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¢A punto de caramelo?

La traduccion automatica de
expresiones multiverbales
del turismo gastrondmico

ISABEL PENUELAS GIL
MARIA TERESA ORTEGO ANTON
CITTAC, Universidad de Valladolid

Resumen

El avance de los sistemas de traduccion automatica (STA) ha revolucionado la
relacion que la sociedad tiene con la traduccion, algo especialmente percepti-
ble en ambitos como el turismo gastronémico donde es frecuente encontrar
textos traducidos automaticamente que, aunque buscan facilitar la comunica-
cion, en ocasiones tienen el efecto contrario. Una de las principales causas son
las expresiones multiverbales (Corpas, 2013) o EMV, unidades lingiiisticas ex-
tremadamente frecuentes en las lenguas naturales (Jackendoff, 1977) que es-
tan arraigadas en culturas concretas y cuyo significado no siempre se infiere
del de sus componentes. La abundancia de EMV y el uso frecuente de STA en el
turismo plantean interrogantes sobre su impacto en la comunicacion en este
sector. El presente estudio pretende identificar patrones de comportamiento y
posibles soluciones a partir del analisis de los errores mas comunes observados
al traducir automaticamente una muestra de EMV del gastroturismo. Para ello,
compilamos un corpus en espaiol siguiendo el protocolo propuesto por Seghiri
(2017), el cual se ha aplicado con éxito en diversos estudios posteriores (Orte-
go, 2019, 2024a, 2024b; Pefiuelas, 2024a, 2024b), del que se extrajeron ejem-
plos reales de empleo de las EMV y sus contextos. Estos se tradujeron haciendo
uso de una seleccion de STA populares en el mercado. Los resultados, analiza-
dos mediante una modificacion del modelo de evaluacion de Ortiz Boix (2016),
revelaron problemas recurrentes de falso sentido, equivalencia terminoldgica y
traduccion literal, lo que pone de manifiesto deficiencias en el rendimiento de
los STA con respecto al tratamiento de las EMV y las caracteristicas intrinsecas
de estas.
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Palabras clave: traduccion automatica, turismo gastronémico, expresiones
multiverbales, espafiol-inglés.

1. El turismo gastronomico y la traduccion

El turismo constituye uno de los pilares fundamentales de la
economia y, segin datos de 2022, Espana se sitda como el se-
gundo paifs que mds turistas internacionales recibe al afio (71,6
millones de turistas internacionales a lo largo del afo segtn el
Ministerio de Industria, Comercio y Turismo [2023]), solo por
detras de Francia (Organizacién Mundial del Turismo [OMT],
2023, p. 6). Este crecimiento del publico internacional ha lleva-
do a un aumento de la disponibilidad de traducciones de textos
de corte turistico (como pueden ser sitios web, folletos, guias,
mends...) destinadas a expandir los servicios y productos pro-
porcionados a un publico internacional, de habla no hispana,
mads amplio.

Mas alld de los monumentos historicos y las playas soleadas,
la comida y la bebida se han convertido en un atractivo funda-
mental para aquellos que desean sumergirse en la cultura local.
Ademads, es un activo econémico que beneficia la economia sos-
tenible, el consumo de proximidad y el comercio local. En el
caso de Espafia, un pais conocido por su rica tradicion culinaria,
el turismo gastronémico desempena un papel crucial en la pro-
mocioén de su patrimonio cultural y «representa una tipologia
turistica que, a través de la valorizacién de los recursos culinarios
locales, expresa autenticidad, espectacularidad, sensorialidad,
erudicion del consumidor, experiencias y coproduccién del ser-
vicio» (Hernandez, Di-Clemente y Lopez, 2015, p. 410).

A medida que los turistas llegan de diferentes partes del mun-
do, surge la necesidad de traducir la riqueza gastronémica de Es-
pafa a otros idiomas. La traduccién no solo implica convertir
palabras, sino también transmitir la esencia cultural y las emo-
ciones asociadas con cada plato. La eleccién de las palabras y las
descripciones puede afectar la percepcion del turista y su expe-
riencia culinaria (Organizacién Mundial de Turismo y Basque
Culinary Center, 2019).

En este sector, si bien una parte de las traducciones son reali-
zadas por profesionales especializados, también es comun ver
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que, en el caso de pequenas y medianas empresas con unos re-
cursos limitados, estas se elaboran haciendo uso de los sistemas
de traduccion automadtica (STA). La aparicion y popularizacion
de los STA en linea gratuitos en las tltimas décadas ha democra-
tizado su empleo y, en consecuencia, facilitado el proceso de co-
municacién para muchos (Moorkens, 2022, p. 137). Los STA
son herramientas de facil acceso a nivel mundial, gracias a las
cuales una gran cantidad de informacién que antes podia resul-
tar ilegible para una parte de la poblacién -por la escasez de pro-
fesionales con un par de lenguas determinado, por cuestiones
monetarias o, simplemente, por la cantidad de material a tradu-
cir-, ahora estd a disposicion de la gran mayoria.

No obstante, esta practica puede desembocar problemas de co-
municacion que no siempre se consideran al decantarse por el
uso de la traduccién automatica (TA) y que contrasta, como indi-
ca Alvarez Jurado (2020, p. 4), con el incremento del nivel de exi-
gencia por parte del turista con respecto a los textos que consume.

Ante este panorama, uno de los principales obstiaculos que
impiden que el producto resultante se asemeje a la calidad de
una traduccién humana se corresponde con las expresiones mul-
tiverbales (Corpas, 2013) o EMV, unidades lingiiisticas extrema-
damente frecuentes en las lenguas naturales (Jackendoff, 1977),
que estdn arraigadas en culturas concretas y cuyo significado no
siempre se infiere de la suma de sus componentes. La abundan-
cia de EMV y el uso frecuente de STA en el turismo gastronémico
plantean interrogantes sobre su impacto en la comunicacién en
este sector.

