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Resumen. La traduccion automatica es un tema fascinante. GNMT (Google Neural Machine Translation) por el uso del aprendizaje
profundo, segun Google, puede reducir la tasa de error en un 60%. Pero, ;GNMT realmente es tan milagroso? ;Cémo funciona en
cuanto a la traduccion entre el par de lenguas mas habladas en el mundo: chino y espaifiol? Sobre todo, ;como funciona respecto a la
traduccion de las expresiones metaforicas y metonimicas? Ya que en el lenguaje natural esta repleto de esta clase de expresiones. En
este articulo intentaremos contestar a estas preguntas. A través de un pequefio muestreo de 37 expresiones metaforicas y metonimicas
sobre el sustantivo «cabeza», vamos a observar la correlacion entre la frecuencia de uso de un sintagma y su correspondiente calidad
de traduccion. Mediante la prueba ¢ de student, hemos podido comprobar la hipdtesis de que cuanto mas alta es la frecuencia de uso,
mejor resultado de traduccion se da.
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[en] An empirical study of the scope of Spanish to Chinese machine translation. A GNMT case study
concerning metaphorical and metonymic expressions

Abstract. Machine translation is a subject of great interest. GNMT (Google Neural Machine Translation), which, according to its
maker Google, uses deep learning, can reduce the error rate by 60%. But is GNMT a true “cure-all” for translation woes? How does
it work in terms of translating between a pair of the most spoken world languages: Chinese and Spanish? Above all, how does it work
with regard to the translation of metaphorical and metonymic expressions, since natural language is full of such kinds of expressions?
In this article we will try to answer these questions. Through a small sampling of 37 metaphorical and metonymic expressions based
on the noun “head”, we will observe the correlation between a phrase’s frequency of use and its corresponding quality of translation.
Through the #-test, we were able to verify the hypothesis that the higher the frequency of use, the better the resulting.
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1. Introduccion

La traduccion automatica no es un tema reciente y nuevo. Ya en 1949, Warren Weaver en su memorandum formuld
unos posibles métodos cientificos para abordar la traduccion automatica (Weaver.W, 1999: 5-6). Como todos los
avances tecnoldgicos en el mundo, su desarrollo sufre altibajos. Muchos de nosotros atin nos acordamos de algunos
resultados ridiculos que sacaba, hace no pocos afos, el traductor Google.

Sin embargo, a medida del desarrollo del aprendizaje profundo, el traductor Google, asi como otras herramientas
de traduccion en linea presenta cada vez mejor comportamiento. En este articulo, queriamos indagar el alcance del
GNMT (Google Neural Machine Translation) en cuanto a la traduccion del espafiol al chino sobre las expresiones
metaforicas y metonimicas.
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Existen muchas investigaciones sobre la traduccion automatica, de entre otras, cabe mencionar a Hutchins y
Somers (1992), Castafio (et.al, 1997), Barrachina (et.al, 2009), Koehn (2009), Villayandre (2011), Casacuberta y
Peris (2017), pero todavia carece una especifica que aborda el par de lenguas que vamos a tratar en nuestro arti-
culo: chino y espafiol. Siendo las dos lenguas que ocupan los primeros dos puestos en el ranking del numero de
hablantes, creemos que este articulo podria aportar algo interesante para la comunicacion bilateral entre China y
el mundo hispanico.

(Por qué nos limitamos a las expresiones metaforicas y metonimicas? Porque el hombre es un ser figurativo. El
lenguaje, tanto literario como cotidiano, esta repleto de metaforas y metonimias, cuyo uso resulta tan ubicuo y tan
normal que muchas veces ni siquiera nos damos cuenta de su presencia. Por otro lado, tanto la metafora como la
metonimia son recursos basicos del hombre para conocer el mundo, asi como para crear y ampliar el 1éxico, ya que
el lenguaje no se estructura arbitrariamente, sino que es, en gran medida, motivado. Las palabras no adquieren los
nuevos sentidos de manera caotica o por azar, sino que el cambio del significado se guia por principios cognitivos
determinables y que remiten a procesos de metafora y metonimia (Cuenca & Hilferty, 2013: 182)

En esta linea, la traduccion automatica de las expresiones metaforicas y metonimicas cobra una vital importancia.
Porque no solo facilita la comunicacion diaria, sino también constituye la base de la interconexion hombre-maquina.
La Inteligencia Artificial actual se limita a “sentir” la lengua. El siguiente paso es entenderla. Para llegar a “entender”
el lenguaje natural del hombre, es fundamental entender la metafora y la metonimia.

Para hacer la investigacion mas factible, hemos escogido una parte muy importante de nuestro cuerpo como el
punto de partida: la cabeza, ya que el hombre es propenso de ver todo desde su propio centro y con sus propias for-
mas. {Existe otra cosa mas céntrica que nuestra cabeza?

Basandose en 37 expresiones metaforicas y metonimicas sobre el sustantivo «cabeza», llevaremos a cabo un
estudio empirico. Primero vamos a formular una hipdtesis sobre la correlacion positiva entre la frecuencia de uso de
una expresion y su calidad de traduccion. Es decir, cuanto mas alta es la frecuencia de uso, mayor probabilidad de ser
mejor traducida. Luego, vamos a emplear la prueba ¢ de student, para analizar las dos poblaciones: la frecuencia de
uso y la calidad de traduccidn con el motivo de corroborar la hipotesis. El resultado ha comprobado nuestra hipotesis,
pese a que la muestra es de pequefia cantidad.

La traduccion automatica y la interfaz entre maquina y hombre ya no es el futuro, es el presente. Como lingiiista
y traductora, no me da miedo porque estoy convencida de que el hombre es y va a ser el duefio del planeta. Pero
tenemos que estar preparados para los nuevos cambios, porque son los cambios que nos conducen a la renovacion y
el renacimiento.

2. La traduccion automatica (TA): un recorrido histérico para aclarar unas dudas

El siglo XXI es una época tan fascinante como abrumadora. El ser humano se enfrenta a unos cambios politicos,
economicos y sociales radicales y sin precedentes. Por un lado, nos amenazan la supervivencia muchos problemas
relacionados con el medio ambiente y los recursos naturales, asi como los conflictos bélicos regionales. Por otro lado,
somos capaces de hacer numerosas cosas que eran inconcebibles hasta hace incluso 10 afos. El vertiginoso desarrollo
del Internet, la exploracion del espacio exterior, la manipulacion de ADN, asi como el veloz progreso de la Inteligen-
cia Artificial. Quiera o no, estamos en el umbral para cruzar a un nuevo continente.

Un resultado sorprendente que esta dando la Inteligencia Artificial es la traduccion automatica. En este articulo,
intentamos indagar el alcance de la traduccion automatica.

2.1. Definicion

La traducciéon automatica (TA), en inglés, “machine translation” (MT), consiste en utilizar ordenadores para au-
tomatizar algunos o todos los procesos que intervienen en la traduccion de una lengua a otra (Ward, Jurafsky y
Martin, 2000: 799. Cita referida en Villayandre, 2011: 1). Tanto en el Diccionario de la Lengua Espariola (https://
dle.rae.es/) como en el Diccionario de Uso del Espariol (Moliner, 1999), carece de esta entrada. En el Gran Dic-
cionario de Uso del Espariiol Actual Basado en Corpus Lingiiistico Cumbre (Sanchez, 2001:2003), hemos encon-
trado esta acepcion:

Traduccion automadtica, COMP la que se lleva a cabo sin intervencion directa de una persona mediante una
aplicacion informatica.

En el Diccionario Oxford en espaiiol (https://www.lexico.com/es) la define como “traduccion realizada por com-
putadoras o maquinas adecuadas para este fin”. En Wikipedia, “la traduccion automatica es un area de la lingiiistica
computacional que investiga el uso de software para traducir texto o habla de un lenguaje natural a otro”. Entendemos
que Wikipedia no puede considerarse como una fuente fiable en los articulos académicos, queriamos incluir la defi-
nicion de esta “enciclopedia” online para tener una vision panoramica mas completa. A través del analisis de estas
definiciones, podemos sacar las siguientes observaciones sobre el término “TA”:
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1. La traduccién automatica es una técnica basada tanto en la informatica como en la lingiiistica computacional
que automatiza la traduccion de una lengua natural a otra.

2. Por la parte de hardware, la traduccion automatica requiere el uso de ordenadores o maquinas adecuadas.

3. Por la parte de software, la traduccion automatica necesita unos modelos precisos y unos algoritmos muy po-
tentes y eficientes que permiten ejecutar su funcionamiento entre cuanto mayor par de lenguas.

2.2. Dudas sobre la TA y unas posibles aclaraciones

Hoy en dia, como el destino de muchas nuevas cosas o fenomenos en el mundo, la traducciéon automatica recibe mas
criticas que elogios. Las opiniones negativas se concentran en los siguientes aspectos:

1. La traduccion automatica no es capaz de traducir las obras literarias.
2. La traduccion automatica no presenta una calidad convincente.
3. La traduccion automatica causa la reduccion y/o la eliminacion del trabajo de los traductores humanos.

Para refutar estas afirmaciones, creemos oportuno que echamos la mirada hacia atras para indagar brevemente el
origen y el desarrollo de la traduccion automatica, ya que, sin conocer la historia, es dificil entender la actualidad.

Pese a que ya no se podria saber a ciencia cierta a quién se le ocurrié por primera vez la idea de automatizar el
proceso de la traduccion, antes de la aparicion de los primeros ordenadores, ya se especulaba seriamente con la idea
de traducir por medios mecanicos. De entre los pioneros, cabe citar a Warren Weaver (1999) quien formuld unos
posibles métodos cientificos para abordar la traduccion automatica. De estos métodos, hay dos que ejercen una in-
fluencia notable en los futuros investigadores: 1) usar la estadistica; 2) aprovechar las reglas universales del lenguaje.

