sentido el error que «... resulta de una mala interpretacién del sentido de una palabra o de un enunciado
en un contexto dado, sin llegar a causar contrasentido o sin sentido» (Hurtado Albir, 2001, p. 291, que sigue, a su vez, a Delisle,
1993, p. 31). Hacemos lo mismo con la subcategoria Gramitica en Convenciones lingiifsticas.

2 Proponemos la subcategoria Error material arrastrado para dar cuenta de los errores de traduccién provocados por la presencia
de un error material (es decir, una errata) en el texto origen. Se diferencia asi del error factual, que es el provocado por la referencia
a hechos claramente falsos en el texto origen.

ejemplos propuestos en la pagina web oficial del modelo: https://themqm.org/the-mgm-full-typology/.
Hasta donde nuestro conocimiento alcanza, no existe una traduccion oficial consensuada al espafiol
o al italiano, algo que serfa muy deseable. Traducimos Audience appropriateness con Entorno cultural,
término que tomamos de Duro Moreno (2012).
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4.3.2. Gravedad del error

El nivel de gravedad refleja el «... efecto de un error especifico en la usabili-
dad del texto [...] segtin el grado de riesgo que suponga para la calidad de la traduc-
cién» (MQM Council, 2025; la traduccién es nuestra). La escala propuesta por la
métrica MQM distingue cuatro niveles (neutro, menor, mayor, critico).

Para la presente investigacién, hemos revisado la escala desde la perspectiva
de la teorfa de la pertinencia. Asi, reconocemos solo tres niveles de error: menor,
mayor, critico. El cuarto nivel lo sustituimos con el de variante estilistica, en cuanto
que no lo consideramos constitutivo de error. El modelo revisado se adapta mejor al
campo y la tipologia textual de nuestro corpus de andlisis y a los fenémenos hallados
y que buscamos describir. Los criterios aplicados son los siguientes:

— falseamiento de la explicatura o de la implicatura intencionalmente comunica-
das: nos preguntamos si la traduccién falsea o no el significado explicita o
implicitamente comunicado;

— adicién de costes de procesamiento no presentes en el original: nos preguntamos
si la traduccién anade o no costes de procesamiento que restan naturalidad
y relevancia al texto;

— identificacién del error: nos preguntamos si el error es o no identificable sin con-
sultar el texto origen.

La escala (cuadro 2) queda como sigue (para mayor claridad, anadimos un
ejemplo):

No falsea el significado intencionalmente comunicado por el TO, pero anade costes minimos
de procesamiento en el texto meta (TM) (como errores de deletreo, acentuacién, puntuacién,

Error menor traducci6n indebida de titulos, etc.). No afecta a la fiabilidad del contenido y muy limitadamente
a la comprensibilidad del texto.

Ej. El sistema traduce ordenadores discursivos con ordinatori *discursivi en lugar de discorsivi.

Falsea el significado intencionalmente comunicado por el TO o viola las normas de buena
formacién del texto meta (TM). Provoca extrafeza y afiade costes de procesamiento elevados.

Error mayor Afecta a la fiabilidad o a la comprensibilidad del texto, pero es identificable.

Ej. GoogleT traduce adverbio de lugar como avverbio locale en lugar de avverbio di luogo.

Falsea el significado intencionalmente comunicado, pero no lgencra costes de procesamiento
porque resulta plausible y (f)asa desapercibido. Afecta a la fiabilidad del contenido. Solo puede
ser identificado consultando el TO.

Ej. DeepL no resuelve adecuadamente la relacién anaférica sefialada por el determinante de-
Error critico® mostrativo esta y falsea la explicatura.
y

TO: El estudio presenta los datos de 20 hablantes nativos de italiano que visualizaron una
entrevista en espafiol subtitulada en esta misma lengua.

DeepL: Lo studio presenta i dati di 20 parlanti nativi italiani che hanno visto un’intervista in
spagnolo sottotitolata in izaliano.

3 Segtin la métrica MQM, el error critico es aquel que vuelve el texto inutilizable para el propésito con el que fue concebido o que
supone un riesgo grave de dafio fisico, financiero o reputacional. En nuestro caso, por la propia naturaleza de los textos analizados,
todos los errores mayores y criticos afectarfan a la reputacién no solo del autor, sino también del traductor y de la revista o volumen
que los acogiera; de ahi que hayamos enfocado el error critico desde una perspectiva cognitiva.




El concepto de variante estilistica que proponemos en sustitucién del de
error neutro de la métrica MQM no es un mero cambio de denominacién, sino que
responde a una decisién metodolégica con la que pretendemos dar cuenta del alto
indice de variacién sin error observado en la comparacién entre los sistemas auto-
maticos, los cuales se aproximan cada vez mds al traductor humano: «... translation
as interlingual interpretive use allows for too much variation» (Gutt 2010, 130). En
el caso concreto del texto académico, la variacién estilistica (cuadro 3) se confirma,
ademds, como una dimensién particularmente relevante en cuanto analizable a la
luz de la mdxima o imperativo de claridad y de las disposiciones del lenguaje claro,
como veremos en §5.

CUADRO 3. DEFINICION DE VARIANTE ESTILISTICA

Variante de formulacién compatible con las expectativas de estilo y de registro previs-
tas por la tipologia textual y la tradicién discursiva. No es un error.

Ej. Los cuatro sistemas ofrecen variantes adecuadas para la traduccién de la parti-
cula que introduce el tema (a proposito di) y de la subordinada de participio da noi

. adottada.
VARIANTE ESTILISTICA

TO: A proposito della suddivisione da noi adottata.
GoogleT: Respecto a la subdivision que hemos adoptado.
DeepL: Con respecto a la subdivision que adoptamos.
ChatGPT: En relacién con la clasificacion adoprada.
Deepseek: Respecto a la clasificacion adoptada.

4.3.3. Puntuacion de calidad

La métrica MQM dispone de distintas férmulas para calcular una puntua-
cién numérica representativa de la calidad de la traduccién (Lommel ez 4/., 2024). En
nuestro estudio aplicamos una férmula lineal sin calibracién que pasa por tres fases.

Primero, se suma el nimero de errores multiplicado por el peso numérico
asignado a cada nivel de gravedad, segin la siguiente escala (Absolute Penalty Total):

- Errores menores: 1
- Errores mayores: 3
- Errores criticos: 9%°.

Segundo, se divide este valor por el nimero de palabras totales generado por
cada sistema (Per-Word Penalty Total) (cuadro 4).

"> En linea con las directrices del modelo MQM (Lommel ez al. 2024, 15), reasignamos los
pesos para adecuar la escala al tipo de texto, manteniendo una relacién exponencial que, en nuestro
caso, es de base 3.
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GoogleT: 1528 GoogleT: 1750

DeepL: 1551 DeepL: 1790
ChatGPT: 1615 ChatGPT: 1817
Deepseek: 1528 Deepseek: 1757

Tercero, se traslada el resultado a una escala de 0 a 100 para obtener la pun-

tuacién de calidad MQM (Raw Quality Score) (cuadro 5).

Step | Raw Quality Score Formulas
Calculation
1 Absolute Penalty Total (APT)

Z Error Count;j X Severity Multiplier; X Error Type Weight;
ij

Where: i = index for Error Types, j = index for Severity Level.

2 Per-Word Penalty Total (PWPT) Absolute Penalty Total
Evaluation Word Count
3 Raw Quality Score (RQS) 1- PWPT
(for a scale with a maximum of 1) i}

or

100 — (PWPT x 100)

(for a scale with a maximum of 100)

Cuadro 5. Fuente: MQM Council.

Presentamos a continuacién los resultados tanto desde un punto de vista
cuantitativo como cualitativo.