En consecuencia, en el presente estudio, que tiene por objeti-
vo identificar patrones de comportamiento y posibles soluciones
a partir del andlisis de los errores mds comunes observados al
traducir autométicamente una muestra de EMV del gastroturis-
mo, acotamos el concepto de EMV (apartado 2) y su traduccién
en los STA para, a continuacién, establecer la metodologia de
anadlisis: la delimitacién de la muestra de anilisis extraida a par-
tir de un corpus monolingiie, la seleccion de los STA y la clasifi-
cacion de los errores durante el trasvase interlingiiistico (aparta-
do 3), el analisis y los resultados (apartado 4) y las conclusiones
(apartado 5).
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2. La traduccion automatica de las EMV

La traduccién no ha sido ajena a los avances tecnolégicos vy, fru-
to del progreso en dreas como la lingiiistica computacional, la
estadistica o la inteligencia artificial (IA), surge la traduccién au-
tomadtica (TA), que se define como la aplicacién de la tecnologia
informdtica a la traduccion de textos de una lengua a otra sin in-
tervencion humana (ISO, 2017). Aunque pueda parecer reduc-
cionista, la TA se caracteriza por la interdisciplinariedad, dado
que, como indica Quah (2006, p. 57), intervienen dreas como la
lexicografia, la lingtifstica, la lingtifstica computacional, la infor-
matica y la ingenieria lingiiistica. Asimismo, la traduccién auto-
madtica se basa en el postulado de que las lenguas naturales pue-
den ser descritas, controladas y codificadas.

Con la proliferacién de los STA en el siglo xxI, también en-
contramos dos corrientes de pensamiento especialmente promi-
nentes. En las etapas iniciales de la popularizacién y expansion
de estos sistemas, muchos profesionales veian la traduccién au-
tomdtica como una amenaza. Como explica Oliver (2016, p.
155), lo hacian bajo la premisa de que la calidad de estos siste-
mas llegarfa, en un futuro préximo, a un nivel suficiente como
para hacer innecesaria la intervencién humana. Por el contrario,
el publico no experto percibié estos sistemas de una manera po-
sitiva, pues, la aparente falta de intervencién humana -una con-
cepcion que ha sido repetida por la prensa popular de manera
regular (Bowker, 2023, p. 97), lo que ha llevado al publico gene-
ral a generar ideas erréneas sobre el funcionamiento y uso de es-
tas herramientas- facilitaba el acceso a la informacién, elimi-
nando asi las barreras comunicativas (Austermiihl y Korten-
bruck, 2012, p. 153), de una manera «fécil, ripida y sin costes
aparentes» (Vieira, 2020, p. 98).

Para comprender la realidad a la que se enfrentan los sectores
que conviven con un uso regular de la TA, particularmente en el
caso del sector turistico, es necesario comprender las carencias
de estos planteamientos. Ante todo, estd la nocién, ampliamente
aceptada por todos los profesionales de la mediacion lingiistica,
de que esta va mads alla de la sustitucién de palabras en una len-
gua (lengua origen, LO) por sus equivalentes en otra (lengua
meta, LM). Para que el acto comunicativo que representa una
traduccion se considere apropiado a la situacién, un traductor
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debe poseer un conocimiento que va mas alld del idioma y de
las caracteristicas del lenguaje de especialidad, debe prestar aten-
cién a los factores culturales, tal y como expresan Pérez Blanco e
Izquierdo (2021, p. 148) al indicar que la propiedad del lengua-
je, asi como el conocimiento de las convenciones culturales —-en
todos los niveles— y de tipologia textual son fundamentales.

Con la implementacion de los avances de la IA aplicados al
procesamiento del lenguaje natural (PLN), los STA presentan
mejoras respecto a los sistemas anteriores, especialmente gracias
a la posibilidad de utilizar corpus de entrenamiento de mayor
tamafo seglin mejoraba la capacidad de procesamiento de los
ordenadores. Sin embargo, estas tecnologias siguen necesitando
de la intervencion humana para asegurar la calidad de sus tra-
ducciones, de ahi que hayamos visto surgir nuevas especializa-
ciones como son la labor de preedicién y posedicion. La mera
aparicioén de estas nuevas labores es indicador de que la TA por
s{ misma no supone una amenaza como veiamos que algunos
profesionales creian inicialmente. No obstante, si un usuario no
profesional decide optar por la TA, lo mas probable es que recai-
ga en el uso de la traduccién resultante sin modificaciones (raw
translation) y no cuente con una ayuda profesional que la revise y
el producto resultante contenga errores.

Los errores mds superficiales, como pueden ser la falta de
concordancia en la persona o nimero gramaticales, son facil-
mente detectables si uno traduce a su lengua materna o una len-
gua intermedia con la que estd muy familiarizado. Sin embargo,
cuestiones como fraseologia, humor, dobles sentidos y tonos
(como son, por ejemplo, el sarcasmo o la ironia), las cuales tie-
nen la capacidad de modificar por completo el significado de un
texto, pueden pasar desapercibidas.

Ante este panorama, en este trabajo nos centraremos en el
andlisis de determinadas formas de unidad fraseoldgica a las que
nos referiremos de aqui en adelante como expresiones multiver-
bales (EMV)' y que entenderemos como combinaciones de al
menos dos palabras en las cuales el hablante no tiene libertad

1. Existe una falta de unidad al referirse al objeto de estudio de la fraseologia por
parte de los expertos (Penadés, 2015, p. 15), que denominan a estas unidades emplean-
do términos como «colocaciones, expresiones fijas, fraseologismos, unidades multiver-
bales, frasemas, etc.», como si fueran intercambiables entre si (Mitkov et al., 2018, p. 3),
si bien no es una visiéon compartida por todos los lingiiistas.
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total a la hora de elegir sus componentes, puesto que ya han sido
convencionalizadas por su uso dentro de un contexto lingiiistico
determinado, cuando se detectan y se analizan desde la perspec-
tiva de la lingiiistica computacional (Pefiuelas, 2024b, p. 73).

Dado su cardcter multipalabra y cultural, que ademas presen-
ta con frecuencia un sentido idiomdtico, se trata de unos ele-
mentos lingliisticos complejos de traducir. Esto es especialmente
asi en el caso de los traductores automaticos que, como se ade-
lantaba, se limitan tinicamente al trasvase entre lenguas, por lo
que los significados no aparentes de las expresiones —es decir,
cuando la suma del significado de los elementos individuales no
equivale al significado de la EMV como conjunto-, los posibles
dobles sentidos o ambigiiedades que generan, asi como las im-
plicaciones en una cultura que pueden tener, no se veran repre-
sentadas en el producto de una TA. Ademas, se trata de expresio-
nes extremadamente recurrentes que representan un porcentaje
significativo del vocabulario habitual de los hablantes nativos de
una lengua natural (Jackendoff, 1977; Biber et al., 1999; Sag
et al., 2002). Dicha recurrencia implica que el uso apropiado de
las EMV resulta indispensable para alcanzar una expresion natu-
ral en un lenguaje cualquiera.