El afio 1954 marco hito en la historia de TA. Fue en ese afo cuando se hizo una demostracion publica, por
primera vez, de un sistema de TA en la Universidad de Georgetown. El sistema tradujo del ruso al inglés 49 ora-
ciones previamente seleccionadas. A partir de alli, la investigacion de TA empezo a vivir su euforia ilusionada. El
gobierno de EE. UU invirti6 gran cantidad de dinero para desarrollar esta tecnologia. Después, en los afios 70, esta
fiebre se extendié a Europa, Canadéd y Japon. Cabe mencionar que cada pais o region tiene sus distintos motivos
para desarrollar y aplicar la TA. En cuanto a EE. UU, la TA era una herramienta mas en la guerra fria contra los
rusos, por lo tanto, la traduccion se enfocaba en los textos técnicos y cientificos escritos en ruso. En Europa, la
entonces Comunidad Econémica Europea recurri6 a la TA para hacer frente a la desbordante demanda de traduc-
ciones internas de textos legales, administrativos, técnicos y cientificos que se circulaban entre sus diversas sedes.
De ahi podemos deducir que el nacimiento de la TA no se disefio por las obras literarias, sino mas bien, por los
textos de indole informativa. La TA es un resultado inherente de la historia y un producto natural del desarrollo
humano porque es un instrumento muy potente para ayudar a difundir y adquirir una de las cosas mas valiosas
para la humanidad: la informacién.

A partir de los afios 90, a medida del desarrollo del Internet, se viene notando un crecimiento relevante de las
aplicaciones directas online en que importa mas la eficacia que la calidad. Nadie quiere esperar y todos quieren la
informacion YA.

En este sentido, la TA, en este contorno historico y dentro de sus posibilidades tecnologicas, atin no tiene que
ser perfectisima en cuanto a la calidad ni tiene que traducir las obras literarias ya que su funcion, hasta la fecha, es
transmitir informacion a cuanto mayor nimero de gente a la mayor brevedad posible.

2.3. La TA es una necesidad en vez de una amenaza

Dicen que actualmente algunos traductores humanos sufren el mismo shock al ver la TA que los obreros de textil al
ver una maquina de vapor en el siglo XVII. Es 16gico que nadie quiere perder su trabajo, sin embargo, vamos a ver
si “hay trabajo por perder” a través de unos datos estadisticos.

En esta época de internet y globalizacion, el hombre esta viviendo la “explosion de informacion”. El nimero de
palabras de informacion técnica que se generaban en el mundo diariamente llego a ser 20 millones (Abaitua, 2000),
cifra que no cesa de aumentar en cada segundo que pasa. Siguiendo a Baidu (buscador mas potente en China), res-
pecto al tiempo requerido para doblar la cantidad de conocimiento del ser humano, en el siglo XIX, se necesitaban 50
afios, en la primera mitad del siglo XX, se redujo drasticamente a 10 aflos. En los afios 70, solo 5 aflos. Hasta finales
de los afos 80, cada tres afios el hombre duplica la cantidad de conocimientos. En los ultimos afios, se publican
entre 13.000 a 14.000 articulos cada dia. Las patentes registradas cada afio llegan a 700.000 y los libros publicados,
500.000 tipos. La informacidn que se transmite en una semana en New York Times equivale a la totalidad que un inte-
lectual pudo alcanzar en toda su vida en el siglo XVII. En los Gltimos 30 afios, la cantidad de informacién producida
por el hombre ha superado a la de la suma de los 5.000 afios anteriores.

Frente a esta cantidad deslumbrante de trabajo, los traductores humanos quizas necesitan esforzarse un poquito
mas. Segun las estadisticas de New York Times (22 de febrero de 1999), salen a la luz cada afio 20.000 tipos de libros
cientificos y culturales, si se estima que solo para traducir la cuarta parte, es decir, 5.000 tipos, los traductores huma-
nos en el mundo necesitan trabajar arduamente 200 afios.
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Hasta aqui podemos sacar la conclusion de que la TA no es una amenaza para los traductores humanos. En cam-
bio, les liberan de la repetividad y la rutinaria. Con el apoyo de la TA, los traductores humanos podran dedicarse a
los trabajos mas creativos e interesantes.

3. La traduccion automatica y la traduccion automatica neuronal

La traduccion automatica, como hemos explicado en el anterior apartado, se inici6 en los afnos cincuenta del siglo
pasado. Como todos los fendmenos en el mundo, ha vivido sus altibajos, pero el ritmo de avance es cada vez mas
sorprendente. La traduccion automatica neuronal es su ultimo fruto de desarrollo en los ultimos afios, la que ha
demostrado una eficacia milagrosa gracias a los nuevos componentes, nuevos procesadores, nuevos algoritmos y
nuevas arquitecturas neuronales. A continuacion, vamos a explicar a grandes rasgos las diversas aproximaciones a la
traduccion automatica.

Siguiendo a Hutchins y Somers (1992), Villayandre (2011), Casacuberta y Peris (2017), hemos podido sacar el
siguiente diagrama:

método directo

enfoques basados
en normas

interlingua

método indirecto

transferencia

traduccion basada
en ejemplos
enfoques basados
en corpus
traduccién

» estadistica
Traduccion

automadtica
neuronal

Diagrama 1. Las diversas aproximaciones a TA (elaboracion propia).

3.1. Enfoques basados en normas

La traduccion automatica con enfoques basados en normas se basa en teorias aportadas por la Lingliistica Generativa
y la Inteligencia Artificial que surgieron a partir de los afios setenta. Segun Hutchins (2003), se puede dividir en mé-
todos directos e indirectos, que, a su vez, se subdividen en el sistema de interlingua y el de transferencia.

Meétodo directo

Es la estrategia mas primitiva y la mas sencilla. Esta disefiado para un par de lenguas determinado. Se traduce direc-
tamente de la lengua fuente (LF) a la lengua meta (LM) y la traduccion se realiza palabra por palabra. Normalmente
se usa un diccionario bilingiie Unico y un programa unico para analizar el texto fuente. Podemos representar este
método con el siguiente diagrama.

analisis
consultar el

semanttncci)y bl diccionario
morfolégico

Lengua

reajuste Lengua
fuente d

local ad meta

Diagrama 2. Procesamiento del método directo de TA (elaboracion propia)

Sistema interlingual

El segundo sistema basico es el sistema interlingual, cuyo funcionamiento se basa en la construccion de un cierto
tipo de “interlingua”, lenguaje intermedio que es independiente tanto de la lengua fuente como de la meta. Pero si
que comparte rasgos sintacticos y semanticos comunes de las dos lenguas. El texto de la LF se “traduce” a la inter-
lingua mediante el componente “analisis” y a través de otro componente “generacion” se produce la LM a partir de
la representacion de la interlingua.
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Diagrama 3. Procesamiento del sistema interlingual de TA (elaboracion propia).
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En comparacion con el método directo, el sistema interlingual permite la traduccion entre varios pares de lenguas
naturales pese a la gran complejidad de construir la interlingua.

Sistema de transferencia

La otra variante del método indirecto se conoce como el sistema de transferencia. Diferente del sistema interlingua,
este no propone un modulo de interlingua independiente de las dos lenguas (LF y LM). En vez de eso, crea dos re-
presentaciones intermedias, cada una dependiente de la lengua fuente y la meta respectivamente. Si explicamos este
proceso de transferencia con la teoria de la Lingiiistica Generativa, se puede obtener el siguiente diagrama:

Estructura profunda de LF transferencia Estructura profunda de LM
o
) g
S G.
N %
Estructura superficial de LF Estructura superficial de LM

Diagrama 4. Procesamiento del sistema de transferencia de TA (elaboracion propia).

Podemos ver que este sistema contiene tres fases:

1) Analisis: del texto de la LF (estructura superficial de LF) se obtiene una representacion léxica, semantica y/o
sintactica (estructura profunda de LF);

2) Transferencia: se alinean equivalencias entre las dos estructuras profundas de LF y LM;

3) Generacion: a partir del modulo de representacion de la estructura profunda de LM, se produce el texto final
en la LM.

A pesar de que este sistema se parece mas al funcionamiento del cerebro de los traductores humanos, recibe mu-
chas criticas. Ya que desde el punto de vista computacional, en un modelo de traduccion multilingiie, la incorporacion
de cada nueva lengua, no solo implica el cambio de las dos representaciones correspondientes al analisis y generacion
(las dos estructuras profundas de LF y LM), sino también la adicion de un nuevo modulo de transferencia. En el
caso de un programa disefiado por dos lenguas, una tercera lengua exigiria la inclusion de cuatro nuevos modulos de
transferencia.

3.2. Enfoques basados en corpus

Durante la década de los noventa, el avance de la Lingiiistica Computacional y el desarrollo informatico permitieron
abaratar bastante el precio de los ordenadores, asi se hizo posible la recopilacion de grandes corpus textuales en
formato electronico. Por otro lado, la manipulacion de esas ingentes cantidades de datos también requeria nuevas
técnicas, por lo tanto, se empezaron a probar métodos probabilisticos y conexionistas. De ahi nacieron los nuevos
métodos de la TA: traduccion basada en ejemplos y traduccion estadistica.