5. RESULTADOS
5.1. ANALISIS CUANTITATIVO COMPARADO
El andlisis cuantitativo constituye una base empirica y numérica que, por
un lado, respalda el andlisis cualitativo y, por otro lado, proporciona una visién de
conjunto que permite comparar el impacto de las distintas categorias de error.

5.1.1. Nimero y tipologia de errores

Las tablas 1 y 2 recogen el nimero total de errores por sistema y el porcen-
taje de cada categoria de error.



Terminologia 8 47,06 6 23,08 20 41,67 23 29,49

Precisién 9 52,94 16 61,54 23 47,92 43 55,13
Fluidez - 0,00 3 11,54 0 0,00 9 11,54
Estilo - 0,00 - 0,00 4 8,33 2 2,56
Entorno cultural - 0,00 - 0,00 1 2,08 1 1,28
Disefno y composicién - 0,00 1 3,85 - 0,00 - 0,00
Total 17 100,00 26 100,00 48 100,00 78 100.0

Terminologia 4 33,33 7 23,33 14 33,33 12 24,49
Precisién 8 66,67 14 46,67 17 40,48 21 42,86
Fluidez = 0,00 8 26,67 10 23,81 13 26,53
Estilo = 0,00 - 0,00 1 2,38 3 6,12
Entorno cultural = 0,00 - 0,00 - 0,00 = 0,00
Disefio y composicién = 0,00 1 3,33 - 0,00 - 0,00
Total 12 100,00 30 100,00 42 100,00 49 100,00

La categoria Precision es la que presenta el mayor nimero de errores en ambas
direcciones y en todos los sistemas, seguida de Zerminologia y Fluidez. ChatGTP
es el que resulta mds eficaz, y GoogleT, el que muestra un peor rendimiento. En la
direccién espafol-italiano, resulta mds clara la diferencia entre los LLM y los TAN,
a favor de los primeros.

[lustramos, a continuacion, el andlisis de cada categoria de error por sepa-
rado. La tabla 3 refleja el total de errores en ambas direcciones en la categoria Zermi-
nologia. En ambas direcciones, los LLM resultan mds eficaces que los TAN en la
identificacién y traduccién de tecnicismos. La diferencia resulta mds marcada en la
direccién espafol>italiano.
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Variacién terminolégica - = = = - - 2 -

Tecnicismo incorrecto 8 6 20 23 4 7 12 12
Total 8 6 20 23 4 7 14 12

En la tabla 4 figuran los errores de la categoria Precisidn, que surgen cuando
la traduccién no garantiza una correspondencia precisa con el significado proposicio-
nal o explicatura del texto origen. Como sucedia para la categoria Zerminologia, los
LLM se muestran de nuevo mds eficaces que los TAN en ambas direcciones. GoogleT
es el sistema que muestra un peor rendimiento, sobre todo en italiano. En la direc-
cién italiano-espanol, los errores se concentran en la categoria Traduccion errénea.
En la direccién espafiol-italiano, se afiade, ademds, No traducir y destaca GoogleT
en errores de Falso sentido y de Alucinacion.

Traduccién errénea 1 2 7 26 2 8 9 14
> Falso sentido - - 4 14 2 6 7 12
> TM ambiguo 1 1 1 3 - 1 1 -
> Falso amigo - - 1 - - - -
> Demasiado literal - - - = - - 1 -
> Alucinacién - 1 2 8 - 1 - 2

Sobretraduccién - - - - - - - -

Subtraduccién 3 2 2 3 1 2 2 2

Adicién - - - 2 - 1 - -

Omision - - 1 1 1 1 1 1

No traducir 4 12 12 10 3 2 3 3

Sin traducir 1 - 1 - 1 - - -

Error factual arrastrado - - - - - - 1 -

Error material arrastrado - - - 1 - - 1 1

TOTAL: 9 16 23 43 8 14 17 21

En cuanto a la categoria Fluidez (tabla 5), los errores son en su mayoria meno-
res (por motivos gramaticales, ortograficos y tipograficos). En ambas direcciones,
ChatGTP se sittia como el sistema mads eficaz, y GoogleT, como el de rendimiento
menos satisfactorio.



Gramdtica - - - - - 1 1 2

> Gramdtica - - - - = = = 1

> Colocacién - = = = - 1 1 1
Tipografia - - - - - 6 7 3
Ortograffa - 3 = 3 = = 1 3
et

> Coherencia - - = 1 - - -

> Cohesién = = = 5 - 1 1 4
TOTAL 0 3 0 9 0 8 10 13

En §4 hemos definido la variacion estilistica como una variante de formu-
lacién aceptable en cuanto compatible con las expectativas de estilo y registro pre-
vistas por la tipologfa textual y la tradicién discursiva. Cabe hablar, sin embargo,
de error cuando la traduccién no respeta dichas expectativas y provoca, en conse-
cuencia, costes de procesamiento que interrumpen la lectura y la comprensién del
texto. Transgredir las convenciones estilisticas y de registro fijadas por la tradicién y
la costumbre repercute directamente en la eficacia comunicativa (Carrillo Guerrero,
2005). Los LLM no producen errores en ninguna direccién.

Registro - - 2 2 - - 1 3
Poco natural - - 2 = - - - -
TOTAL: 0 0 4 2 0 0 1 3

Bajo la subcategoria Entorno cultural (tabla 7) se ha documentado un tnico
error en DeepL y GoogleT, cualitativamente pertinente porque pone de manifiesto
el reto que supone la traduccién del discurso inclusivo para los sistemas neuronales.
Lo comentaremos en la préxima seccién. Por lo que se refiere a los errores de Disero,
hemos documentado solo un error de Deepseck en ambas direcciones, referido al
uso inapropiado de la negrita.
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No inclusivo = = 1 1 = - - -

TOTAL: - - 1 1 - = - -

5.1.2. Gravedad del error

La tabla 8 recoge el total de errores por cada sistema, distribuido por nivel

de gravedad.

Critico 6 12 18 25 5 8 7 11
Mayor 7 6 18 37 3 9 19 23
Menor 4 8 12 16 4 13 16 15
TOTAL: 17 26 48 78 12 30 42 49

En ambas direcciones, se observa una diferencia significativa en la distribu-
cién de errores graves (criticos y mayores) entre los sistemas generativos y no gene-
rativos. Hacia el italiano, ChatGTP y Deepseek producen respectivamente 13y 18
errores graves (mayores y criticos), frente a los 36 y 62 errores producidos por DeepL
y GoogleT. Hacia el espanol, el niimero total de errores desciende, pero se advierte
igualmente el mejor rendimiento de los LLM: ChatGTP y Deepseek generan respec-
tivamente 8 y 17 errores graves, frente a los 26 y 34 errores de DeepL y GoogleT. En
ambas direcciones, ChatGPT destaca por ser el sistema que no solo produce menos
errores totales, sino también una menor cantidad de errores graves (criticos y mayo-
res). Por su parte, GoogleT muestra una tendencia opuesta, caracterizada por un
nimero comparativamente elevado de errores y por una mayor concentracién de
errores criticos y mayores, lo que incide de manera negativa en su rendimiento global.

5.1.3. Puntuacion MQM

La tabla 9 recoge la puntuacién de calidad MQM obtenida por los distintos

sistemas. La puntuacidn refleja la porcién de texto libre de errores.