Estos factores han hecho que las EMV, mds alla de simbolizar
uno de los elementos basicos de los textos turisticos en cualquie-
ra de sus representaciones, también se hayan convertido en uno
de los puntos de interés en el campo del PLN, pues suponen una
de las mayores trabas en el progreso de las tecnologias de la tra-
duccion:

The successful computational treatment of MWUs is essential for
Natural Language Processing, including Machine Translation and
Translation Technology; the inability to detect MWUs automatically
may result in the incorrect (and even unfortunate) automatic trans-
lation and may jeopardise the performance of applications. (Mitkov
etal, 2018, p. 3)

Dado el crecimiento de la traduccién automatica de textos tu-
risticos y las reflexiones arriba representadas, no es descabellado
decir que el presente y futuro de ambos dmbitos estin estrecha-
mente ligados al avance en cuestiones del procesamiento de las
EMV.
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2.1. El procesamiento de expresiones
multiverbales en los STA

A medida que los sistemas de TA han avanzado, también lo ha
hecho la investigacién sobre cémo los distintos paradigmas se
enfrentan a las EMV y a los resultados obtenidos. Cada paradig-
ma procesa de manera diferente la informacion lingiiistica con
la que se crea, asi como los textos de entrada que se van a some-
ter al proceso de traduccién, lo que modifica inevitablemente el
resultado obtenido. En la actualidad, entre los STA mdas comunes
en la traduccién para fines especificos encontramos los sistemas
estadisticos (SMT, por sus siglas en inglés), neuronales (NMT) e
hibridos (HMT).

Tanto los SMT como los NMT requieren del uso de corpus
para su entrenamiento. Por su parte, y por norma general, los
motores hibridos actuales también basan su arquitectura en el
uso de corpus, ya que son el producto de la combinacién de re-
sultados de otros paradigmas (Costa-jussa y Fonollosa, 2015, p.
4) y, tradicionalmente, estos motores se han basado de forma
parcial en los sistemas SMT y, mds recientemente, han aprove-
chado también la tecnologia neuronal. Por lo tanto, los tres pa-
radigmas parten en la mayoria de los casos de la tecnologia de
corpus. No obstante, a pesar de este punto en comun, todos ellos
procesan estos datos de manera diferente.

Los sistemas estadisticos significaron un gran progreso en
cuestiones de TA debido a la relacién positiva entre la calidad de
los resultados y el esfuerzo necesario para crear los sistemas. Los
SMT dominaron el mercado hasta la aparicién de la tecnologia
neuronal, no obstante, hoy en dia siguen teniendo su utilidad en
ambitos especializados.

Como su propio nombre indica, extraen informacién estadis-
tica de los grandes corpus utilizados en la fase de entrenamiento
del motor (Brown et al., 1988, p. 71) y se «sustentan en la proba-
bilidad (alta o baja) de que a una oracién en la lengua de origen
le corresponda una traduccién en la lengua meta» (Sdnchez y
Rico, 2020, p. 15). Por supuesto, este es el mismo principio que
utilizan para la traduccién de EMV. Sin embargo, las bases teéri-
cas de este enfoque -primero basado en la alineacién de pares
de palabras (Brown et al., 1988, 1990) y, posteriormente, basa-
do en la «alineacion de frases» (Zens, Och y Ney, 2002; Koehn,
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Och y Marcu, 2003)- no atienden a las necesidades especificas
de la traduccién de EMV.

El primer caso presenta dos obstdaculos: por un lado, la dis-
cordancia entre el caracter idiomatico subyacente de las EMV y la
division palabra por palabra de la alineacién que entiende todos
los elementos constituyentes de una EMV como elementos indi-
viduales; por el otro, su incapacidad para procesar correspon-
dencias «many-to-many» (Mitkov et al., 2018, p. 16). Este segun-
do obstaculo queda solventado en el modelo basado en la ali-
neacion de frases. Sin embargo, estas frases, mds conocidas como
n-gramads, no siempre equivalen a EMV y pueden resultar en
combinaciones con una importancia limitada desde el punto de
vista lingiiistico. Se trata de un problema que motores SMT con
otros modelos de alineacidon, especificamente aquellos que in-
cluyen informacion sintdctica (Yamada y Knight, 2001), mejo-
ran y es la tendencia que se ha seguido en los dltimos anos. No
obstante, como sefialan Mitkov et al. (2018, p. 17):

In the state-of-the-art PB-SMT systems, the correct translation of
MWUs occurs therefore only on a statistical basis if the constitu-
ents of MWUSs are marked and aligned as parts of consecutive
phrases (n-grams) in the training set and it is not generally treated
as a special case where correspondences between source and target
may not be so straightforward, i.e. it does not consist of consecu-
tive many-to-many source-target correspondences. (Mitkov et al.,
2018, p. 17)

Los sistemas neuronales, por su parte, despuntaron a media-
dos de la década de 2010 y se presentaron no solo como uno de
los paradigmas mads innovadores, sino como un paradigma ca-
paz de progresar ripidamente (Sanchez y Rico, 2020, p. 12). Se
basan en redes neuronales artificiales, un modelo computacio-
nal que «comprises a large number of highly interconnected pro-
cessing elements that work in unison to solve specific problems»
(Bowker y Buitrago, 2019, p. 45).

Al tratarse de sistemas relativamente nuevos, la investigacién
de cémo estos gestionan y traducen las EMV es atin limitada. Sin
embargo, cuentan con una ventaja potencial en este aspecto: los
sistemas neuronales aprenden al traducir, es decir, utilizan una
tecnologia de aprendizaje automatico que hace que la red neuro-
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nal sea capaz de identificar patrones complejos en los textos de
entrenamiento? y los utiliza para aprender a traducir nuevos tex-
tos de forma automatica (Bowker, 2023, p. 96).