Traduccion basada en ejemplos

La traduccion automatica basada en ejemplos consiste en reutilizar muestras reales con sus respectivas traducciones
como base de una nueva traduccion (Tertoolen, 2010:10). El programa extrae y selecciona oraciones o sintagmas en
un corpus de textos bilingiies, previamente alineado. En este sentido, se difiere de un método usado por los traduc-
tores humanos que se denomina como “memoria de traducciéon”, ya que respecto al segundo método, los traductores
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humanos intervienen en la seleccion mas adecuada para la traduccion del texto fuente. En cambio, en cuanto a la
traduccion automatica basada en ejemplos, todo el proceso es automatico, tal como indica su nombre.
El proceso de funcionamiento de este método se representa con el siguiente diagrama:

encontrar .
recombinar

- y alinear
correspondencias by

Diagrama 5. Procesamiento de la traduccion automatica basada en ejemplos (elaboracion propia).

Traduccion estadistica

La traduccion automatica estadistica resurgio en los afios noventa con modelos estadisticos complejos que podian
ser implementados en los computadores de esos afios (Koehn, 2009). La hipotesis de trabajo en este marco consiste
en que cualquier frase de la LM es una posible traduccion de una frase dada de la LF. Lo que tiene que hacer el pro-
grama es mediante un modelo probabilistico eficaz, saber asignar una probabilidad alta a aquellas frases en la LM
que son traducciones correctas de la frase dada de la LF y una probabilidad baja o nula a aquellas frases que no lo
son. En esta linea, el programa no requiere conocimiento lingiiistico minimo y no usa datos lingiiisticos tradiciona-
les. La idea de este método es modelar el proceso de traduccion en términos de probabilidades estadisticas, por lo
que la base esencial de este sistema es disponer de un corpus enorme de traducciones fiables. Ha de reconocer que
este método constituye el estado del arte de la TA hasta hace muy poco tiempo hasta que se dio a luz la traduccion
automatica neuronal.

3.3. La traduccion automatica neuronal

A través de lo que hemos expuesto en los anteriores apartados, la traduccion automatica ha evolucionado du-
rante muy poco tiempo, pero velozmente desde su sistema basado en el conocimiento lingiiistico (principal-
mente de los universales lingiiisticos) hasta el sistema basado en las probabilidades estadisticas que extraian
el conocimiento de corpus paralelos. No obstante, la aparicion de la traduccion automatica neuronal (TAN, en
inglés, NMT, neural machine translation) se podria considerar como un avance vanguardista y revolucionario
sin precedentes.

La llamada TAN es una aproximacion a la TA que usa una red neuronal enorme para realizar la traduccion. Una
red neuronal es un sistema de programas y estructuras de datos que se asimilan al funcionamiento del cerebro hu-
mano. Estd compuesto por un conjunto de unidades de procesamiento simple (o neuronas artificiales) densamente
conectadas entre si, cuya funcion es realizar un producto escalar entre las entradas a la neurona y un vector de pesos
(asociado a cada neurona) seguido de una funcién no lineal de activacion (Bishop, 2006). En este sistema, las pala-
bras y las frases se representan de forma numérica mediante vectores (Bengio et al., 2003) mientras que en las otras
aproximaciones la representacion era discreta. De este modo, se ha permitido el uso de las potentes técnicas como
“aprendizaje profundo” (“deep learning” en inglés). Es decir, el ordenador es capaz de aprender y “pensar” por si
mismo sin necesidad de intervencion humana directa.

El aprendizaje profundo se difiere de cualquier aprendizaje automatico anterior por el hecho de que el al-
goritmo del aprendizaje profundo no es lineal, sino que se apilan en una jerarquia de creciente complejidad y
abstraccion.

Para explicar bien como es su funcionamiento, vamos a observarnos a nosotros mismos. ;Como aprendemos los
humanos cuando éramos bebés? A través de muchos ejemplos y abstraccion de los ejemplos concretos. Para asimi-
lar un concepto, en nuestro cerebro, hacemos mil y una vez ejercicios como “esto si y esto no”. Asi sucesivamente,
estamos poco a poco conscientes de todas las caracteristicas de un concepto (una abstraccion compleja) mediante la
construccion de una jerarquia en la que cada nivel de abstraccion se crea con el conocimiento que se obtuvo de la
experiencia anterior (la capa precedente de la jerarquia).

En este sentido, el aprendizaje profundo, o las redes neuronales profundas, trata de una serie de algoritmos que
hasta la fecha, imitan de mejor manera el proceso de funcionamiento de nuestro cerebro cuando intentamos recono-
cer rostros, voces, palabras, objetos o imagenes. El fin de esta técnica es que los ordenadores “aprendan” del mismo
modo que los seres humanos, hagan las mismas conexiones neuronales y saquen las mismas conclusiones. Claro,
actualmente la complejidad de esta red neuronal “robdtica” aun no llega a la altura de la humana ya que por muy
“profunda” que sea, hoy en dia solo se ven redes neuronales profundas con 1.001 capas (recuperado de http://www.
sohu.com/a/200757781 473283).

Cabe mencionar que el aprendizaje profundo se difiere del antiguo “aprendizaje automatico” ya que el primero no
requiere normas o programas disefiados por los ingenieros humanos, sin embargo, basandose en una enorme base de
datos, el ordenador es capaz de construir su propia légica interna para optimizar los resultados.


http://www.sohu.com/a/200757781_473283
http://www.sohu.com/a/200757781_473283
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Dibujo 1. Diferencia entre el aprendizaje automatico tradicional y el aprendizaje profundo
(Fuente: Margaret Rouse, https://searchdatacenter.techtarget.com/es/definicion/Aprendizaje-profundo-deep-learning)

A través de este dibujo, podemos ver que en el aprendizaje automatico tradicional, el programador tiene que
especificar al ordenador las caracteristicas de un perro, este proceso bastante complicado se llama extraccion de
caracteristicas, es obvio que la capacidad del programador para definir el conjunto de las caracteristicas de un objeto
determina la precision y la eficacia del ordenador.

En cambio, en cuanto al aprendizaje profundo, la inteligencia humana, que muchas veces es limitada, queda
exenta de influir a la maquina. El ordenador construye su propio criterio para determinar si un animal es perro o
no. Vamos a explicar a grandes rasgos el procedimiento: Primero hay que entrenar al ordenador con millones de
imagenes etiquetadas con “perro” o “no perro”. El programa, usando las informaciones que reciben de los datos
de entrenamiento, extrae su propio conjunto de caracteristicas y construye un modelo predictivo. Con este modelo
primitivo, el ordenador ird buscando en las imagenes patrones de pixeles similares. Mediante cada iteracion, dicho
modelo predictivo se vuelve cada vez mas complejo y preciso.

En esta linea, las redes neuronales profundas imitan las neuronas humanas, pero no se comportan exactamente de
la misma manera. Entonces, en la traduccion automatica, ;cémo funcionan dichas redes? Siguiendo a Nuiiez (2011),
Turovsky (2016), Castelvecchi (2017), Casacuberta & Peris (2017), podemos obtener las siguientes observaciones:

1. Existen muchos tipos de redes neuronales. Los primeros modelos aplicados en el sector de la traduccion auto-
matica se conocen como perceptron multicapa (Multi Layer Perceptrons, MLPs) cuya estructura consiste en
que las salidas de una capa son las entradas de la capa siguiente, con una o varias capas intermedias llamadas
capas ocultas. La ventaja de esta red trata de su capacidad de solucionar los problemas que no son linealmen-
te separables. Por ejemplo, a la hora de traducir una palabra, las diferentes capas pueden trabajar al mismo
tiempo para “descomponer” la palabra en sus segmentos semanticos, sintacticos, estilisticos etc., basandose en
el uso de un extenso conjunto de datos. Pero la desventaja es que no extrapola bien, es decir, si la red recibe
insuficientes entrenamientos, incluso de manera equivocada, las salidas pueden ser imprecisas.

2. Por otra parte, las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNNs) también se usan frecuen-
temente en la TA. Estas redes se realimentan con sus propias salidas de forma directa o indirecta. El algorit-
mo empleado se denomina como propagacion hacia atras o retro-propagacion del error (Rumelhart, Hilton y
Williams, 1986). Eso quiere decir que el programa sabe comparar la salida producida con la salida deseada, si
ocurre un error, la salida de error se propaga hacia atras, partiendo de si misma, hacia todas las neuronas de la
capa oculta que contribuyen directamente a ella. Dicho de otra manera, el programa adquiere una capacidad
de autoaprendizaje, autocorreccion y auto iteracion. A medida que se aumenta el tamafio de datos, estas redes
suelen seguir mejorando sin limite.

3. Actualmente, la arquitectura mas utilizada estd basada en un codificador seguido de un decodificador (Bah-
danau, Cho y Bengio, 2014). Ambos son unas redes neuronales recurrentes. El codificador sirve para analizar
bidireccionalmente (de izquierda a derecha y viceversa) la frase en la LF (Schuster y Paliwal, 1997) para pro-
ducir una representacion vectorial de la misma. El decodificador, a su vez, genera la traduccion en la LM pala-
bra por palabra. Es decir, la salida (traduccion) de cada palabra depende de la palabra anteriormente procesada.
Entre el codificador y el descodificador existe un alineador, otra red recurrente, que alinea constantemente las
representaciones de la LF y las de la LM. En este modelo, la traduccion se convierte en un calculo predictivo
de cual traduccion tiene la probabilidad mas alta de ser la correcta. Obviamente, la base esencial de este mo-
delo también es la enorme cantidad de corpus. Representamos a grandes rasgos este proceso con el siguiente
diagrama, tomando como ejemplo la traduccion del sintagma “F[¥)3k(wo de téu)” del chino al espaiiol. Cabe
mencionar que para simplificar la representacion grafica, solo exponemos el proceso en una tnica direccion.


https://searchdatacenter.techtarget.com/es/definicion/Aprendizaje-profundo-deep-learning
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Diagrama 6. Ejemplo de la arquitectura codificadora-decoficadora para traducir “F 1] 3k(wo de téu)”
de chino a espafiol. RV = representacion vectorial. A = Alinear (elaboracion propia).