ChatGPT 95,11 ChatGPT 96,81

Deepseck 91,33 Deepseck 93,63
DeepL 85,30 DeepL 92,40
GoogleT 76,96 GoogleT 89,54

La puntuacién MQM confirma los resultados obtenidos en los apartados
anteriores y sitda a los sistemas generativos por delante de los no generativos en la
traducciéon automadtica del texto académico en ambas direcciones. Cabe observar lo
siguiente:

—_

Los LLM muestran un rendimiento superior al de los TAN;

Los LLM generan menos errores graves (criticos y mayores) que los TAN;

Dentro de los generativos, ChatGPT 4-o muestra un rendimiento claramente
superior al de Deepseek;

GoogleT es el sistema que produce peores resultados;

En todos los sistemas y en ambas direcciones, los errores mds frecuentes resul-
tan ser los de Precision 'y lerminologia, categorias de errores relacionadas con la
recuperacion de la explicatura de nivel inferior y esperables en un texto y dis-
curso especializado como es el académico;

6. Los errores de Alucinacién se documentan tanto con los LLM como con los TAN,
siendo GoogleT, en la traduccién hacia el italiano, el que mds fenémenos de
esta categoria ha generado;

7. Todos los sistemas ofrecen mejores resultados hacia el espafol.

bl

hala)

5.2. ANALISIS CUALITATIVO COMPARADO

Como deciamos en §3, los errores de metarrepresentacién afectan la fia-
bilidad del contenido traducido. En la métrica MQM se corresponden principal-
mente con las categorias Terminologia, Precisiony Entorno cultural. Més directamente
relacionados con el principio de pertinencia éptima y la optimizacién del estimulo
ostensivo son los errores que afectan a las categorias Fluidez, Estilo y Diserio y compo-
sicion. Estos tltimos estdn relacionados con la comprensibilidad del texto y se inter-
pretan en términos de costes de procesamiento anadidos.

Abordamos a continuacién el andlisis cualitativo de los errores automdticos
encontrados. Nos interesa describir y explicar los distintos tipos de error documenta-
dos, asi como identificar fenémenos y patrones especificos de traduccién automdtica
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que no se verifican en la humana. Intentamos, de este modo, adentrarnos en los meca-
nismos de razonamiento y pensamiento (no humano) de los modelos avanzados'®.

5.2.1. Errores relacionados con la metarrepresentacion de la explicatura

Como sefaldbamos en §3 y §4.1., por la propia naturaleza del tipo de texto,
los errores mds numerosos y graves son los que remiten a lo que el ser humano entiende
como metarrepresentacion fallida de la proposicion o explicatura de nivel inferior, bien
porque se propone un tecnicismo inadecuado o no equivalente (error de Zerminolo-
gia), bien porque el texto no refleja con exactitud el significado proposicional origi-
nal (error de Precisidn). Pese a su origen puramente algoritmico, la mente humana
los interpreta como intentos no logrados de descodificacién, desambiguacién, satu-
racién referencial o enriquecimiento pragmdtico. En algunos casos (menos), el error
afecta a la metarrepresentacién de la modalidad oracional y la fuerza ilocutiva. Sefia-
lamos a continuacién los fenémenos de mayor interés en relacion con las distintas
categorias de error.

5.2.1.1. Terminologia

La terminologia es una dimensién fundamental de los discursos especiali-
zados y, por ende, de la traduccidn especializada, dado que refleja los conocimien-
tos de un determinado campo (Montero Martinez ez al., 2011, p. 24). Como senala
Calvi (Calvi ez al., 2011, pp. 27-28): «reconocerla e interpretarla correctamente es

©

a el primer paso para trasladar un mensaje de una lengua a otra». Los errores de ter-
© minologia pueden afectar tanto a lexemas, colocaciones o construcciones técnicas
o monosémicas como a sentidos técnicos desarrollados por unidades léxicas de uso
5 comun. Asi, por ejemplo, morfema es un tecnicismo monosémico de la gramdtica;
& adjunto y aspecto son en cambio dos palabras de uso comin (documento adjunto,
g aspecto familiar) que asumen un sentido especializado en el campo de la sintaxis;
& adverbio temporal es una colocacion frecuente (equivalente a adverbio de tiempo), pero
o no podemos decir lo mismo de adverbio local, pese a ser un sintagma formalmente

idéntico. Como deciamos en la seccién anterior, los errores de Zerminologia son mis
numerosos en los TAN y se han documentado con mds frecuencia hacia el italiano.
Asi, por ejemplo, adjuntos se traduce como aggettivi en lugar de aggiunti o

I
{

—
" complementi (DeepL); pronombres personales dtonos, como pronomi personali non sotto-
‘ul lineati (DeepL) en lugar de atoni; formas desdobladas, como forme divise (GoogleT) en
Uj

' Los conceptos de pensamiento 'y razonamiento han de entenderse en sentido figurado en
cuanto referidos a procesos y mecanismos puramente algoritmicos. Lo mismo cabe decir de inteligen-
cia artificial, conciencia artificial o capacidad inferencial, habituales en la bibliografia sobre el tema.


https://www.zotero.org/google-docs/?sxoCdx
https://www.zotero.org/google-docs/?sxoCdx

lugar de forme sdoppiate o scisse; realce prosédico, como esaltazione prosodica (GoogleT)
en lugar de rilievo prosodico.

Los errores de Terminologia afectan también a los acrénimos, que acceden a
la lengua meta a través del filtro del inglés. Es el caso de SFL (Spanish Foreign Lan-
guage) (GoogleT) en lugar de ELE. Y a construcciones de significado técnico que el
sistema no reconoce. Por ejemplo, marcas de evidencialidad (TO) pasa como indica-
tori di prova (GoogleT) o como segni di evidenza (DeepL) en lugar de marcarori di
evidenzialita (ChatGTP y Deepseek).

Los errores de Terminologia se documentan también en la direccién italiano-
espafiol. Asi, por ejemplo, el sustantivo indefinitezza pasa erroneamente como indefi-
nicién (GoogleT, DeepL, ChatGTP) o indefinitez (Deepseek) en lugar de indefinitud,
que es el tecnicismo utilizado en el campo de la lingiiistica para expresar ‘condicién
de indefinido’ con referencia al articulo. Particularmente interesante por tratarse de
un sentido ad hoc es el caso del adjetivo italiano pieno en sintagmi nominali pien.
Los sistemas neuronales no reconocen el sentido especializado (‘significado concep-
tual’ o ‘léxico’ frente a ‘gramatical’) y traducen como sintagmas nominales completos,
falseando la explicatura. Véase el ejemplo (1).

EJEMPLO (1)

TO puo essere realizzato non solo da sintagmi nominali pieni [...] ma anche da espressioni lessical-
mente vuote.

Google y puede lograrse no sélo mediante sintagmas nominales *completos [...] sino también mediante

Deepl expresiones léxicamente vacias.

ChatGPT puede realizarse no solo mediante sintagmas nominales plenos [...], sino también mediante

expresiones léxicamente vacias, como los pronombres.

Deepseck puede realizarse no solo mediante sintagmas nominales /éxicamente llenos [...] sino también a
través de expresiones léxicamente vacias, como los pronombres.

Una buena parte de los errores terminolégicos documentados en la direc-
cién italiano-espanol afectan a los tecnicismos desarrollados para dar cuenta de las
cuestiones relacionadas con el lenguaje inclusivo. Asi, encontramos masculino sobre-
dimensionado (GoogleT), sobreextendido (DeepL y Deepseek) y sobregeneralizado
(ChatGPT) en lugar de masculino genérico; femenino exagerado (GoogleT) en lugar de
femenino genérico; masculinidad inclusiva (GoogleT) en lugar de masculino inclusivo.