Desde el punto de vista de las EMV esto implica que, con el
tiempo, los motores NMT podrian aprender a traducir cualquier
expresion. Sin embargo, para llegar a ese punto es necesario ha-
cer un uso adecuado de estas herramientas para que no vuelvan
a aprender los mismos errores, perpetuandolos asi. Se trata de
una nociéon de gran importancia y novedosa en el campo que
lleva a reflexiones como la siguiente:

A NMT system might indeed produce an idiomatic translation, but
this is generally because the data it has learned from contain hun-
dreds or maybe thousands of examples of that very translation. An
NMT system ... does not know it is being idiomatic, or using a cul-
tural equivalent, when it correctly translates [an idiom]. (Kenny,
2022, p. 39)

Aunque estos sistemas han supuesto un paso adelante en
cuanto al procesamiento de la informacion se refiere, su forma
de «comprender» los textos no ha cambiado demasiado. Como
indica Kenny (2022, p. 39), un sistema NMT puede traducir una
expresion idiomadtica correctamente, pero no lo hara por una de-
cision consciente del contexto y sus implicaciones, sino porque
el motor infiere de los textos de entrenamiento que es la opcién
mas probable basindose en lo que ya conoce. Esto conlleva que
un fallo en el reconocimiento de los elementos implicados po-
dria afectar a toda la oracién que contiene la EMV, generando
situaciones de obstdculos de comunicacién derivados de la pre-
sencia de estos elementos fraseoldgicos. De ahi la importancia
de hacer un uso adecuado de cara al progreso de la TA neuronal
y, por supuesto, del progreso de la TA de las EMV.

Una vez delimitado el objeto de estudio en este trabajo (las
EMYV) y definidos los STA, procedemos a describir la metodolo-
gia que vamos a emplear.

2. Los «textos de entrenamiento» se refieren a todos los textos que han servido para
entrenar al sistema NMT en algiin momento, bien durante la fase de creacién («corpus de
entrenamiento») o la de uso y de los cuales el sistema ha tenido la oportunidad de apren-
der.
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3. Metodologia

Para detectar los patrones de comportamiento que los STA pre-
sentan en la actualidad con respecto a las EMV en el par de len-
guas de espanol-inglés, en primer lugar, delimitamos la muestra
de analisis basindonos en la compilacion y explotaciéon de un
corpus monolingiie, a continuacion, seleccionamos los STA de
los que vamos a obtener la TA de las EMV y, por dltimo, explica-
mos el procedimiento empleado para la recogida y anilisis de
los datos.

3.1. La seleccion de la muestra de analisis

Para obtener ejemplos reales, acotamos el corpus a los folletos
turisticos sobre gastronomia. Los folletos turisticos son un géne-
ro textual especifico dentro del dmbito del turismo (Calvi, 2010,
2019) disefiados para promocionar las ofertas culinarias de una
region o establecimiento. Estos folletos tienen un propésito
dual: informar y persuadir al lector. Por un lado, informan de
los detalles sobre la gastronomia local, ofrecen una descripcion
de los platos tipicos, de los ingredientes aut6ctonos y de las téc-
nicas culinarias tradicionales. Al mismo tiempo, buscan conven-
cer al lector de visitar el destino promocionado, enfatizando la
calidad y singularidad de su oferta gastronémica.

Una publicacién distribuida gratuitamente, la mayoria de las veces
en forma de desplegable o cuadernillo y, entre sus funciones, desta-
can la de informar, promover una imagen y seducir y atraer al turis-
ta. En los folletos, solemos encontrar partes descriptivas, expositivas
y argumentativas combinadas con partes practicas y elementos gra-
ficos. Estos dltimos elementos (fotografias) activan la imaginacién
del receptor y provocan su interés por el producto, servicio o desti-
no turistico. (Soto, 2014, p. 66)

Los folletos turisticos que versan sobre la gastronomia no
solo pretenden informar y describir las principales atracciones
culinarias de un determinado lugar, sino que también buscan in-
citar al receptor a fin de persuadirlo y, para conseguirlo, el emi-
sor necesita conocer las caracteristicas psicolégicas y lingiiisticas
de los destinatarios. Por tanto, el folleto adquiere las propieda-
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des de un anuncio publicitario que a va a ser consumido por un
publico receptor interesado en viajar y conocer nuevos lugares e,
incluso, podriamos senalar que se trata de un texto con un acto
estratégico en el que el emisor impone su opinion al lector, que
es el turista gastronémico.

Ademais, el diseno visual es un aspecto crucial de estos folle-
tos. Se utilizan imagenes atractivas de platos y ambientes gastro-
némicos para captar la atencién del lector, junto con una tipo-
grafia y una paleta de colores que refuerzan la identidad cultural
del destino. Este enfoque visual busca no solo informar, sino
también evocar una respuesta emocional en el lector, incenti-
vandolo a vivir la experiencia culinaria presentada.

Una vez delimitado el género textual, procedemos a compilar
el corpus siguiendo un protocolo similar al empleado en estu-
dios previos (Seghiri, 2017; Ortego, 2024a, 2024b; Sanchez,
2022; Peniuelas, 2024a, 2024b; entre otros). La compilacion se
llevé a cabo siguiendo cuatro fases:

e Busqueda de textos redactados por empresas u organismos
que proporcionen servicios turisticos que se centrasen en la
vertiente gastronémica de estos y que se cifiesen a la tipologia
textual a la que se ha acotado el estudio. Para este trabajo solo
se tuvieron en cuenta aquellos textos que aparecian alojados
en las pdginas web como un documento independiente.

e Descarga, de manera manual, de los textos seleccionados en
su formato original (PDF).

e Conversion de los textos a archivos TXT UTF8 para que estos
pudiesen ser procesados por herramientas de gestion de cor-
pus, utilizando AntFileConverter (Anthony, 2020).

e Archivo de los textos. En este caso, dado que se trata de un
corpus monolingiie, solo se separaron los textos de acuerdo
con su formato (PDF o TXT).

A cada texto se le asigné una denominacién tinica basada en el
siguiente estandar: identificador numérico segtin orden de descar-
ga + identificador de la temdtica (en este caso «GT», como abrevia-
tura de «gastroturismo») + identificador de origen del texto (abre-
viatura de la provincia o comunidad auténoma para la que se ha
escrito) + fecha de descarga (aaaammdd). De este modo, el archi-
vo 001GTS0O20230518, por ejemplo, el primer documento del
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corpus, contiene informacion relevante a la provincia de Soria y se
descargd el 18 de mayo de 2023.

El resultado es un corpus monolingiie virtual compuesto de 30
folletos sobre el turismo gastronémico en Espainia —con un nimero
total de palabras (casos o tokens) de 93.185 y 16.569 palabras tni-
cas (tipos o types)- catalogado y estructurado para su explotacion.

A continuacion, el corpus se explota utilizando dos progra-
mas de gestion de corpus -Sketch Engine (Kilgarriff et al., 2004)
y AntConc (Anthony, 2020)- que permitieron analizar y extraer
la informacién pertinente de manera rapida y eficaz. A pesar de
que los dos programas presentan herramientas y funcionamien-
tos similares, se optd por utilizar ambas herramientas simple-
mente por una cuestién de preferencia con respecto a la interfaz
de cada una de las herramientas.