3.4. GNMT

Google Translate entr6 en el mercado en el afo 2006. Al principio solo ofreci6 el servicio en dos lenguas que poco a
poco se extendié a 103 pares de lenguas en los proximos 10 afios. El dia 27 de septiembre de 2016, Google anuncio
el debut de Google Neural Machine Translation (GNMT). La diferencia radical entre GNMT 'y sus predecesores con-
siste en que GNMT se basa en el aprendizaje profundo en lugar del modelo estadistico.

Seglin Barak Turovsky, jefe de producto de Google Translate, “With this update, Google Translate is improving
more in a single leap than we’ve seen in the last ten years combined.” (recuperado de https://www.blog.google/pro-
ducts/translate/found-translation-more-accurate-fluent-sentences-google-translate/) [Con esta actualizacion, Google
Translate esta mejorando mas en un solo salto de lo que hemos visto en los pasados diez afios en conjunto.

Podemos ver un ejemplo real publicado en New York Times el dia 14 de diciembre de 2016 para ver con nuestros
propios ojos donde esta la mejora.

(1) Uno no es lo que es por lo que escribe, sino por lo que ha leido. (Borges)
Traduccion con el modelo antiguo:
One is not what is for what he writes, but for what he has read.
Traduccion con GNMT:
You are not what you write, but what you have read.

La misma empresa Google confirmé que con la nueva tecnologia, se puede reducir la tasa de error en un 60%
(recuperado de https://www.nature.com/news/deep-learning-boosts-google-translate-tool-1.20696). Las oraciones
traducidas son mas precisas y fluidas (recuperado de https://www.blog.google/products/translate/found-translation-
more-accurate-fluent-sentences-google-translate/). Siguiendo a Turovsky (2016), Castelvecchi (2016), Casacuberta
y Peris (2017), podemos inducir las siguientes mejoras:

1. El algoritmo tiene actualmente una arquitectura de 8§ capas de codificador y 8 capas de decodificador, con eso,
el sistema es mucho mas eficaz para realizar aprendizaje y trabajo paralelos.

2. Latraduccion se basa en las frases, en vez de palabras. Emplea un contexto mucho mas amplio que antes para
detectar y predecir cudl sera la traduccion mas relevante.

3. En cuanto a las palabras “raras”, el sistema las descompone en segmentos (piezas de palabra) tanto para la
entrada como la salida para optimizar el calculo.


https://www.blog.google/products/translate/found-translation-more-accurate-fluent-sentences-google-translate/
https://www.blog.google/products/translate/found-translation-more-accurate-fluent-sentences-google-translate/
https://www.nature.com/news/deep-learning-boosts-google-translate-tool-1.20696
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4. Usando la tecnologia puntera de “Zero-shot”, el sistema deja de usar la lengua inglesa como puente. Llega a
traducir dos lenguas sin que se establezcan conexiones previamente realizadas. Este hecho implica gran efica-
cia y precision.

En resumidas cuentas, muchos expertos e instituciones oficiales han verificado que GNMT si que ha sacado re-
sultados muy sorprendentes. Con nuestra propia experiencia, la traduccion entre chino y espaiiol, sin duda alguna, se
ha mejorado notablemente. Pero respecto a nuestro objeto de estudio, la traduccion de las expresiones metaforicas y
metonimicas, ;como se comportara GNMT? ;Cudl seria su alcance? Antes de contestar estas preguntas, nos gustaria
formular una hipotesis, basada en el funcionamiento de GNMT.

3.5. La hipotesis

A través de todo lo que hemos analizado sobre el aprendizaje profundo, o sea, las redes neuronales profundas en el
apartado 3.3, podemos notar que la precision y la eficiencia de dichas redes depende basicamente de tres elementos:
datos, algoritmo y programador. De estos tres, el factor mas fundamental y decisivo es el primero: los datos.

La Inteligencia Artificial, hasta hoy en dia, ha experimentado dos etapas de desarrollo: la primera, la IA basada en
normas, la segunda, la IA basada en las redes neuronales profundas. En la primera etapa, los ingenieros intentan que
el ordenador “imiten” el procesamiento del cerebro humano, para logar esta meta, “programan” los conocimientos
en codigos que posteriormente dirigen el funcionamiento del ordenador. En otras palabras, en esta etapa, las normas
que siguen los ordenadores las crea y las supervisa el ser humano.

En la segunda etapa, el hombre se libera de la mision “imposible” de crear y supervisar las normas para el ordena-
dor. Presta mas atencion en entrenar al ordenador con millones y millones de ejemplos para que el ordenador cree su
propia norma. En esta etapa, mientras que el ordenador disponga de una ingente base de datos, el algoritmo podria ser
no tan potente y el programador no tendria que ser tan excelente, puesto que el ordenador aprende solo y siguiendo
su propia inteligencia, llegara al resultado mas optimizado. Quizas, no deberiamos seguir denominando esta clase de
inteligencia como “inteligencia artificial”, sino “inteligencia maquinaria”.

Ahora bien. En cuanto a GNMT, como hemos explicado antes, se basa en las redes neuronales profundas, o sea,
aprendizaje profundo. Quizés no es muy erroneo formular la siguiente hipdtesis: ya que el factor fundamental del
aprendizaje profundo consiste en los datos, respecto al comportamiento de GNMT, si un sintagma presenta mayor
frecuencia de uso, eso implicaria que tendria mas posibilidad de ser bien traducido, o sea, GNMT sabe traducirlo
mejor que otros que no se usan tan frecuentemente. Es decir, existiria una correlacion positiva entre la calidad de la
traduccion de GNMT y la frecuencia de uso de un sintagma.

Para comprobar dicha hipdtesis, vamos a elaborar un pequefio muestreo de las expresiones metaforicas y metoni-
micas del sustantivo «cabeza» y hacer un experimento con GNMT.

4. Caso de estudio de GNMT

Desde el punto de vista de la Lingiiistica Cognitiva, el lenguaje es un instrumento inventado por el ser humano para
conocer, comprender y expresar el mundo. Segun Cuenca & Hilferty (2013:179), es un instrumento de conceptuali-
zacion.

El proceso cognitivo del hombre suele ser una subida en forma espiral que pasa de lo concreto a lo abstracto y
vuelve a trasladar lo abstracto a lo concreto. El hombre primitivo empieza a conocer el mundo a sus alrededores
y de los diversos fendmenos y objetos, extraen abstracciones. Basandose en esas abstracciones, van conociendo
nuevos fendomenos y objetos ya que el hombre es propenso de ver todo desde su propio centro y con sus propias
formas.

Las palabras relacionadas con el cuerpo humano consisten en un punto de referencia basico y directo, asi como
la base mas fundamental para que la gente vaya explorando el mundo exterior. Tanto es asi que estas palabras se
emplean muy frecuentemente para crear metaforas y metonimias. La traduccion de estas expresiones, de esta manera,
se hace muy importante en la comunicacion intercultural de dos pueblos.

En el siguiente apartado, vamos a elaborar un pequefio muestreo con el sustantivo «cabezay, la parte mas indis-
pensable en el cuerpo humano.

4.1. El muestreo

A la hora de definir el muestreo, primero hemos entrado en la plataforma Enclave RAE, alli hemos encontrado 115
sintagmas relacionados con el sustantivo «cabezay, de esa lista tan larga, hemos descartado tres tipos de expresiones:

1. Expresiones en desuso. Por ejemplo: cabeza de fierro, podrido (da) de cabeza
2. Expresiones ni metaforicas ni metonimicas. Por ejemplo: cabeza de agua, cabeza de desembarco, cabeza de
perro, etc.
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3. Expresiones no simplemente figurativas. El objeto de nuestro estudio es descubrir la correlacion entre la

frecuencia de uso de una expresion metaforica o metonimica y su correspondiente calidad de traduccion.
Vamos a usar el buscador Google y el Corpus del Espaiol del Siglo XXI (CORPES) como nuestra base de
datos. Entonces cuando sale el resultado de frecuencia, tenemos que estar seguros de que esa frecuencia
trata solo y exclusivamente del sentido metaforico o metonimico del sintagma. Por ejemplo, en cuanto a
“cabeza de lobo”, la definicion de Enclave RAE es: “Cosa que se exhibe u ostenta para atraer o recom-
pensar el favor de los demas.” (recuperado de https://enclave.rae.es/ficha-palabra). Es obvio que es una
metafora. Sin embargo, cuando ponemos esta frase en Google, salen muchos usos en su sentido denotativo,
es decir, se refiere a “la cabeza de lobo™” de por si. De hecho, en la primera pagina de busqueda, todas las
entradas tratan de “la cabeza de lobo” en su sentido ontologico, o sea bioldgico. En estas circunstancias,
nos vemos obligados a descartar esas expresiones no puramente figurativas, tales como: alzar la cabeza,
bajar la cabeza, cabeza cuadrada, cabeza de hierro, cabeza rapada, cabeza redonda, cabeza torcida, entre
muchos otros.

Después de esta “limpieza”, hemos podido reducir la cantidad de las expresiones en 37. Véase en la siguiente

tabla 1.
Tabla 1. Muestreo de las expresiones metaforicas y metonimicas sobre el sustantivo «cabezay.
Sintagmas definicion

1 | alacabeza delante (II en la parte anterior).