Asimismo, el andlisis cualitativo ha permitido advertir tres tendencias de
traduccién automdtica que conducen a error y que responden claramente a meca-
nismos de razonamiento no humano:

1. Traduccion por semejanza formal: el sistema propone un término formalmente
parecido, aunque semdnticamente no pertinente. La tendencia se observa solo
en los sistemas de TAN. Asi, por ejemplo, DeepL propone (valori) formulaci
por formulativi (TO: valores formulativos); l'elemento fonico por forico (TO:
elemento forico), GoogleT propone complemento proposizionale en lugar de
complemento di proporzione (TO: complemento de proporcion).
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2. Alejamiento innecesario de la literalidad: son aquellos casos en los que la traduc-
cién literal del tecnicismo original hubiera sido la opcién mds adecuada y
también la mds sencilla e inmediata para el traductor humano. Es el caso de
encargos de traduccion (TO), que Deepseek traduce como commissioni tra-
duttive en lugar de incarichi di traduzione; o el sintagma efectos afectivos no
proposicionales, que DeepL traduce como efferti affettivi non propositivi en
lugar de efferti affettivi non proposizionali; o el error arriba mencionado de
pronomi personali non sottolineati (DeepL) en lugar de atoni (TO: dtonos).

3. Transferencia de tecnicismos de otros campos de especializacion: se observan casos
en los que los sistemas tienden a emplear tecnicismos existentes, pero per-
tenecientes a otros dmbitos de especialidad. Asi, el neomorfema -e (TO) se
ha traducido al italiano con neomorfismo -e (DeepL), un tecnicismo perte-
neciente al 4mbito del disefo; marcacién (discursiva) (TO) se ha traducido
con etichettatura (DeepL), un tecnicismo del dmbito comercial (produccién
de productos a gran escala).

5.2.1.2. Precisién

Los errores de Precisién son mds numerosos en los TAN en ambas direccio-
nes. La categoria Precisién incluye todas aquellas traducciones que no reflejan con
exactitud la explicatura original, bien porque generan una ambigiiedad que no exis-
tia en el texto origen, bien porque falsean de alguna manera el significado original.
Asi, en (2), la traduccion literal del adjetivo normal propuesta por los TAN genera
en italiano una ambigiiedad inexistente en el TO y no fécil de resolver en contexto:
normale entendido como ‘normativo’ y normale entendido como ‘habitual’. Los
LLM, en cambio, proponen el lexema corrente, el cual no da lugar a ambigiiedad:

TO En su empleo 7ormal en la interaccién espontdnea actual, la unidad ha desarrollado valores
conclusivos, formulativos y modales

GoogleT Nel suo normale utilizzo nell’interazione spontanea attuale

DeepL Nel suo uso normale nell'interazione spontanea corrente

ChatGPT Nell'uso corrente all'interno dell'interazione spontanea

Deepseek Nel suo impiego corrente nell’interazione spontanea

Los ejemplos (3) y (4) son casos de falseamiento de la explicatura. En (4),
la adicién de entrambe (GoogleT) da a entender que las ediciones del Diccionario de
uso de Marfa Moliner son solo dos. En (5), fornisce (GoogleT) en lugar de inverte:

se ha decidido compilar un corpus [...] para luego contrastarlo tanto con las posteriores ediciones
del mismo DUE

si ¢ deciso di compilare un corpus [...] per confrontarlo con entrambe le edizioni successive dello
stesso DUE

DeepL si ¢ deciso di compilare un corpus [...] e di confrontarlo poi sia con le edizioni successive del DUE

TO

GoogleT




ChatGPT si & deciso di compilare un corpus [...] per poi confrontarlo sia con le edizioni successive dello

stesso DUE

si & deciso di compilare un corpus [...] per poi confrontarlo sia con le successive edizioni dello
Deepseek

stesso DUE
TO Este operador invierte la orientacién discursiva de la argumentacion.
GoogleT Questo operatore fornisce la direzione discorsiva dell’argomentazione.

Véase, a continuacién, el ejemplo (5). Los LLM representan fielmente el signi-
ficado original. En cambio, GoogleT falsea la explicatura y DeepL genera, ademds,
una ambigiiedad inexistente en el texto origen debido a la posibilidad de interpre-
tar medio como adjetivo o como adverbio y de segmentar, en consecuencia, de dos
maneras: [[ciudadano medio] culto] o [ciudadano [medio culto]]:

TO [...] un tipo di testo che [...] ha il dovere di essere chiaro e comprensibile anche per il cittadino
di media istruzione.

@ T [...] un tipo de texto que [...] tiene el deber de ser claro y comprensible incluso para el ciudadano
medio.

Bl [...] un tipo de texto que [...] tiene el deber de ser claro y comprensible 7ncluso para el ciudadano

medio culto..

ChatGPT [...] un tipo de texto que [...] tiene el deber de ser claro y comprensible para un ciudadano con
un nivel medio de instruccion.

ek ...] un tipo de texto que [...] debe garantizar claridad y comprensibilidad incluso para ciudadanos

con un nivel educativo medio.

Obsérvese, por otro lado, que los errores pueden afectar también a las parti-
culas discursivas que gufan la labor inferencial del lector, tanto a las que funcionan
desde la periferia oracional, (los marcadores discursivos propiamente dichos) como
a las que estdn sintdcticamente integradas en los constituyentes oracionales y orien-
tan la obtencién de significados implicitos que contribuyen a la explicatura. Es el
caso, por ejemplo, de los adverbios de foco como también o hasta en espanol o como
anche y perfino en italiano (Portolés, 2002; 2016, p. 692). En el ejemplo anterior
(5), tenemos precisamente un error en la traduccién de anche. El adverbio destaca el
segmento per il cittadino di media istruzione (foco). De este modo, corrige el supuesto
de que la guia tuviera el deber de ser clara y comprensible solo para los redactores y
coloca en el mismo nivel a ambas categorias de lectores: tanto los redactores como
los ciudadanos con un nivel medio de instruccion. Su equivalente contextual mds
préximo es el adverbio espafiol también. GoogleT, DeepL y Deepseck traducen, sin
embargo, como #ncluso, imponiendo asi, convencionalmente, una implicatura esca-
lar inexistente en el original. ChatGTP prescinde de la marcacidn.

Terminamos con los dos tltimos ejemplos. La omisién de una coma es a
veces irrelevante; en otras ocasiones, puede distorsionar el significado, transformando,
como en (6), el sintagma declinati al femminile en un complemento especificativo:

2026, PP 379-416 399

.

=
C

FLOLOGIA, 52;

EVISTA DI

B



FLOLOGIA, 52; 2026, PP. 379-416 400

REVISTA DI

TO i cosiddetti nomina agentis, cio¢ 7 nomi professionali, declinati al femminile (ministra, assessora, ecc.).

los llamados nomina agentis, es decir, los nombres de profesion en su forma femenina (ministra,
asesora, etc.).

ChatGPT

los llamados nomina agentis, es decir, los nombres profesionales en su forma femenina (ministra,

Deepseek
assessora, etc.).

En (7), la omisién del signo de interrogacién falsea la fuerza ilocutiva del
acto de habla original, que pasa de pregunta a aseveracién:

T0 i) ;Existe un uso innovador de las comillas en los titulares de prensa espaniola? ii) ;Existe una
relacion entre este uso y las pricticas actuales de lectura y escritura?

i) esiste un uso innovativo delle virgolette nei titoli dei giornali spagnoli; ii) esiste una relazione
tra questo uso e le attuali pratiche di lettura e scrittura

DeepL

Como para la terminologia, se han advertido cuatro tendencias especifica-
mente automdticas reconducibles a un razonamiento no humano de base algoritmica:

1. Traduccion erronea por reandlisis composicional: el sistema altera arbitrariamente las
relaciones entre los constituyentes y descodifica, en consecuencia, de manera
incorrecta. Cuando es necesario, cambia la categoria y las marcas de flexién
de los elementos léxicos. Asi, un sintagma como /z investigacion sobre marcadores
discursivos y variacion (TO) se convierte en la ricerca sui marcatori e la variazione
del discorso, donde el adjetivo discursivos se reinventa como complemento pre-
posicional de variacién (GoogleT); el sintagma lingua standard-dialetto (TO)
se convierte en lengua-dialecto estdndar (DeepL). En el ejemplo (8), tene-
mos dos sintagmas nominales coordinados: diverso livello interlinguistico e
differenti L1. En la traduccién al espanol, el sustantivo livello se flexiona
en plural para concordar con diferentes y asumir la funcién de nicleo del
segundo sintagma (differenti L1 > diferentes niveles de L1); el adjetivo inter-
linguistico se recategoriza como sustantivo plural (diverso livello interlinguis-
tico > diferentes interlingiiismos):

TO immigrati a Napoli con diverso livello interlinguistico e differenti L1.