El procedimiento de extraccion de las EMV se inici6 utilizan-
do la opcién «WordList», una de las herramientas basicas de
AntConc que permite generar un listado con las palabras tinicas,
o tipos, del corpus ordenadas segtin su frecuencia de aparicién.
Para asegurar que los resultados eran lingiiisticamente relevan-
tes, se utiliz6 una stoplist para que el programa ignorase las pala-
bras de menor relevancia como pueden ser articulos, preposicio-
nes o conjunciones. Los resultados se revisaron uno a uno con la
herramienta «N-grams» de Sketch Engine, la cual permite filtrar y
anidar los resultados, las posibles combinaciones de cada térmi-
no, prestando siempre atencién a la frecuencia de este.

Este proceso de revision revel6 lo comtn que resulta utilizar
expresiones construidas en torno al término «punto», el cual
aparece representado en el corpus 44 veces, en el campo del tu-
rismo gastronémico espanol. Las EMV detectadas en el corpus
que incluyen «punto» presentan caracteristicas que las hacen in-
teresantes para su andlisis:

e Algunas de ellas presentan cierto grado de idiomaticidad, lo que
implica que: a) su significado no se puede inferir directamente
del significado de sus componentes sino a través del conoci-
miento sociocultural de la lengua; y b) es probable que existan
diferencias sustanciales con sus equivalentes en lengua inglesa.

e Su composicién gramatical representa distintos patrones
(sust + sust, sust + prep + sust, sust + adj, etc.), lo que nos lle-
va a considerar las posibles diferencias en los resultados.
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No obstante, se detecté que cinco de las repeticiones no guar-
dan relacién con el turismo gastronémico en ninguna de sus ver-
tientes, sino que tenian un trasfondo histérico o geogrifico, por
lo que en esta ocasién no se tendrdn en cuenta. Ademads, otra de
las oraciones en las que aparecia «punto» quedé descartada pues-
to que, aunque hace referencia al punto de coccién, parte de la
EMV se omitia por sobreentenderse en la situacion («Se prepara
a la parrilla y se sirve generalmente poco hecho. Este punto hay a
quien le produce cierto rechazo por dar la impresién de venir
ensangrentado»).

Al tener en cuenta estas consideraciones, se decidié proceder
al andlisis utilizando como base las siguientes EMV tnicas, que
se dan en un total de 38 oraciones (tabla 1).

Tabla 1. Listado de las EMV Unicas a analizar.

Expresiones multiverbales Frec.

a punto de nieve 1

aguja de hacer punto 1

en tu punto 1

estar a punto 3

punto caramelo 1

punto de congelacion 1

punto de encuentro 1

punto de hebra fina 1

punto de referencia gastronémica 1

punto de sal 7

punto deseado de coccion 1

punto fuerte 15

punto idéneo de coccion 1

punto dptimo de maduracion 1

tener su punto 1

un punto picante 1

Una vez acotada la muestra de andlisis procedemos a delimi-
tar los sistemas de traduccion automatica.
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3.2. La seleccion de los sistemas de TA

Para seleccionar los STA que forman parte de este estudio se han
tenido en cuenta dos puntos bdsicos: por un lado, se tuvo en
cuenta el hecho de que, a pesar de que dos motores pueden per-
tenecer a un mismo paradigma, todos ellos se habran entrenado
con un corpus diferente (Bowker, 2023, p. 101) por lo que los
resultados obtenidos seran distintos; por el otro, se buscé que
fuesen representativos de los sistemas que un usuario cualquiera
pudiese utilizar, es decir, que sean lo suficientemente conocidos
como para que el usuario considere recurrir a ellos. Por supues-
to, la popularidad varia dependiendo del par de lenguas, pues
no todos los motores traducen a todas lenguas y, en algunos ca-
sos, un par de lenguas concreto solo estd disponible a través de
una lengua intermedia.

Analizando literatura que trata los STA mds populares o hace
alusién a ellos (Carré et al., 2022; Rivera-Trigueros, 2022;
Bowker, 2023) y contrastando los listados hallados, hemos limi-
tado la muestra a cuatro traductores automaticos: DeepL (NMT),
Google Translate (NMT), Microsoft Translator (HMT) y Yandex
Translate (SMT en el par de lenguas ES-EN).? Los cuatro moto-
res de traduccién dan la opcién de traducir directamente del es-
panol al inglés (estadounidense) sin hacer uso de lenguas pivote
y consideramos que, dada su variedad, conforman una base s6li-
da de cara a comparar los pros y contras de cada uno de ellos.

Ademais, todos ellos se caracterizan por ser gratuitos, estar dis-
ponibles en linea y ofrecer la posibilidad de traducir imédgenes
en su version aplicacién de movil y archivos completos en su
version web, hechos que podrian potenciar su uso en un contex-
to turistico.

3.3. La recogida y el analisis de los datos

Una vez determinadas las 16 EMV tinicas que conforman el estu-
dio, con sus 38 ocurrencias totales, procedimos a traducirlas uti-

3. El dltimo comunicado de la empresa con respecto a la arquitectura de su STA
(Yandex, 2017) indica que se iba a comenzar a utilizar un modelo hibrido, pero tinica-
mente en el par de lenguas inglés-ruso; no hay indicaciones de que esto haya cambiado,
por lo que se considerard un traductor automatico que funciona con una arquitectura
completamente estadistica.
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lizando los STA arriba indicados. En este respecto es necesario
tener en cuenta dos cuestiones:

e Las EMV no se tradujeron de manera aislada, sino que se tra-
dujeron junto sus contextos para incrementar las posibilida-
des de una traduccién apropiada. Como menciondbamos an-
teriormente, se trata de expresiones convencionalizadas me-
diante su uso y que, por lo tanto, evolucionan a medida que
pasa el tiempo y cambia la situacion sociocultural en la que
se dan; esto implica que, en algunos casos, podemos encon-
trar expresiones que presentan varios significados en funcién
del contexto en el que se dan.

¢ Dado el ambito en constante cambio en el que nos encontra-
mos, cabe notar que todas las traducciones se obtuvieron en
mayo de 2023.