2 | andérsele a alguien la cabeza Estar perturbado o débil, pareciéndole que todo lo que ve se mueve a su
alrededor.

3 | apostar, o apostarse, la cabeza para asegurar rotundamente que se dice.

4 | cabeza a pajaros (cabeza llena de pajaros) Persona atolondrada, ilusa o ligera.

5 | cabeza de ajo, o cabeza de ajos Conjunto de las partes o dientes que integran el bulbo de la planta del ajo
cuando estan todavia reunidos formando un solo cuerpo.

6 | cabeza de casa Persona que por legitima descendencia del fundador tiene la primogenitura
y hereda todos sus derechos.

7 | cabeza de chorlito Persona ligera y de poco juicio.

8 | cabeza de la Iglesia Atributo o titulo que se da al papa respecto de la Iglesia catolica.

9 | cabeza de linaje cabeza de casa.

10 | cabeza de olla Sustancia que sale en las primeras tazas que se sacan de la olla.

11 | cabeza de tarro Persona necia.

12 | cabeza de turco Persona a quien se achacan todas las culpas para eximir a otras.

13 | calentarle a alguien la cabeza quebrantar la cabeza (II cansar con platicas necias).

14 | calentarse la cabeza Fatigarse con cavilaciones.

15 | cargarsele a alguien la cabeza Sentir en ella pesadez o entorpecimiento.

16 | dar con la cabeza en las paredes Precipitarse en un negocio con dafio suyo.

17 | darse con la cabeza en la pared, o en las paredes | Desesperarse por haber obrado torpemente.

18 | en cabeza delante (II en la parte anterior).

19 | flaco, ca de cabeza: Dicho de una persona Poco firme en sus juicios e ideas.

20 | hacer cabeza Ser el principal en un negocio o grupo de personas.

21 | irsele a alguien la cabeza Perturbarsele el sentido o la razon.

22 | jugarse la cabeza Ponerse en gran peligro o en peligro de muerte.
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Sintagmas definicion

23 | levantar cabeza Salir de una situacion desgraciada.

Recobrarse o restablecerse de una enfermedad.

24 | llevar a alguien de cabeza traer de cabeza (Il provocar molestias)
25 | mala cabeza Persona que procede sin juicio ni reflexion.
26 | meter a alguien en la cabeza algo Persuadirle de ello eficazmente.

Hacérselo comprender o ensefiarselo, venciendo con trabajo su torpeza o
ineptitud.

27 | meter alguien la cabeza en un puchero para dar a entender que, aunque ha padecido equivocacion notoria en
alguna materia, mantiene su dictamen con gran teson y terquedad.

28 | pasarle a alguien algo por la cabeza Antojarsele, imaginarlo.
29 | perder la cabeza Faltar u ofuscarse la razon o el juicio por algun accidente.
30 | quebrarse la cabeza Hacer o solicitar algo con gran cuidado, diligencia o empefo, o buscarlo

con mucha solicitud, especialmente cuando es dificil o imposible su logro.

31 | sacar la cabeza Dicho de una persona o de una cosa: Manifestarse o dejarse ver.

Dicho de una persona que estaba antes abatida o timida: Empezar a
atreverse a hablar o hacer algo.

32 | sentar la cabeza Hacerse juicioso y ordenado, moderar la conducta.

33 | subirse a la cabeza Dicho algo material, como el vino, o inmaterial, como el éxito: Ocasionar
aturdimiento.

34 | tener la cabeza a las once, 0 a pajaros No tener junio.

35 | tener la cabeza en su sitio Ser muy juicioso.

36 | tocado, da de la cabeza Dicho de una persona: Que empieza a perder el juicio.

37 | traer de cabeza Dicho de una persona o de una cosa: Provocar molestias a alguien.

Dicho de una persona: enamorar (I excitar la pasion del amor).

Cabe mencionar que en esta tabla hay 4 sintagmas polisémicos. En el siguiente apartado, cuando sacamos el
resultado de frecuencia de uso de dichas expresiones en el buscador de Google y CORPES, no somos capaces de
especificar la frecuencia de uso de cierta acepcion en concreto, nos limitaremos a analizar la correlacion entre la
frecuencia de uso y la calidad de la traduccion globalmente.

4.2. El experimento
4.2.1. La metodologia

Como el objeto de este trabajo es analizar la correlacion entre la frecuencia de uso y la calidad de traduccion de
GNMT, hemos dividido el experimento en dos pasos: 1) sacar el resultado de la frecuencia de uso; 2) traducir el sin-
tagma en cuestion y una oracion que contiene dicho sintagma en GNMT para observar su comportamiento. Cuando
tengamos recopilados todos los datos, vamos a usar el método estadistico “la prueba ¢ de student” para indagar si
existe una correlacion positiva entre dos poblaciones.

4.2.2. Las frecuencias de uso

A la hora de obtener los datos de la frecuencia de uso, hemos usado dos bases de datos: 1) el buscador Google; 2) el
Corpus del Espaiiol del Siglo XXI (CORPES).

Usar el buscador Google es casi un paso obligatorio ya que vamos a observar el alcance de GNMT, y se supone
que una fuente muy potente para entrenar a GNMT es precisamente los datos del buscador Google.
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Pero cuando ponemos una frase en el buscador Google, a veces salen resultados demasiado dispersos. Véase el

siguiente pantallazo.

G apostar la cabeza - Buscarco: X 4

< c

& https:/ S TKWSbUESLHOPEPQYGZ

=

Go g|e apostar la cabeza

Todo  Imagenes Notiias  Videos  Mas Configuracién

Aproximadamente 8.930.000 resultados (0.29 segundos)

Cémo apostar: 12 consejos esenciales que debes conocer - Sportium
hitps:/fblog spori o o

Los 7 consejos que ta acercardn al éxito en las apuestas deportivas. 1. Apuesta con 1a cabeza fria.
También a la hora de apostar. Sabemos que tu equipo es el .

COMUNICADO: ; Apostar en vivo? Hazlo, pero con cabeza
e 0 70607180... v

7 jun. 2017 - Madind, 7 de junio de 2017.- Apostar en vivo y en directo resuita mucho més divertida y.

emocionanta que hacerlo al uso, S trata de una ...

Apostar, pero con cabeza - - Estrella Digital - Primer diario digital en ...
eslopinion. 151121
21 nov. 2015 - Anles de empezar a apostar necesitamos sentamos y preparamos. Reflexionar sobre

todo lo que rodea este mundilo, aprender a distinguir lo

htmi +

Tres consejos para apostar con cabeza | Marca.com
hitps:/www.marca.com » Inicio » Apuestas Deportivas ~
16 oct, 2017 - Ahora que Dariela ya se ha registrado en MARCA Apuestas, necesita slgin consefito

Herramientas

Dibujo 2. Pantallazo de una busqueda general de «apostar la cabezay.

En este dibujo 2, podemos ver que salen muchos resultados que solo tienen que ver con «apostary. Visto esto, nos
vemos obligados a cambiar las condiciones de busqueda. En la busqueda avanzada, hemos seleccionado el modo de
“busqueda exacta”, la que permite hallar la correspondencia exacta de las palabras introducidas. Asi, hemos conse-

guido optimizar el resultado de la busqueda. Véase el dibujo 3.

G apostarfa cabeza - Buscar co. X x4

G apostarla cabeza “apostar la

<« cC & googl IR

“apostarsla+cabeza"&og=apostar+las

U

Go gle apostar 14 cabuza "apostir 1a Gabeza®

Todo  Imégenes  Nolicias  Videos  Mas Configuracién

Aproximadamente 10.600 resultados (0,29 segundos)

apostar la cabeza - ion de inglés - Dicci io Espafiol-Inglt
icci i php v
Traduccitn an Inglés, Sindnimos, Definiciones y Ejemplos de Uso de Palabra en Espafiol ‘apostar la

cabeza®

Digesto de Jurisprudencia - apostar la cabeza
hitps:/idigesto. poder-judicial.go.crfindex phpidice35152-apostar%20iad20cabeza ~

Formulario de contacto. Diccionario usual del Poder Judicial. apostar la cabeza, > cabeza, « spostar

apoyar —. Atencion al Piblico. 2645-0121 | 2545-0123,

apostar la - Translatiol

n into English - examples Spanish | Reverso ...
niext reverso. i i v

a

® * 6 :

cabezas"aposta.

Heramientas

2

Translations in context of "apostar ia" in Spanish-English from Reverso Context: Por es0 podias apostar

Ia ... 56I0 decia que nunca 56 debs apostar la cabeza.

Apuesta con cabeza | WordReference Forums
.3486114/7hi=es v
6 ago. 2016 - "Apuesta con cabeza" = "Bet with your head" :tick: There is also an expression: Bet with

Dibujo 3. Pantallazo de la busqueda exacta de «apostar la cabezay.

Comparando el dibujo 2 y 3, podemos notar que el resultado de la biisqueda se ha reducido de 8.930.000 a 10.600,

y evidentemente, la biisqueda exacta da resultados mas correctos y ttiles

De esta manera, hemos obtenido los datos de la frecuencia de uso en el buscador google. Véase la tabla 2.

Tabla 2. Frecuencia de uso en el buscador Google.