GoogleT inmigrantes extranjeros en Ndpoles con diferentes interlingiiismos y diferentes niveles de L1

2. Traduccion erronea por alucinacion. Aunque el debate en torno al fenémeno de
las alucinaciones se haya intensificado con la llegada de los LLM, su estu-
dio se remonta al desarrollo de los primeros sistemas de TAN (Koehn ez a/.,
2017; Lee et al., 2018; Miiller et al., 2020; Raunak ezt 2/, 2021). Diver-
sos autores distinguen las alucinaciones que se generan con los sistemas de
TAN de las que se generan con los LLM. En el primer caso, «... the output
of the NMT system is often quite fluent [...] but completely unrelated to



the input» (Koehn ez al., 2017, p. 30). Las segundas son «cualitativamente
distintas» (Guerreiro ez al., 2023, p. 1059), porque guardan cierta relacién
semdntica con el contenido del texto origen (Sui ez al., 2024, p. 14 275).
En este sentido, se ha propuesto en inglés el concepto de confabulation para
referirse al mecanismo de narracién generativa que, aunque ficcional, resulta
coherente y verosimil (Smith ez al., 2023, 1; Sui ez al., 2024, p. 14 275)".

Los siguientes ejemplos son casos de alucinacion encontrados en las traduc-
ciones de los TAN, en concreto, en GoogleT: el sintagma cinco clases de andforas pasa
al italiano como cinque sintagmi anali; el uso de las comillas en los titulares de los perié-
dicos se traduce como [uso dei pulsanti nei titoli dei giornali; el sintagma las comillas
dobles se convierte en le frasi a doppia intestazione; por Gltimo, la oracién una com-
prension mejor cuanto mds proximos se hallan los elementos de la andfora se traduce
como una migliore comprensione quando gli elementi dell anfora vengono allucinati.

Muy distintas son las alucinaciones generadas por los LLM, mds préximas
al concepto de confabulation. El sistema inventa con coherencia y verosimilitud. En
nuestro corpus, se documentan dos casos, ambos de Deepseek. El sistema anade al
resumen (abstract) un titulo verosimil, pero falso (9) y una tltima frase conclusiva
de corte evaluativo mds propia de una resefia que de un resumen (10). Al estar rela-
cionado con el contenido del TO, el error pasa desapercibido, aun cuando afecta
gravemente a la fiabilidad de la traduccién.

TO 7]

Deepseek Il linguaggio inclusivo come sfida traduttiva: strategie spagnole e italiane nell’era dell’intelligenza
p artificiale

TO Lanalisi mette in evidenza la grande versatilita testuale di questo dispositivo di coesione, che [...]

si dimostra in grado di operare ad ampio raggio su diversi livelli di organizzazione del testo. &

El andlisis revela la gran versatilidad textual de este mecanismo de cohesién, que [...] demuestra
Deepseek capacidad para operar a distintos niveles de organizacion textual. Este estudio ofrece asi una con-
tribucion significativa a la comprension de los procesos de referencia y cohesion en el discurso escrito.

3. Traduccion errdnea por falta de enriquecimiento pragmitico. Es un error automdtico
frecuente. Afecta a unidades sintagmadticas que necesitan ser explicitamente
enriquecidas con informacion pragmdtica para garantizar su adecuada inter-
pretacion en el nuevo contexto. Véase el siguiente ejemplo:

17 La nocidén de alucinacion es un tecnicismo que procede del campo de la psicologia y de
la psiquiatria. Su aplicacién al campo de la inteligencia artificial refleja la tendencia a antropomorfi-
zar los sistemas. Lo mismo cabe decir de confabulation, un tecnicismo del inglés que podria traducirse
al espafol como fabulacidn. En dmbito médico se documenta, sin embargo, confabulacion, un calco
semdntico que recupera un sentido en desuso del término espafiol.
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REVISTA DI

TO Tra i problemi di cui mi occupo c’¢ quello dei cosiddetti zomina agentis, cio¢ i nomi professionali,
declinati al femminile (ministra, assessora, ecc.).

Al ser un articulo escrito en italiano, resulta innecesaria la especificacién de
la lengua sobre la cual se trabaja el fenémeno de los nomina agentis. La traduccion,
en cambio, deberia hacerla explicita: los denominados nomina agentis en italiano. Este
tipo de enriquecimiento contextual es una prictica habitual en la traduccién humana,
pero un reto en la automdtica. Ningtin sistema resuelve el problema.

La misma tendencia se observa en la direccién opuesta. Véase el siguiente
ejemplo (12).

Este es el caso de los sintagmas preposicionales «en primer lugar», «en segundo lugar y «por
TO ultimo», que pueden funcionar como adjuntos del verbo o bien, recategorizados como locuciones
adverbiales y desplazados a la periferia, como ordenadores discursivos.

Todos los sistemas automdticos han traducido el sintagma preposicional (iz
primo luogo, in secondo luogo, infine) y ninguno de ellos ha enriquecido el sintagma
con la especificacién de la lengua objeto de estudio. Es un error que se documenta

tanto en los TAN como en los LLM.

4. Traduccion errénea por incorrecta resolucion anafdrica. La resoluciéon de mecanis-
mos féricos representa un problema recurrente en los sistemas informadticos
de traduccién (Mitkov, 2014, pp. 818-845). La incorrecta recuperacién de
la andfora puede afectar tanto a la precisién del texto, con el consiguiente
falseamiento de lo dicho o explicatura, como a su fluidez, con el consiguiente
aumento de los costes de procesamiento. Cuando afecta a la precision, altera
el contenido intencionalmente comunicado, bien introduciendo ambigiieda-
des, bien devolviendo interpretaciones erréneas. Obsérvese el ejemplo (13).

Pochi, invece, si sono avventurati sia nello studio dell’acquisizione di derivazione e composizione,
TO sia nella comparazione, [...], delle categorie (ma ¢ davvero legittimo definirle tali?) derivazionali
e dei processi di composizione.

GooaleT [...] de categorias derivacionales (pero jes realmente legitimo definirlas como tales?) y procesos de
& composicion.

Deepl. [...] las categorias derivacionales (jpero es realmente legitimo llamarlas asi?) y los procesos de
P composicion.

ChatGPT [...] las categorias derivativas (ses realmente legitimo llamarlas asi?) y de los procesos de composicién.

[...] categorias derivacionales (jes realmente apropiado definirlas asi?) y de los procesos de com-

Deepseek Ny
posicién.

En (13), el determinante za/i remite anaféricamente y sin ambigiiedad a
categorie. El desplazamiento del paréntesis propuesto por todos los sistemas en la
traduccién al espanol introduce, efectivamente, una mejora estilistica que facilita



la lectura, pero cambia la interpretacién porque orienta de manera distinta la bus-
queda del referente apuntando a derivativas. La traduccién automdtica ha generado
un problema que resulta, en cambio, de fécil resolucién para el traductor humano,
que hubiera optado por una andfora léxica con repeticion del lexema categorias: cate-
gorias derivacionales (pero jes realmente apropiado definirlas categorias?).