El resultado fueron 152 segmentos en inglés que procedimos
a analizar manualmente. El andlisis se focalizé en la deteccion
de errores en las traducciones de las EMV de manera estricta, por
lo que no se contabilizaron en el total de errores aquellas pala-
bras ajenas a las expresiones —como puede ser el caso en «[tu]
punto fuerte», donde el «tu» no se considera parte de la expre-
sién- o errores que parecen surgir a raiz de la presencia de una
EMV en la oracién que no ha sido interpretada de manera co-
rrecta.

Todos los errores hallados se categorizaron siguiendo una
modificacién propia del sistema de evaluacion humana de tra-
ducciones propuesto por Ortiz Boix (2016, pp. 63-64), el cual se
basa en la precision y fluidez de las traducciones. Esta clasifica-
cién de errores tiene como objetivo analizar los fallos hallados
en traducciones automadticas de documentales, por lo que no to-
das las categorias propuestas se ajustan a las necesidades de
nuestro estudio, motivo por el que incorporamos seis nuevas:
gramatical person, tenses, meaning change, wrong suggestion, spelling
y repetition.

No obstante, a pesar de la diferencia de objetivos de ambos
estudios y la incompatibilidad de ciertas categorias con las ex-
presiones multiverbales, decidimos no prescindir de ninguna de
las propuestas por Ortiz Boix (2016, pp. 63-64), pues considera-
mos que podrian ser ttiles de cara a catalogar y analizar los erro-
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res hallados fuera de las EMV en estudios futuros. Por lo tanto, el
sistema de evaluacién de traducciones utilizado en este estudio
consta de 27 categorias contando las adiciones, 15 de ellas referi-
das a la precisién y 12 a la fluidez (tabla 2).

Tabla 2. Sistema de categorizacion de errores empleado en el analisis.

Categorias de precision Categorias de fluidez
Terminology Spelling
Mistranslation Capitalization
Overly Literal Diacritics

False Friend Variant

Should not have been translated Typography
Date/time Punctuation

Unit conversion Unpaired elements
Number

Entity Grammar
Grammatical person Morphology
Tenses Part of speech
Meaning change Agreement
Omission Word order
Addition Function words
Untranslated Unintelligible
Wrong suggestion Repetition

Consideramos que todos los errores detectados tenfan la mis-
ma relevancia desde el punto de vista de la traduccién, por lo
que todos ellos se contabilizaron de manera individual para per-
mitirnos detectar los patrones de comportamiento de cada STA
de una manera mads precisa. En otras palabras: una misma EMV
podia contener mas de un error.

Una vez expuesta la metodologia empleada en este trabajo,
procedemos a mostrar los resultados de su aplicacion en la
muestra de estudio seleccionada.

4. Analisis y resultados

De las 38 oraciones objeto de estudio, 21 de ellas (55,263 %) no
presentaron errores en ninguna de sus traducciones, lo que su-
pone que los 73 errores hallados se concentraron en las 17 ora-
ciones restantes. Desde el punto de vista de las traducciones, tan
solo 53 de los 152 segmentos analizados presentaron errores, es
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decir, no se observaron problemas en la traduccién del 65,132 %
de las EMV que conforman la muestra de estudio (ver tabla 1).
La metodologia utilizada a lo largo de este trabajo nos permi-
te analizar estos datos desde dos perspectivas diferentes. Por un
lado, analizar los datos por tipo de error permite comprender las
tendencias generales que la TA presenta a dia de hoy a la hora de
traducir del espanol al inglés, lo que a su vez nos posibilita de-
terminar qué carencias lingiiisticas y comunicativas pueden des-
prenderse de su uso; por el otro, analizar los datos de cada STA
de manera aislada permite comprender los patrones de traduc-
cién propios de cada uno de ellos, facilitando asi a la redaccién
el empleo de lenguajes controlados para ser traducidos con un
STA concreto o la preediciéon de los mismos. A continuacion,
ilustramos los resultados obtenidos desde estas dos perspectivas.

4.1. Resultados por categorizacion de errores

Los 73 errores hallados durante la fase de anilisis se correspon-
den con 10 de las categorias contempladas, de las cuales siete
corresponden a categorias de precision (terminology, overly literal,
tenses, omission, addition, untranslated y meaning change) y tan
solo tres a categorias de fluidez (function words, agreement y part
of speech). Ademas, la distribucién de los errores muestra una
clara predominancia en las categorias de precision, pues estas re-
presentan el 94,521 % de los errores, con un total de 69. En con-
traste, los problemas de fluidez se reducen a un error en part of
speech (1,370%), uno en agreement (1,370%) y dos en function
words (2,740 %).

Esta distribucion tan irregular de los errores, sin embargo, es
esperable. Aunque una de las caracteristicas bdsicas de las expre-
siones multiverbales es el hecho de que estan compuestas por al
menos dos palabras, lo cierto es que suelen ser unidades lingiiis-
ticas bastante breves y, en nuestra muestra del6 EMV tnicas, las
mas largas estin conformadas por solo cuatro palabras. En con-
secuencia, es comprensible que la presencia de errores de fluidez
sea limitada ya que la simplicidad estructural de las expresiones
dificulta la aparicién de este tipo de errores.

No obstante, este no es el tinico caso de distribucién irregular
hallado en los resultados del estudio, pues, entre los errores de
precision, observamos una clara tendencia a la traduccién dema-
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siado literal de las expresiones multiverbales. Este error se ha con-
tabilizado en un total de 39 ocasiones, por lo que representa un
56,522 % de los errores de precision y un 53,425% de los errores
totales. Las cifras registradas en esta categoria son muy superiores a
las halladas en el resto, puesto que la segunda categoria mas nume-
rosa es terminology, que consta de 13 ejemplos en la muestra de es-
tudio, y la tercera, meaning change, tan solo cuenta con 6 (tabla 3).

Tabla 3. indice de errores por categoria de precision.

N.° errores % errores precision % errores totales
Overly Literal 39 56,522 % 53,425%
Terminology 13 18,8410 17,808 %
Meaning change 6 8,696 % 8,219%
Tenses 5 7,246% 6,849 %
Omission 4 5,797 % 5,479%
Addition 1 1,449 % 1,370%
Untranslated 1 1,449 % 1,370%

Resulta muy significativo que esta categoria de error por si
sola suponga mds de la mitad de los errores tanto de precisién
como de los totales, puesto que se trata de un tipo de error que
resulta incompatible con las caracteristicas intrinsecas de las ex-
presiones multiverbales. Esto nos lleva a preguntarnos hasta qué
punto se relacionan estos errores con los hallados en el resto de
las categorias y qué impacto han podido tener en estas, princi-
palmente, en los errores por terminologia y en los de falso senti-
do. Este interés esta motivado por dos razones: la primera de
ellas responde a la vinculacién existente entre estas tipologias,
pues una traduccién literal puede afectar directamente a la preci-
sién terminoldgica y, en ocasiones, alterar el significado dltimo
del texto traducido; la segunda es el hecho de que la combina-
cion de estas categorias asciende al 75,362 % de los errores de
precisiéon y al 71,233 % de los totales. Esta prevalencia sugiere
que los problemas de traduccién literal y de terminologia estdn
intrinsecamente ligados.