Sintagmas

Frecuencia en Google

a la cabeza

105.000.000

andarsele a alguien la cabeza

8

apostar, o apostarse, la cabeza

9,140

cabeza a pajaros

20.100

cabeza llena de pajaros

76.000

cabeza de ajo, o cabeza de ajos

710.000

cabeza de casa

6.920.000




Zhi, C. Bk i- CLAC 83 2020: 1-24

Sintagmas Frecuencia en Google
8 | cabeza de chorlito 77.800
9 | cabeza de la Iglesia 9.160.000
10 | cabeza de linaje 57.900
11 | cabeza de olla 191.000
12 | cabeza de tarro 35.200
13 | cabeza de turco 310.000
14 | calentarle a alguien la cabeza 205.000
15 | calentarse la cabeza 39.400
16 | cargarsele a alguien la cabeza 5
17 | dar con la cabeza en las paredes 41
18 | darse con la cabeza en la pared, o en las paredes 6.530
19 | ir en cabeza 151.000
20 | estar en cabeza 405.000
21 | flaco, ca de cabeza: Dicho de una persona 33.600
22 | hacer cabeza 1.350
23 | irsele a alguien la cabeza 665
24 | jugarse la cabeza 96.300
25 | levantar cabeza 427.000
26 | llevar a alguien de cabeza 654
27 | mala cabeza 114.000
28 | meter a alguien en la cabeza algo 884.000
29 | meter alguien la cabeza en un puchero 13.900
30 | pasarle a alguien algo por la cabeza 12.300.000
31 | perder la cabeza 7.840.000
32 | quebrarse la cabeza 25.500
33 | sacar la cabeza 3.170.000
34 | sentar la cabeza 110.000
35 | subirse a la cabeza 299.000
36 | tener la cabeza a las once, 0 a pajaros 51.700
37 | tener la cabeza en su sitio 123.000
38 | tocado, da de la cabeza 12.000
39 | traer de cabeza 111.000

Cabe mencionar que en la tabla 1, el sintagma nimero 4 «cabeza a pajaros» y su sindnimo «cabeza llena de paja-
ros» se han contado como un solo item, a la hora de calcular la frecuencia de uso, los hemos separado. Otro incidente
trata del nimero 18 del muestreo, el sintagma «en cabezay, para especificar su significado metaforico de «delante»,

a la hora de buscar en google, hemos afiadido dos verbos respectivamente: ir y estar. De esta manera, podemos estar
seguros de que el resultado que sale refleja el sentido figurativo. Asi en la lista se ven 39 items.

Para complementar la busqueda y tener datos de mas origenes, también hemos usado el Corpus del Espaiiol del
Siglo XXI (CORPES) como base de datos. Véase los resultados en la tabla 3.
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Tabla 3. Frecuencia de uso en CORPES (FA=Frecuencia absoluta; FN=Frecuencia normalizada).
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Sintagmas Frecuencia en CORPES
1 | alacabeza 0
2 | andarsele a alguien la cabeza 0
3 | apostar, o apostarse, la cabeza FA: 1, FN: 0,00 casos por millon
4 | cabeza a pajaros 0
5 | cabeza llena de péjaros
6 | cabeza de ajo, o cabeza de ajos 0
7 | cabeza de casa 0
8 | cabeza de chorlito 0
9 | cabeza de la Iglesia FA: 15, FN: 0,05 casos por millon
10 | cabeza de linaje FA: 1, FN: 0,00 casos por millon
11 | cabeza de olla 0
12 | cabeza de tarro FA:1, FN: 0,00 casos por millon
13 | cabeza de turco FA: 67, FN: 0,25 casos por millén
14 | calentarle a alguien la cabeza 0
15 | calentarse la cabeza 0
16 | cargarsele a alguien la cabeza 0
17 | dar con la cabeza en las paredes 0
18 | darse con la cabeza en la pared, o en las paredes 0
19 | ir en cabeza FA: 2, FN:0,00 casos por millén
20 | estar en cabeza FA: 2, FN:0,00 casos por millén
21 | flaco, ca de cabeza: Dicho de una persona 0
22 | hacer cabeza 0
23 | irsele a alguien la cabeza 0
24 | jugarse la cabeza 0
25 | levantar cabeza FA: 128, FN: 0,48 casos por millon
26 | llevar a alguien de cabeza 0
27 | mala cabeza FA: 49, FN: 0.18 casos por millon
28 | meter a alguien en la cabeza algo FA: 6, FN: 0,02 casos por millon
29 | meter alguien la cabeza en un puchero 0
30 | pasarle a alguien algo por la cabeza FA: 27, FN: 0,10 casos por millén
31 | perder la cabeza FA: 166, FN: 0,63 casos por millon
32 | quebrarse la cabeza FA: 6, FN 0,02 casos por millon
33 | sacar la cabeza FA: 78, FN: 0,29 casos por millén
34 | sentar la cabeza FA: 24, FN: 0,09 casos por millon
35 | subirse a la cabeza FA: 3, FN:0,01 casos por millén
36 | tener la cabeza a las once, o a pajaros 0
37 | tener la cabeza en su sitio FA: 17, FN: 0,08 casos por millon
38 | tocado, da de la cabeza 0
39 | traer de cabeza FA: 2, FN: 0,02 casos por millon
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En esta tabla 3, la frecuencia absoluta se refiere a las veces exactas que ha aparecido ese sintagma en el Corpus,
y la frecuencia normalizada es un método de convertir los valores absolutos en los relativos, fijando un estandar, en
este sentido, seria las veces de aparicion dentro de un millon de casos.

4.2.3. La traduccion de GNMT

Ahora bien. Ya tenemos las frecuencias de uso y el siguiente paso es hacer la prueba con el GNMT.

En el apartado 3.4, hemos mencionado que el funcionamiento de GNMT se basa en las frases, en vez de las pa-
labras. Entonces, para comprobar la calidad de la traduccion, hemos hecho el experimento de dos maneras: una vez
con el solo sintagma y otra vez, con una oracion. Cabe mencionar que todas las oraciones las hemos sacado de una de
las siguientes fuentes: 1) Diccionario Linguee (https://www.linguee.es); 2) CORPES; 3) el buscador Google, al que
acudimos si los primeros dos fallan; 4) elaboracion propia, ultimo recurso si los primeros tres fallan. Ahora vamos a
ver los resultados, en que el digito 0 simboliza el error y el digito 1, correccion.

1. alacabeza
Traduccién del sintagma: 3k I (0)
Traduccion de la oracion:
Si hubiese mentido, no habria debido estar a la cabeza de la Policia. (Google)
W RABRCR, AN S E L . (1)
2. andarsele a alguien la cabeza
Traduccion del sintagma: 2535 A F k48 (0)
Traduccion de la oracion:
Se le andaba la cabeza. (Elaboracion propia, mas adelante EP)
fi i ka5 . (0)
3. apostar, o apostarse, la cabeza
Traduccion del sintagma: 1K1k (0)
Traduccion de la oracion:
Volveré. Puedes apostar la cabeza a que volveré. (CORPES)
o MR, U] AT s ik . (1)
4. cabeza a pajaros
Traduccién del sintagma: Fij {1 525 (0)
Traduccion de la oracion: Tienes la cabeza a pdjaros. (EP)
Ak 2. (0)
5. cabeza llena de pajaros
Traduccion del sintagma: Sk 32 5 )L (0)
Traduccion de la oracion:
El primero me decia que tenia la cabeza llena de pdjaros y que yo era oficial de todo y maestro de nada.
(Linguee)
FHoM ANV, Sk B )0, mHRE VIR EE, — L. (0)
6. cabeza de ajo, o cabeza de ajos
Traduccion del sintagma: Kzk (1)
Traduccion de la oracion:
Finalmente se calienta el litro de aceite a fuego lento junto a la cabeza de ajos y la hoja de laurel.
(Linguee)
I S 7E Rmn S AN A 5500 FAR R In#A— T3l (1) (“junto a” en esta oracion no es “7E5514” , pero
como nuestro objeto de estudio “cabeza de ajos” esta bien traducido, lo hemos clasificado como 1)
7. cabeza de casa
Traduccion del sintagma: 55+ 515t A (0)
Traduccion de la oracion:
El solicitante del servicio debe ser la cabeza de casa o la persona en quien la propiedad o contrato de arren-
damiento esté a su nombre. (Linguee)
JIR 55 B R N 20 g J2 1) S or N s 7 sl B A A% R . (0)
8. cabeza de chorlito
Traduccion del sintagma: pk (0)
Traduccion de la oracion:
Todos no pueden ser tontos y cabezas de chorlito. (Linguee)
B NHATT fie 2 1 Ak (0)
9. cabeza de la Iglesia
Traduccion del sintagma: {26157 A (1)
Traduccion de la oracion:
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.
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No podemos olvidar, sin embargo, que el Papa, por su propia responsabilidad como cabeza de la Iglesia,
tiene la obligacion de equilibrar las fuerzas politicas internas. (CORPES)

R, PAIARES I, BEBT B O ES ORI DHE, A XN BUG IE. (1)

cabeza de linaje

Traduccion del sintagma: L4513k (0)

Traduccion de la oracion:

Hizo el principado de Moscu el mas influyente de Rusia, se convirtio en la cabeza de linaje de los grandes
duques de Moscu. (Linguee)

A SEITRE 2 [ ol A A48 2 0 e EL S 0 g R A T, B SRR 24 (R M e F) 45l (0)

cabeza de olla

Traduccion del sintagma: %3k (0)

Traduccion de la oracion: Siempre te sirvo la cabeza de olla. (EP)

PR NIRIRSk. (0)

cabeza de tarro

Traduccion del sintagma: i 3k (0)

Traduccion de la oracion:

A las pocas horas busco refugio donde su compadre Javier Margas, alias “cabeza de tarro”. (CORPES)
JUAS/INI S, ABAE AL I AW 2 2K B 2R 7 3 SRBERE P, 1) 44 <=, (0)

cabeza de turco

Traduccion del sintagma: 5 5E=£ (1)