En (14), la referencia en el TO se resuelve sin esfuerzo gracias a la capacidad
anaforica del determinante demostrativo estz, que remite al elemento més préximo
en el discurso anterior (espasiol). Los sistemas neuronales falsean claramente la expli-
catura. Por su parte, los LLM generan una ambigiiedad imposible de resolver: nella
stessa lingua puede remitir al espasiol, al italiano o incluso a otra lengua no mencio-
nada explicitamente. La traduccién humana seria un’intervista in spagnolo sottotito-
lata in questa stessa lingua in due versioni:

TO visualizaron una entrevista en espanol subtitulada en esta misma lengua en dos versiones.
Google y ... un’intervista in spagnolo sottotitolata i7 italiano in due versioni.

Deepl

ChatGPT ... un’intervista in spagnolo sottotitolata nella medesima lingua in due versioni.
Deepseck ... un’intervista in spagnolo sottotitolata ze/la stessa lingua in due versioni.

5.2.1.3. Entorno cultural

Esta categoria incluye, entre otros, aquellos errores que pueden herir la sen-
sibilidad del destinatario o que pueden incluso resultar ofensivos, como los insultos
o las blasfemias. La categoria incluye también el uso de un discurso no inclusivo y
estereotipado, que puede manifestarse de forma mds o menos oculta en el texto. El
reconocimiento de estos elementos es fundamental para que la traduccién, ademds
de ser precisa, sea también ética y culturalmente adecuada.

La traduccién en clave inclusiva es un reto para los sistemas de traduccién
automdtica, en particular para los sistemas neuronales. El ejemplo (15) muestra el
distinto tratamiento que recibe la estrategia del desdoblamiento del texto original
los y las profesionales en los sistemas neuronales y en los LLM. Los primeros elimi-
nan las marcas, traduciendo con el masculino genérico 7 professionisti, que obliga a
recuperar la interpretacion de grupo mixto por via inferencial. Los LLM, en cambio,
garantizan la inclusividad, en linea con el significado intencionalmente comunicado
por el TO. ChatGPT reformula con el epiceno /e figure professionali; Deepseek recu-
rre al desdoblamiento del articulo y de las desinencias con #/le professionisti/e (véase
el ejemplo 15).

379-416 403

52, 2026, PP,

I
C

FILOLOGIA,

EVISTA DI

B



REVISTA DE FLLOLOGIA, 52; 2026, PP, 379-416 404

TO la traduccién en clave inclusiva supone un gran reto para los y las profesionales de la traduccién.
Google y la traduzione inclusiva rappresenta una sfida importante per i professionisti della traduzione.
Deepl

ChatGPT la traduzione in chiave inclusiva rappresenta una sfida considerevole per le figure professionali

del settore.

Deepseck la traduzione in ottica inclusiva costituisce una sfida rilevante per i/le professionisti/e del settore,

5.2.2. Errores relacionados con la optimizacion del estimulo ostensivo en el TM
5.2.2.1. Fluidez (convenciones lingiiisticas)

Como se ha adelantado en §5.1.1. (tabla 5), los errores de fluidez son muy
pocos y, en su mayoria, zenores. Remiten a causas gramaticales, ortograficas y tipogrd-
ficas, como, por ejemplo, el uso del articulo neutro /o en lugar de la forma masculina
el en recurrir a lo masculino llamado inclusivo (Google); las erratas *encapsulamento
en lugar de incapsulamento o la ya senalada en §4.3.2. ordinatori *discursivi en lugar
de discorsivi; o la sustitucién de las comas de incisos por guiones breves en lugar de
rayas, como prescribe la norma ortografica del espanol, en el ejemplo (16).

TO nella comparazione, in un’ampia prospettiva interlinguistica, [...].

Deepseek como la comparacién —desde una amplia perspectiva interlingiifstica—

Se documentan también errores de mayor impacto relacionados con la cohe-
sién y la coherencia, como los que remiten a procedimientos anaféricos. Es el caso
de los ejemplos (17) y (18). En (17), el sintagma g/i altri deberia flexionar en feme-
nino para concordar con su referente strategia.

La primera estrategia se orienta hacia la visibilizacién de la mujer desde el binarismos; las demas

1O pretenden dar también visibilidad a las personas de género no binario

La prima strategia ¢ orientata alla visibilita delle donne da una prospettiva binaria; G/ altri mirano

Google 0 e g .
& anche a dare visibilita alle persone di genere non binario

En (18), los primeros deberia flexionar en femenino para concordar con su
antecedente seiales de interaccion.

A proposito della suddivisione [...] in segnali di interazione e segnali meta-testuali (Bazzanella,
1995), emerge una differenza tra gli informatori: i primi sono [...].

TO

Respecto a la clasificacién adoptada [...] en seiales de interaccion y senales metatextuales (Bazzanella,
1995)— se observan diferencias significativas entre los informantes: */os primeros son...

Deepseek




Por lo que se refiere a la cohesién, GoogleT traduce literalmente el adverbio
conjuntivo donde en lugar de traducir con de ahi que.

TO Infine, si nota un uso pit elevato di funzioni inferenziali negli apprendenti meno avanzati, donde
I'ipotesi di stabilire una scala implicazionale

Finalmente, si se observa un mayor uso de funciones inferenciales en aprendices menos avanzados,
donde la Hipétesis de establecer una escala implicacional

GoogleT

5.2.2.2. Estilo

Como explica Carrillo Guerrero (2005, pp. 135-136), el estilo puede enten-
derse «... como un aspecto o manifestacion del discurso, [cuya realizacién] se hace
en términos de variacién: implica eleccién de léxico, estructuras, funciones... Esta
variacion estd en funcion de todos los elementos que intervienen en la interaccién
comunicativa y de su contexto». El estilo se ve condicionado por las expectativas aso-
ciadas a la situacién y a las distintas tradiciones discursivas; transgredirlas repercute
directamente en la eficacia comunicativa (Carrillo Guerrero, 2005).

En esta categoria se documentan muy pocos errores. Son errores de registro
y de naturalidad generados solo por los sistemas neuronales. En la direccién italiano-
espanol, se documenta el uso inapropiado del tuteo crear interferencias que te impi-
dan hablar [...] el idioma que estds aprendiendo (GoogleT). Hacia el italiano, el uso
de unidades léxicas propias del registro coloquial, como posto en lugar de posizione
para indicar una posicion sintdctica (DeepL).

5.3. ELABORACION DISCURSIVA CON IA: CORRECCION, REFORMULACION ESTILISTI-
CA Y LENGUAJE CLARO

Como hemos visto en los apartados anteriores, el andlisis cualitativo ha per-
mitido advertir tendencias de error propiamente automdticas. No menos relevante
es el alto indice de variacion estilistica sin error que ha puesto de manifiesto la com-
paracién entre sistemas. La variacién se manifiesta en las dos direcciones y en todos
los niveles de la lengua: léxico, sintdctico y macrosintdctico. Véanse los ejemplos (20)
y (21). Indicamos en cursiva las unidades objeto de variacidn.