Al analizar los datos compilados, observamos que de los 13
errores de terminologia que se han detectado, 11 (84,615 %) se
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dan en EMV en las que también hay un problema de traduccién
demasiado literal. Las dos tnicas excepciones las hallamos en el
STA neuronal DeepL en relacién con la expresion «punto de sal»
(tabla 4). A diferencia de lo ocurrido en el resto de los sistemas,
DeepL no ha optado por traducir «punto» literalmente como
point, sin embargo, las opciones proporcionadas por este motor
tampoco se adectian al contexto en el que nos encontramos: por
un lado, salt content, si bien sigue guardando relacién con comi-
da, es un término propio de los valores nutricionales que se pue-
den encontrar en el empaquetado de determinados productos;
por el contrario, salt level, es un término que se da en el contexto
de piscinas u otros cuerpos de agua.

Tabla 4. Muestra de traduccion de la EMV «punto de sal» proporcionada
por DeepL.

a. Damos punto de sal, colamos y reservamos.

DL Add salt, strain and reserve.

b. Cuando la trucha esté ya cocida y comprobado el punto de sal, hay que sacar los trozos,
para ponerlos sobre el pan y seguidamente verter el caldo por encima.

DL When the trout is cooked and the salt has been checked, remove the
pieces and place them on the bread and then pour the broth over them.

c.  Ponemos las vieiras a punto de sal y las pasamos por el polvo de cecina formandoles como
una piel, las cortamos y las disponemos en el plato junto con el pan de broa que, previa-
mente, habremos cortado en finas laminas y puesto crujiente.

DL Salt the scallops and pass them through the jerky powder to form a skin,
cut them and place them on the plate together with the broa bread, pre-
viously cut into thin slices and crispy.

No obstante, como podemos observar en el apartado C de la
tabla anterior, se trata de una EMV que este sistema ha sido ca-
paz de tratar manera apropiada en otras ocasiones, sin caer en
cuestiones de traduccion demasiado literal al optar por una for-
ma de expresion tipica del dia a dia y que puede encontrarse en
numerosas recetas y blogs de cocina.

Esta tendencia a la traduccion literal, por lo tanto, ha supues-
to numerosos casos de errores terminoldgicos, un patrén de
comportamiento que hemos detectado en todos los STA del es-
tudio. Sin embargo, esto parece no replicarse en los falsos senti-
dos hallados en la muestra de estudio. Los seis errores que con-
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forman la categoria meaning change parecen guardar una mayor
relacién con los cambios de tiempo verbal y con la adicién inne-
cesaria de contenido a la EMV traducida.

La adicién se ha registrado en una tnica traduccién propor-
cionada por Google Translate, donde se le ha afiadido un carac-
ter cuantitativo a la expresion «[se le afiade el] punto de sal», que
en el original denota gusto o preferencia, al traducirla como
«|add] a bit of salt». En cuanto a los cambios de significado a
causa de una alteracién de los tiempos verbales, hemos registra-
do cinco, es decir, que ninguno de los seis errores en la categoria
meaning change se asocia a cuestiones de traduccion literal o de
terminologia. Estos cinco errores se han dado en las traduccio-
nes de la EMV «estar a punto», donde cabe destacar que Micro-
soft Translator ha sido el inico que ha mostrado una traduccién
apropiada, si bien se considera la posibilidad de que esto se deba
a una carencia en el corpus, pues la alteracion de los indicadores
temporales del contexto no parecia modificar los resultados de
observados en la EMV.

El hecho de que los errores detectados en las categorias termi-
nology, overly literal y meaning change se correspondan con el
79,452 % de los errores totales nos llevé a considerar si la longi-
tud de las EMV podria estar relacionada. Como menciondbamos
anteriormente, esta tendencia en las traducciones apunta a un
problema con los algoritmos de identificacion y segmentacion
del texto de origen, por lo que el nimero de componentes de
una EMV podria estar directamente relacionada con estos fallos.
No obstante, los errores detectados no siguen un patrén que in-
dique que una extension mayor de la EMV afecte sobremanera a
la capacidad de procesamiento de los STA.

Esto nos llevo a cuestionar el impacto que podia tener la fre-
cuencia de uso general de una EMV en la traduccién. Sin embar-
go, al comparar los resultados obtenidos en algunas de las expre-
siones mas comunes que componen la muestra de analisis como
pueden ser «punto fuerte» y «estar a punto», hemos observado
que, a pesar de su alta frecuencia, ambas se sitGan en puntos
opuestos de la escala de errores por ocurrencia. De esta manera,
«punto fuerte», que se daba en 15 de las oraciones traducidas, ha
sido traducida correctamente en todas las ocasiones, mientras
que «estar a punto» presentaba una incidencia de 3,333 errores/
ocurrencia al concentrar diez fallos en tan solo tres oraciones.
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Una vez presentados los datos recopilados por categoria de
error, procedemos a explicarlos desde la perspectiva del rendi-
miento general de cada uno de los STA empleados en este trabajo.

4.2. Resultados por sistemas de traduccion automatica

Si bien el ndamero total de errores cometidos por los cuatro siste-
mas estudiados es bastante similar (DeepL, 17; Google Translate,
16; Microsoft Translator, 19; Yandex.Translate, 21), lo cierto es
que existen grandes diferencias en cuanto al rendimiento mostra-
do por cada uno de ellos a la hora de traducir las EMV contextua-
lizadas propuestas.

La primera diferencia la encontramos en el ntimero de tipolo-
gias de error que cada STA abarca. Desde esta perspectiva, obser-
vamos que, aunque Microsoft Translator es uno de los sistemas
que mas errores comete, tan solo registra tres tipos de error: termi-
noldgicos, por traduccién literal y por palabras funcionales. Esto
contrasta con los seis tipos de error hallados en Google Translate
y los siete de DeepL y Yandex.Translate. Cabe mencionar que, en
la muestra de andlisis seleccionada, Google Translate ha cometido
cinco errores asociados con la categoria wrong suggestion, siendo el
Gnico en cometer este tipo de error, si bien estos no se han tenido
en cuenta para el conteo final de errores por considerar que afec-
taban a la oracién completa y no a la EMV de manera estricta.