Traduccion de la oracion:

Tras su declaracion, Bassa se autocalifico como un “cabeza de turco” que fue encarcelado porque la policia
necesitaba un culpable para “cerrar el tema”. (CORPES)

RS2, EEEA A O N BARE, BB SRR R AR AN ). (1)
calentarle a alguien la cabeza

Traduccion del sintagma: it W% 5= A 1k (0)

Traduccion de la oracion:

Los satélites LEO de FM que son sobre los cuales os voy a calentar la cabeza. (Linguee)

LEO FM L2, FRESRBEIRKI k. (0)

calentarse la cabeza

Traduccion del sintagma: i BEFR 3k (0)

Traduccion de la oracion:

A muchos les costo dormir haciéndose preguntas sobre la posibilidad de arreglar un lio como el que habia
descrito Jonas. Otros, no encontraron ninguna utilidad en calentarse la cabeza con preguntas. (Linguee)
VFZ NRIARAE NI, 11045 S8 ST 40 I i 3A ) TR AL A T B ) el i, FUAb A A e AT

i T e vy AEABAT Sk A #e - (0)

cargarsele a alguien la cabeza

Traduccion del sintagma: Jn#Ah 13k (0)

Traduccion de la oracion:

A esas alturas de la leccion empezaba a cargarsele la cabeza. (Linguee)

FERRRIE—Z1, R IHG R 2. (0)

dar con la cabeza en las paredes

Traduccion del sintagma: o H T 85 [13KE8 (0)

Traduccion de la oracion:

No hay que dar con la cabeza en las paredes, pero tampoco sortear las mas minimas dificultades. (Google)
AERER L b, (HAZR S N (0)

darse con la cabeza en la pared, o en las paredes

Traduccion del sintagma: o T 85 F[13KE8 (0)

Traduccion de la oracion:

Hace un par de aiios por un viaje de trabajo estuve recorriendo la costa del Pacifico de California y me daba
con la cabeza en las paredes por no haberme llevado el equipo de fotos e ir con tiempo a

intentar capturar esta maravilla. (Google)

JUSETT Bt 22 25 AR JE SV N A PEN R RA T, 3RITSKBRAERS b, DU B B e, JFH
FEI R IR A A (0)

ir en cabeza

Traduccion del sintagma: 1tk I (0)

Traduccion de la oracion: Naturalmente, los Estados miembros y los paises candidatos de la Union
Europea debemos ir en cabeza. (Linguee)

ER, b R RIRR A s B s i A Sk E o (1) (Sintacticamente, “KX > deberia ir delante de “Ji% 1
[, es decir, “BK % p% 71 FE FMi%i% [E. Pero como nuestro objeto de estudio “ir en cabeza” esta bien tradu-
cido, lo hemos clasificado como 1)
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20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

estar en cabeza

Traduccion del sintagma: 256 (1)

Traduccion de la oracion: Esto nos posibilita el estar en cabeza y por encima de nuestros competidores.
(Linguee)

ZAFRATRAE A T 360 TFo (1)

flaco de cabeza

Traduccion del sintagma: 3% 3k (0)

Traduccion de la oracion: Es flaco de cabeza. (EP) fii k1R . (0)

hacer cabeza

Traduccién del sintagma: 79~k (0)

Traduccidn de la oracion:

Tuve que dejar la escuela a los 15 aiios para cuidar a mi madre que estaba muy delicada y murio algunos
meses después, continué en hacer cabeza de familia. (Linguee)

TAGFALELS S N BT AR R BRI BRI S, U AR T, ARSI K EER 1
Ao (1) (La frase de “Uli[FJ R} IR RS0 estd mal traducida. Pero como nuestro objeto de estudio “hacer
cabeza de familia” esté bien traducido (“ZJE¥] = N"), lo hemos clasificado como 1)

irsele a alguien la cabeza

Traduccién del sintagma: 25— A K3k (0)

Traduccion de la oracion:

Se me fue la cabeza de tanta alegria. (Linguee)

PRIXAPIRHIL . (0)

jugarse la cabeza

Traduccién del sintagma: A FFAR TSk (0)

Traduccion de la oracion:

Hay que jugarse la cabeza en las carreteras para llegar a Méndez Alvaro. (Google)
PRDITAE RS LDk A BERIL T TR /R EL% . (0)

levantar cabeza

Traduccion del sintagma: F+F#3k (0)

Traduccion de la oracion:

Y Japon, por su parte, sigue sin levantar cabeza. (CORPES)

AR, eNREERk. (1)

llevar a alguien de cabeza

Traduccion del sintagma: 53k (0)

Traduccion de la oracion: Sus hijos le llevan de cabeza. (EP)

LRI REE A B Lk 2] S o (1)

mala cabeza

Traduccién del sintagma: 353k (0)

Traduccion de la oracion:

Se le nota por como habla de aquellos arios, y le da mucha pena haber tenido tan mala cabeza como para
hacerte lo que te hizo. (CORPES)

PRAT LA At 2 A g RS IR LR AR, AAR 0 DA T A RERE 1R Sk o 25 A A e AR A g i . (1)
meter a alguien en la cabeza algo

Traduccion del sintagma: J§(#E 3k | (0)

Traduccion de la oracion:

Estas son las dos conclusiones que se intentan meter en la cabeza de la clase obrera y del pueblo.
(CORPES)

XS B TN O N BB TSR AN 218 . (0)

meter alguien la cabeza en un puchero

Traduccion del sintagma: #2 3K BC7E 8% HL (0)

Traduccion de la oracion: No metas la cabeza en un puchero. (EP)

ANELERIEAER . (0)

pasarle a alguien algo por la cabeza

Traduccion del sintagma: £83: 3kl (0)

Traduccion de la oracion:

Nunca se les paso por la cabeza que Jenny podria haber decidido no santiguarse porque es judia.
(Linguee)

AT R E A BB e AR ] DL A E O, BEAMEPUR AN . (1) (Estda mal traducido “no santi-
guarse”. Pero igual como el ejemplo 22, nuestro objeto de estudio “se les paso por la cabeza” esta correcta-
mente traducido, entonces lo hemos clasificado como “17.)

perder la cabeza

Traduccion del sintagma: K 228 (1)
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Traduccion de la oracion: Un dia me vas a hacer perder la cabeza. (CORPES)
HR, IREFARLHEE, (1)
32. quebrarse la cabeza
Traduccion del sintagma: $T AR 13k i (0)
Traduccion de la oracion:
Hay que quebrarse la cabeza y pensar bien durante la noche para formar estos equipos. (CORPES)
PRI TR, WL 0 20 X L AT BA . (0)
33. sacar la cabeza
Traduccion del sintagma: flii f53% (0)
Traduccion de la oracion:
No se atrevio a sacar la cabeza hasta que la matanza termino. (CORPES)
HERZEHR, A Bk (1)
34. sentar la cabeza
Traduccién del sintagma: i T 3k (0)
Traduccion de la oracion:
A Miguel le gustan mucho los chiquillos y quiza piensa que ha llegado la hora de sentar la cabeza.
(CORPES)
KAKIRIR AT WV IR T . (1)
35. subirse a la cabeza
Traduccién del sintagma: FTE/RITI L (0)
Traduccion de la oracion:
A los 22 arios, ya que la fama que han alcanzado en estos meses podria facilmente subirse a la cabeza de
cualquiera. (CORPES)
FE22% 10, ABATIAEIX LA H HLIAS O B A4 AR 5 AT ANk . (0)
36. tener la cabeza a las once, o a pajaros
Traduccion del sintagma: +— ik (0)
Traduccion de la oracion:
Siempre tiene la cabeza a las once. (EP)
fib SR AE T KB (0)
37. tener la cabeza en su sitio
Traduccion del sintagma: 47k i i (1)
Traduccion de la oracion:
Nadie que tenga la cabeza en su sitio podria explicarselo a un ciudadano europeo. (Linguee)
B NBERS AL ) WO 22 IS RE . (0)
38. tocado de la cabeza
Traduccion del sintagma: M Sk fih (0)
Traduccion de la oracion:
Ya hay que estar tocado de la cabeza para creer que Thiago es mejor jugador de fiithol que Koke.
(Google)
A Wb EAE N BRI 3k X 445 Thiago bt Koke B 47 1 R BRIZ Bl 51 . (0)
39. traer de cabeza
Traduccién del sintagma: ‘7 3 (0)
Traduccion de la oracion:
iEstos verbos traen de cabeza a los estudiantes de espafiol! (Google)

XK YR S A BRI Sk B (0)

Mediante este muestreo, podemos sacar la siguiente tabla 4 en que se mostrara un resumen de los resultados.

Tabla 4. Resumen de los resultados de la traduccion de GNMT.