TO La presente contribucion quiere contribuir a la comprensién del fendmeno
GoogleT Questo contributo si propone di contribuire alla comprensione del fenomeno
DeepL 1l presente contributo si propone di contribuire alla comprensione del fenomeno
ChatGPT 1l presente contributo intende offrire uno spunto di riflessione sul fenomeno

Deepseek 1l presente contributo intende approfondire la questione
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O Nello specifico, le ricerche di impronta tipologica [...] in ambito morfologico lasciano ampiamente
sguarniti due interi settori del componente morfologico

En concreto, la investigacion tipoldgica [...] en el campo morfoldgico deja en gran medida sin cubrir

GoogleT L
dos sectores enteros del componente morfolégico
Deepl. Concretamente, las investigaciones tipoldgicas [...] en el dmbiro de la morfologia dejan en gran parte
P inexplorados dos sectores enteros del componente morfoldgico
En concreto, las investigaciones de cardcter tipoldgico [...] en el dmbito morfoldgico dejan en gran
ChatGPT ) . as
medida desatendidos dos sectores fundamentales del componente morfolégico
SR} En particular, las investigaciones con [...] en el dmbito morfolégico han dejado pricticamente

desatendidos dos dmbitos completos del componente morfoldgico

La variacién léxica se manifiesta también en la mayor o menor preferencia
por el uso de préstamos directos del inglés: asi, por ejemplo, el sintagma fillers nella
conversazione utilizado en el TO italiano pasa como rellenos en la conversacion (Goo-
gleT y DeepL)), fillers conversacionales (ChatGPT) y elementos de relleno conversacional
(Deepseek); tecnica del focus group (TO) pasa como técnica de grupo focal (Google),
técnica del focus group (ChatGPT) y grupos focales (Deepseek); el tecnicismo code-
switching (TO) pasa como cambio de cédigo (GoogleT), code-switching (Deepl, Chat-
GPT) y cambio de codigo (code-switching) (Deepseek).

En el contexto de este alto indice de variacién, los LLM destacan por la elec-
cién de variantes léxicas mds acertadas desde el punto de vista del registro y de la ter-
minologfa. Asi, por ejemplo, GoogleT y DeepL traducen molte volte como muchas
veces, mientras que ChatGTP y Deepseck proponen, respectivamente, en numerosas
ocasiones'y en muchas ocasiones. Del mismo modo, el tecnicismo lenguas de especiali-
dad (TO) se traduce con las variantes lingue settoriali (ChatGPT) e linguaggi specia-
listici (Deepseek), ambas bien consolidadas por el uso, frente a la mds literal y menos
frecuente linguaggi specializzati (GoogleT y DeepL).

Por otro lado, en el marco de la teoria de la pertinencia, el estilo es una
eleccién de formulacién que se interpreta en funcién de los efectos cognitivos y
del esfuerzo de procesamiento para alcanzarlos (Sperber y Wilson 1994, p. 248) y,
por ello, estd directamente relacionado con la claridad. La dimensidn estilistica asi
entendida resulta particularmente importante en la comunicacién especializada y,
por ende, en la traduccién especializada. Un estilo claro es sinénimo de pertinencia
y eficacia comunicativas. En este sentido, en el corpus de traducciones se han iden-
tificado tres tendencias automdticas meliorativas del texto original:

1. Correccidn de errores materiales: se refiere a la capacidad de identificar y corregir
erratas, basindose en el cotexto. Son ejemplos como los siguientes: en el ejem-
plo (22) figura *abbandonanti en lugar de abbondanti. Los LLM resuelven
el problema. Las versiones de GoogleT y DeepL carecen completamente de
sentido. Obsérvese el fuerte impacto que tiene la ausencia de correccién de
la errata en términos de coherencia:



... emerge una differenza tra gli informatori: i primi sono *abbandonanti nei dati di apprendenti

TO ¢
avanzati
GoogleT .. surge una diferencia entre los informantes: los primeros son abandoners en los datos de
2 estudiantes avanzados
Deepl. ... surge una diferencia entre los informantes: los primeros se abandonan en los datos de los
P alumnos avanzados
ChatGPT ... se observa una diferencia entre los informantes: las primeras son abundantes en los datos de
aprendices avanzados
Dk ... se observan diferencias significativas entre los informantes: los primeros son abundantes en

los datos de aprendientes avanzados

En (23), ChatGPT, Deepseck y DeepL corrigen la falta de espacio entre el
sustantivo antecedente y la conjuncién. GoogleT no advierte la errata y genera una
traduccién carente de sentido, dado que la preposicién 77z necesita de una estruc-
tura bimembre.

TO En cada una de ellas se ha manipulado la distancia entre el anzecedentey elemento férico [...].
GoogleT In ogni testo, la distanza tra I'elemento forico precedente ¢ stata manipolata

DeepL In ognuno di essi ¢ stata manipolata la distanza tra I'antecedente e I'elemento fonico
ChatGPT Per ciascuna categoria, ¢ stata manipolata la distanza tra I'antecedente e I'elemento anaforico
Deepseck In ciascuna di esse ¢ stata manipolata la distanza tra 'antecedente e I'elemento forico

2. Resolucion de ambigiiedades. En el ejemplo (24), la locucién preposicional & par-

tir de del TO permite una doble lectura: 4) el corpus estd compuesto solo

por unidades de la primera edicién y 4) el corpus es dindmico y se enriquece
con unidades de todas las ediciones. La traduccién de GoogleT y Deepseck
es literal y correcta; DeepL y ChatGTP mejoran el resultado porque resuel-
ven la ambigiiedad.

se ha decidido compilar un corpus de unidades fraseoldgicas @ partir de la primera edicion del

TO Diccionario de uso del espaiol para luego contrastarlo tanto con las posteriores ediciones del
mismo DUE [...]
si & deciso di compilare un corpus di sintagmi fraseologici unificati « partire dalla prima edizione
GoogleT del Dizionario dell’uso dello spagnolo per confrontarlo con entrambe le edizioni successive dello
stesso DUE [...]
Deepl si ¢ deciso di compilare un corpus di unita fraseologiche trutte dalla prima edizione del Diccionario
P de uso del espariol e di confrontarlo poi sia con le edizioni successive del DUE [...]
ChatGPT si ¢ deciso di compilare un corpus di unita fraseologiche #raste dalla prima edizione del Diccio-
& nario de uso del espariol, per poi confrontarlo sia con le edizioni successive dello stesso DUE [...]
Dok si & deciso di compilare un corpus di unita fraseologiche a partire dalla prima edizione del Diccio-

nario de uso del esparol per poi confrontarlo sia con le successive edizioni dello stesso DUE [...]
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3. Reformulacion y mejora estilistica. Los LLM destacan por su contribucién a la

mejora estilistica del texto en términos de claridad: mejor accesibilidad cogni-
tiva, menores costes de procesamiento, mayor fluidez y mayor pertinencia.
Esto se verifica incluso en ausencia de instrucciones especificas en este sentido
(recordamos que los textos se han generado a partir de un prompt bdsico).
Nétese la adicién del marcador discursivo ad esempio en (25) y la explicita-
cién del pronombre demostrativo anaférico essi, esse en (26). Ambas opera-
ciones contribuyen a la mayor claridad y legibilidad del texto.

En este movimiento argumentativo, el denominado complemento de proporcién (para el precio,

e la ubicacién no est4 ni tan mal)
g::gllf 4 il cosiddetto complemento di proporzione (per il prezzo, la localitd non ¢ poi cosi male)
S}el:;?eig il cosiddetto complemento di proporzione (ad esempio: per il prezzo, la posizione non é poi cosi male)

TO Con esta segunda funcién, indican [...].

Google Con questa seconda funzione, @ indicano |...].

DeepL

ChatGPT In quest’'ultima funzione, essi [gli ordinatori discorsivi] segnalano [...].
Deepseek In questa seconda funzione, esse [le espressioni preposizionali] segnalano [...]

En (27), la reformulacién propuesta por ChatGPT y Deepseck introduce
una mejora significativa del TO en términos de claridad y accesibilidad al mensaje,
en linea con los principios del lenguaje claro.