En cuanto a errores especificos, es notable que Google Trans-
late no comete errores asociados con la fluidez, pero es el tinico
que ha presentado problemas con la adicién de informacion.
Por su parte, DeepL es el tinico que presenta errores en dos cate-
gorias de fluidez, part of speech y agreement, y el Gnico que comete
este tipo de error; mientras que Yandex.Translate es el dnico que
ha dejado parte de una EMV sin traducir. En este sentido, Micro-
soft Translate no solo destaca por no presentar una gran varie-
dad de tipos de error, sino que, ademads, es el tinico en cometer
un tipo concreto de error.

A pesar de esto, este motor es el que presenta un rendimiento
mas irregular, lo que nos lleva a la segunda diferencia: la canti-
dad de errores cometidos por categoria. Desde esta perspectiva,
cabe destacar los 15 errores registrados en overly literal por parte
de Microsoft Translator. Este pico negativo denota un problema
a la hora de trasvasar estructuras entre lenguas por parte del sis-
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tema, algo que ha sucedido en el 39,473 % de las oraciones de
este estudio. Se trata de un porcentaje muy alto de incidencia, lo
que contrasta con los 4 errores (10,526 %) cometidos por DeepL
en esta categoria, lo que lo sitia como el STA que tiene una me-
nor tendencia a este tipo de error (hecho que hemos corroborado
al observar que, ademads, este es el sistema que mds a menudo in-
tenta simplificar las estructuras o alejarse del original) (figura 1).

B Decpl. W Google Translate [l Microsoft Translator Yandex. Translate

Terminology Overly literal Meaning change

Figura 1. Distribucion de los errores mas comunes segun los STA.

Al centrar el anilisis en los errores mds comunes que mencio-
nabamos anteriormente, detectamos, no obstante, que esta es la
categoria con la diferencia mds. Los datos extraidos indican que
la media de error de esta categoria se sitiia en los 9,75 errores por
sistema, 6,5 puntos mds que en el caso de terminology y 8,25 en
el caso de meaning change. Como cabria esperar, dada la tenden-
cia hacia estas tres categorias, las cuales constituyen el 79,452 %
de todos los errores, la media de error en el resto se sitiia entre el
0,25y el 1,25.

Tras haber descrito los resultados recabados desde las dos
perspectivas consideradas para la fase de anilisis de este trabajo,
procedemos a presentar las conclusiones.
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5. Conclusiones

La proliferacién de los sistemas de traduccién automatica dispo-
nibles en linea de manera gratuita nos ha llevado a considerar
hasta qué punto su uso podia afectar a la comunicacién y en qué
formas podria hacerlo, particularmente en lo referido a las ex-
presiones multiverbales, pues se consideran unidades complejas
de traducir y extremadamente comunes en los lenguajes natura-
les. En este trabajo hemos analizado esta incidencia usando para
ello textos del turismo gastronémico, un dmbito que se caracte-
riza por la abundancia de EMV que utiliza, y cuatro de los siste-
mas de traduccién automadtica mas populares del mercado.

Los datos obtenidos del andlisis han mostrado una clara ten-
dencia hacia la traduccioén literal de las expresiones, un hecho que
resulta de por si incompatible con las caracteristicas intrinsecas de
las EMV, ya que estas presentan con regularidad cierta idiomatici-
dad, por lo que sus significados no pueden deducirse a partir de la
suma de los significados de sus componentes. Esta tendencia a la
traduccion literal afecta a la precision terminolégica de las EMV
traducidas, un resultado sin duda ligado a la estrecha relacion
existente entre ambas tipologias de error, aunque, en este caso
concreto, no se ha asociado a cambios de significado a pesar de
estar estos también estrechamente ligados a las categorias previa-
mente mencionadas.

Ademas, hemos observado que estos errores no estan relaciona-
dos con la frecuencia de uso general de una EMV especifica. En este
respecto, hemos detectado que una EMV comun, como podria ser
el caso de «punto fuerte», que aparecia recogida 15 veces en nuestro
corpus, ha sido traducida de manera apropiada en todos los casos,
mientras que expresiones igualmente comunes como «estar a pun-
to» presentaban hasta 10 errores en tan solo tres ocurrencias. Los
datos apuntan a que este patrén de errores esta relacionado con
problemas durante la fase de fragmentacion del texto de entrada.

No obstante, los indicios apuntan a que la longitud de las EMV
no es un factor determinante en la aparicién de errores a causa de
problemas en la identificacién y fragmentaciéon que terminan por
dividir incorrectamente las expresiones. Dado que este comporta-
miento se ha dado en EMV de distintas longitudes, todo apuntaria
a que el problema radica en la naturaleza idiomatica y compleja
de las expresiones.
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En el futuro, seria fundamental analizar mds a fondo la rela-
ci6én entre los patrones de comportamiento destacados de los
distintos motores de traduccién aqui estudiados y varios factores
lingiiisticos y operacionales. En primer lugar, es necesario exami-
nar cémo la estructura gramatical de las EMV influye en la inci-
dencia de errores especificos, pues determinar si ciertos patrones
gramaticales son mds propensos a errores podria orientar el de-
sarrollo de algoritmos mads precisos y eficaces.

Asimismo, seria necesario profundizar en las carencias carac-
teristicas de cada motor, como pueden ser las repeticiones o su-
gerencias incorrectas que menciondbamos en el apartado ante-
rior, pues comprender estas deficiencias especificas permitira
personalizar las mejoras en cada sistema, aumentando su efi-
ciencia y precision en la traducciéon de EMV. Ademas, seria nece-
sario comprobar cémo la densidad terminolégica de las oracio-
nes de origen afecta a la traduccién de las EMV, ya que los datos
parecen indicar que la complejidad terminolégica de las oracio-
nes afecta a la capacidad de los STA para procesar y traducir ade-
cuadamente las EMV.

Por supuesto, seria necesario ampliar la investigacion a un
mayor namero de EMV y aplicar el andlisis a otros campos del
saber, lo que nos permitira evaluar y comprender en mayor pro-
fundidad cémo las expresiones multiverbales son procesadas
por los STA actuales y cémo continuar refinando estos de cara a
eliminar las barreras lingiiisticas con mayor eficacia.
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