Evaluacion de la Evaluacion de la
Sintagmas traduccion del traduccion de la
sintagma oracion

1 | alacabeza 0 1
2 | andarsele a alguien la cabeza 0 0
3 | apostar, o apostarse, la cabeza 0 1
4 | cabeza a pajaros 0 0
5 | cabeza llena de pajaros 0 0
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Evaluacion de la Evaluacion de la
Sintagmas traduccion del traduccion de la
sintagma oracién
6 | cabeza de ajo, o cabeza de ajos 1 1
7 | cabeza de casa 0 0
8 | cabeza de chorlito 0 0
9 | cabeza de la Iglesia 1 1
10 | cabeza de linaje 0 0
11 | cabeza de olla 0 0
12 | cabeza de tarro 0 0
13 | cabeza de turco 1 1
14 | calentarle a alguien la cabeza 0 0
15 | calentarse la cabeza 0 0
16 | cargarsele a alguien la cabeza 0 0
17 | dar con la cabeza en las paredes 0 0
18 | darse con la cabeza en la pared, o en las paredes 0 0
19 | ir en cabeza 0 1
20 | estar en cabeza 1 1
21 | flaco, ca de cabeza: Dicho de una persona 0 0
22 | hacer cabeza 0 1
23 | irsele a alguien la cabeza 0 0
24 | jugarse la cabeza 0 0
25 | levantar cabeza 0 1
26 | llevar a alguien de cabeza 0 0
27 | mala cabeza 0] 1
28 | meter a alguien en la cabeza algo 0 0
29 | meter alguien la cabeza en un puchero 0 0
30 | pasarle a alguien algo por la cabeza 0 1
31 | perder la cabeza 1 1
32 | quebrarse la cabeza 0 0
33 | sacar la cabeza 0 1
34 | sentar la cabeza 0 1
35 | subirse a la cabeza 0 0
36 | tener la cabeza a las once, 0 a pajaros 0 0
37 | tener la cabeza en su sitio 1 0
38 | tocado, da de la cabeza 0 0
39 | traer de cabeza 0 0

4.3. Comprobacion de la hipdtesis

Observando la tabla 4, si usamos un calculo matematico mas sencillo, nos damos cuenta de que GNMT, en cuanto a
la traduccion de las expresiones metaforicas y metonimicas relacionadas con el sustantivo «cabezay, de hecho, no se
comporta de manera milagrosa.
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Podemos ver que de los 39 ejemplos, el porcentaje de correccion respecto al sintagma, es 15,38%, mientras que
en las oraciones, la cifra asciende a 35,90%.

Traduccion de GNMT

m Sintagma = Oracion

Diagrama 7. Comportamiento de GNMT en cuanto a la traduccion de las expresiones metaforicas
y metonimicas sobre el sustantivo «cabezay.

Este resultado es digno de notar porque con eso podemos tener la certeza de siempre introducir una oracion entera
para GNMT ya que con el aprendizaje profundo, una oracion entera le da mas contexto para optimizar la traduccion.

Después de sacar esta conclusion primitiva, vamos a intentar comprobar la hipdtesis que hemos formulado en el
apartado 3.5: Si un sintagma presenta mayor frecuencia de uso, eso implicaria que tendria mas posibilidad de ser bien
traducido, o sea, GNMT sabe traducirlo mejor que otros que no se usan tan frecuentemente.

Para ello, vamos a usar la prueba ¢ de student, una prueba estadistica que permite comparar las medias de variables
numéricas en 1 o 2 grupos y determinar si existe una diferencia significativa entre ellos o si la diferencia observada se
debe a una probabilidad aleatoria. En el afio 1908, con el seudénimo de “Student”, William Sealy Gosset desarrolld la
prueba ¢, la que se fundamenta en dos premisas: 1) la poblacion estudiada sigue una distribucion normal; 2) el tamafio
de la muestra es demasiado pequefio.

La primera presuncion de la prueba ¢ es formular la hipotesis nula y la hipotesis alterna. La primera suele contras-
tar con la segunda, que es la hipotesis de la investigacion. Si el valor p calculado que se origina de las dos muestras es
menor de 0,05, entonces se rechazaria la hipdtesis nula. Cabe sefialar que 0,05 es el nivel de significancia que fijamos
para esta investigacion. Cuando el valor p es menor de 0,05, la media de la poblacion de la calidad de traduccion
correcta (1) parece ser significativamente diferente de la de la calidad de traduccion erronea (0).

En nuestro caso, la hipétesis nula seria: Las dos poblaciones de la calidad de traduccion 1 (correcta) y 0 (errénea)
cuentan con la misma frecuencia de uso.

La hipdtesis alterna seria: la poblacion de la calidad de traduccion 1 cuenta con una frecuencia de uso mas alta
que la poblacion de 0.

Tenemos 6 pares de muestras independientes: 1) la calidad de traduccidn del sintagma y la frecuencia de uso en
Google; 2) la calidad de traduccion del sintagma y la frecuencia absoluta en CORPRES; 3) la calidad de traduccion
del sintagma y la frecuencia normalizada en CORPES; 4) la calidad de traduccion de la oracion y la frecuencia de uso
en Google; 5) la calidad de traduccion de la oracion y la frecuencia absoluta en CORPES; 6) la calidad de traduccion
de la oracion y la frecuencia normalizada en CORPES. Representamos las relaciones con el siguiente diagrama 8:

la calidad de la calidad de
traduccion del traduccion de la
sintagma oracion
|| Frencuencia | | Frecuencia
en Google en Google
|
)
FA en | | FAen
CORPES CORPES
| —
)
FN en L FN en
CORPES CORPES
—

Diagrama 8. 6 pares de muestras independientes.



Zhi, C. Bk i- CLAC 83 2020: 1-24 21

Ahora vamos a ver el valor p de cada uno de ellos. Cabe mencionar que el variable 1 en las siguientes tablas se
refiere al grupo de la calidad de traduccion 1 y el variable 2, el grupo 0.

Tabla 5. Prueba ¢ del par de muestras No. 1 (la calidad de traduccion del sintagma y la frecuencia en Google).

En esta tabla 5, podemos notar que el valor p es mayor de 0,05, entonces no podemos rechazar la hipotesis nula.

Variable 1 Variable 2
Media 1877600 4105876,265
Varianza 1,11545E+13 3,25642E+14
Observacion 5 34

Variacion agrupada

2,91643E+14

Desviacion media 0
df 37
t Stat -0,27241772
Valor p 0,393407707

Seguimos viendo otros resultados.

(la calidad de traduccion del sintagma y la frecuencia absoluta en CORPES).

Tabla 6. Prueba ¢ del par de muestras No. 2

(la calidad de traduccion de la oracion y la frecuencia en Google).

Variable 1 Variable 2
Media 9979106,429 371212,12
Varianza 7,64504E+14 1,89378E+12
Observacion 14 25

Variacion agrupada

2,69838E+14

Desviacion media 0
df 37
t Stat 1,752179211
Valor p 0,044013941

Tabla 7. Prueba ¢ del par de muestras No. 3

Variable 1 Variable 2
Media 50,4 10,08823529
Varianza 4909,3 697,9010695
Observacion 5 34
Variacion agrupada 1153,18744
Desviacion media 0
df 37
t Stat 2,478414925
Valor p 0,00894136
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Tabla 8. Prucba ¢ del par de muestras No. 4

Variable 1 Variable 2

Media 39,92857143 1,5
Varianza 2779,456044 14
Observacion 14 24
Variacion agrupada 1012,636905

Desviacion media 0

df 36

t Stat 3,59091566

Valor p 0,000487806

Tabla 9. Prueba ¢ del par de muestras No. 5

Variable 1 Variable 2
Media 0,000000192 3,46765E-08
Varianza 7,037E-14 9,69386E-15
Observacion 5 34
Variacion agrupada 1,62534E-14
Desviacion media 0
df 37
t Stat 2,57639907
Valor p 0,007054561

Tabla 10. Prueba ¢ del par de muestras No. 6

Variable 1 Variable 2
Media 1,42071E-07 0,000000006
Varianza 4,12539E-14 2,83333E-16
Observacion 14 25
Variacion agrupada 1,46784E-14
Desviacion media 0
df 37
t Stat 3,364567553
Valor p 0,00089809

Zhi, C. Bk i- CLAC 83 2020: 1-24

(la calidad de traduccion de la oracion y la frecuencia absoluta en CORPES).

(la calidad de traduccion del sintagma y la frecuencia normalizada en CORPES).

(la calidad de traduccion de la oracion y la frecuencia normalizada en CORPES).

Mediante los datos en las tablas 5-10, podemos ver que solo en el primer par de muestras, el valor p ha sido ma-
yor de 0,05. En todas demas tablas, el valor p ha sido menor de 0,05. Es decir, estadisticamente dicho, es casi nula
la probabilidad de que las frecuencias de uso en las dos poblaciones de la calidad de traduccion (1 y 0) son iguales.
Asi podemos rechazar la hipotesis nula. Y nuestra hipotesis de la investigacion formulada en el apartado 3.5 ha sido

comprobada.
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5. Conclusion

En este articulo, hemos intentado indagar la traduccion automatica de las expresiones metaforicas y metonimicas. La
traduccion automatica es una tendencia inevitable que todos, sean traductores o no, debemos enfrentar. A pesar de
los resultados de traduccion que a veces parecen ridiculos, nos ofrece soluciones para que podamos transmitir mayor
cantidad informaciones en lo mas breve tiempo posible. A través del método estadistico, la prueba ¢ de student, hemos
podido comprobar nuestra hipotesis de que cuanto mas alta es la frecuencia de uso de una palabra o un sintagma,
tendra mas probabilidad de ser mejor traducido en GNMT, razén por la cual, no es de extrafiar que a los ingenieros
de la inteligencia artificial solo les interesa el big data.

Otro hecho que hemos podido comprobar es que GNMT traduce mejor las oraciones que las frases sueltas. Asi es
que para sacar mejor resultado, debemos saber usar mas eficazmente esta herramienta.

En este articulo, nos hemos limitado en la traduccion automatica de las expresiones metaforicas y metonimicas
porque el hombre es un ser figurativo y el lenguaje, tanto literario como cotidiano, esta repleto de este tipo de ex-
presiones. Esta pequefia demostracion podria ser representativa y esperamos que sea un punto de partida interesante
para las futuras investigaciones.
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