TO la funzione meta-testuale mira a rendere 'enunciato quanto piti coerente e coeso possibile, i/ che
non é trascurabile, ma puo esserlo per quegli apprendenti con livello interlinguistico non elevato
La funcién metatextual pretende hacer el enunciado lo mds coherente y cohesivo posible, /o gue
Google . . o e NP .
no es despreciable, pero puede serlo para aquellos aprendices con un nivel interlingiiistico bajo
la funcién metatextual tiene como objetivo que el enunciado sea lo mds coherente y cohesionado
DeepL posible, lo cual no es balads, pero puede serlo para aquellos alumnos con un nivel interlingiiistico
bajo
la funcién metatextual busca dotar al enunciado de la mayor coherencia y cohesién posible, /o
ChatGPT cual no es desdeniable, pero puede pasar a un segundo plano en aquellos aprendices con un nivel
interlingiiistico bajo
la funcién metatextual, por su parte, busca dotar al enunciado de mayor coherencia y cohesién,
Deepseck aspecto que -aunque relevante- puede resultar secundario para aquellos aprendientes con niveles

interlingiiisticos mads bajos

La formulacién original es gramaticalmente correcta, pero muy costosa de

procesar y estilisticamente poco acertada. Las traducciones de Google y DeepL mantie-

nen el estilo original, sin aportar mejoras a la comprensibilidad del texto. En cambio,
ChatGPT y Deepseck someten el texto a diversas operaciones de elaboracién



discursiva de base léxica, sintdctica y macrosintactica. Las traducciones resultan mds
claras: mejora el nivel de informatividad del texto y los costes de procesamiento se
reducen.

En definitiva, los LLM introducen mejoras estilisticas que se traducen en
un nivel mayor de accesibilidad cognitiva y de claridad informativa. Es un aspecto
relevante que no puede no tenerse en cuenta en la evaluacién del grado de eficacia
de los sistemas. De hecho, cada vez més se estdn proponiendo enfoques de traduc-
cién de textos complejos que consideran los principios del lenguaje claro en distintos
dmbitos de especialidad, entre ellos, el académico (Marazzato Sparano, 2018; RAE /
ASALE, 2024; Retegui y Rocca, 2024)"®.

6. CONCLUSIONES

Lairrupcién de los LLM en la traduccion estd transformando de forma radical
la préctica profesional; sin embargo, es todavia muy escasa la investigacién orientada a
la evaluacién de su grado de eficacia en comparacién con la de los sistemas neuronales,
en particular para la combinacién lingiistica espafiol-italiano / italiano-espafol. Con
el presente estudio se ha querido contribuir a colmar este vacio, focalizando la aten-
cién en el discurso académico a partir de un corpus de creacién propia constituido
por diez resimenes de contribuciones cientificas del italiano al espafiol y otros diez
del espafiol al italiano, con un total de 1685 y 1645 palabras, respectivamente. El
tamano reducido del corpus no permite sacar conclusiones estadisticamente gene-
ralizables, pero si de interés cualitativo. La anotacién de los errores ha sido com-
pletamente humana y se ha utilizado la métrica MQM (Lommel ez al., 2014). Desde
un punto de vista tedrico, se ha adoptado la teoria de la relevancia (Sperber y Wilson,
1986; Wilson y Sperber, 2004) para dar cuenta de la gravedad de los errores y expli-
car los problemas que se verifican durante el proceso de traduccién. Ademds, ha ser-
vido de base para proponer, desde supuestos cognitivos, una escala de gravedad mds
ajustada al campo discursivo objeto de estudio.

Se han planteado dos objetivos principales: en primer lugar, evaluar empirica
y comparativamente la calidad de los resultados y el grado de eficacia de dos siste-
mas de TAN (DeepL y Google Translate) frente a dos LLM (ChatGPT y Deepseek)
y, en segundo lugar, identificar, clasificar y describir cualitativamente los tipos de
errores generados, asi como individuar fenémenos y patrones especificos de traduc-
cién automdtica que no se verifican en la humana. El andlisis se ha realizado desde
el punto de vista tanto cuantitativo como cualitativo. Los resultados confirman las
hipétesis de partida.

'8 Véase, en este sentido, Parlamento Europeo (s. f.). «Evolucién de la profesién», en hetps://
www.europarl.europa.eu/translation/es/translation-at-the-european-parliament/how-the-profession-is-
evolving (consultado el 16 de octubre de 2025). Mds dirigido a la redaccién asistida de textos de espe-
cialidad en espafiol, véase el proyecto Artext dirigido por Iria da Cunha, de la Universidad Nacional
de Educacién a Distancia: https://sistema-artext.com/es/.
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En primer lugar, los sistemas generativos han demostrado un mejor rendi-
miento que los neuronales. La puntuacién MQM coloca a los LLM por delante de
TAN, con un niimero menor de errores graves (mayores y criticos) en ambas direc-
ciones de traduccién.

En segundo lugar, la mayor parte de los errores estd relacionada con la recons-
truccién de la explicatura de nivel inferior y, concretamente, con las categorias de
Terminologia'y Precision. La existencia de un niimero significativo de errores en estas
dos categorias ha permitido, ademds, identificar siete tendencias automdticas de error
que son transversales a todos los sistemas y que responden claramente a mecanismos
de razonamiento no humano de base algoritmica. Por lo que se refiere a la Zermino-
logia, se ha observado la tendencia a traducir segn criterios de semejanza puramente
formal, a alejarse de la literalidad incluso en aquellos casos en los que la opcién mds
literal hubiera sido la mds adecuada, y a recurrir a tecnicismos pertenecientes a otros
dmbitos de especialidad. Por lo que se refiere a la Precision, las tendencias observa-
das son cuatro: en concreto, traduccidn errénea por reandlisis composicional, por
alucinacion'y fabulacién, por falta de enriquecimiento pragmdtico y por incorrecta
resolucién anafdrica. En esta linea, serfan deseables ulteriores estudios con vistas a
confirmar o precisar las tendencias identificadas, o afiadir otras nuevas.

En tercer lugar, se ha afrontado el andlisis de la dimension estilistica del texto
traducido. La comparacién entre sistemas ha puesto de manifiesto un alto indice de
variacién estilistica que afecta a todos los niveles de la lengua (léxico, sintdctico y
macrosintdctico) en ambas direcciones. Los LLM se han revelado mejores en la elec-
cién de la variante mds adecuada en términos de registro. En relacién con la dimen-
sién variacional se han advertido, ademas, tres tendencias meliorativas de elaboracién
discursiva con respecto al texto original: correccién de errores materiales, resolu-
cién de ambigiiedades y reformulacién y mejora estilistica. En esta tltima funcidn,
como se habia supuesto, los LLM destacan por su capacidad para activar procesos
complejos de elaboracién discursiva con impacto en el estilo global del texto meta
en términos de claridad y de accesibilidad al mensaje, en linea con los supuestos del
denominado lenguaje claro. Es un aspecto relevante que no puede pasarse por alto
en la evaluacion del grado de eficacia de los sistemas.

En cuarto lugar, desde el punto de vista del par de lenguas considerado, la
puntuacién MQM obtenida por los sistemas es mds elevada en la direccién italiano-
espanol. La diferencia resulta mds marcada en los sistemas neuronales. Cabe suponer
que esto se deba a la condicién de lengua global del espafiol, con una mayor presencia
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2 en la red y como lengua meta de traduccién (Instituto Cervantes, 2024, pp. 77-78
W y 82). Se necesitarian ulteriores investigaciones con corpus de mayor alcance para
< llegar a conclusiones generalizables en este sentido.

m Por ultimo, los resultados de la investigacién confirman la centralidad del

8

I
{

traductor humano, figura necesaria y no sustituible en cuanto garante de la calidad
tltima del texto. En el marco contempordneo de la traduccion aumentada (DePalma,
2017), equiparse con nuevos saberes y competencias tecnolégicas, asi como compren-
der en profundidad los fenémenos propios de la traduccién automadtica, constituye
un requisito indispensable para el desarrollo de la competencia traductora.



El presente estudio esperamos pueda servir de punto de partida para futu-
ras investigaciones sobre otros dmbitos de especializacién o con corpus de mayor
alcance, o sobre aspectos concretos de interés emergente, como el impacto del disefo

del prompt en la calidad del resultado.
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