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RESUMEN

Este trabajo presenta el entrenamiento y la evaluacion de un motor de traduccion automatica neuronal
(MT) especializado en el par inglés—espaiiol, enfocado en el &mbito de los videojuegos. Para su desarrollo,
se utilizaron los scripts del proyecto MTUOC, que permiten gestionar corpus paralelos y entrenar modelos

basados en arquitecturas Transformer, como MarianNMT.

Para ello, se construyo un corpus paralelo de aproximadamente 50.000 pares de segmentos, compuesto
principalmente por didlogos extraidos de novelas visuales y adaptaciones de traducciones no oficiales
(fantranslations). Este corpus fue alineado manualmente y utilizado para realizar un proceso de fine-tuning

sobre un modelo base preentrenado del proyecto OPUS-MT para el par inglés-espafiol.

Se construyd un corpus paralelo de aproximadamente 50.000 pares de segmentos, compuesto
principalmente por didlogos extraidos de novelas visuales y adaptaciones de traducciones no oficiales
(fantranslations). Este corpus fue alineado manualmente y empleado para realizar un proceso de fine-tuning

sobre un modelo base preentrenado del proyecto OPUS-MT para el par inglés—espafiol.

El modelo fue entrenado durante 500 pasos en un entorno Docker optimizado con soporte para GPU
(RTX 3050 Mobile, 4 GB VRAM), acompainiado de un entorno de trabajo con 16 GB de RAM y 6 hilos
asignados. La evaluacion se llevo a cabo utilizando la métrica BLEU mediante SacreBLEU, y los resultados

fueron comparados con motores de traduccion general como Google Translate y Yandex Translate.

El sistema especializado alcanz6 una puntuacion BLEU de 53.2, superando significativamente a
Google (45.1) y Yandex (44.8). Las principales mejoras se observaron en la traduccion de expresiones
coloquiales juveniles, la conjugacion verbal adecuada al contexto y la correcta interpretacion de jerga

especifica del entorno gamer.

Este estudio demuestra el potencial de aplicar técnicas de ajuste fino (fine-tuning) sobre modelos
preentrenados para desarrollar traductores automaticos adaptados a dominios especificos. Su aplicacion
puede beneficiar a traductores independientes, equipos de localizacion reducidos o estudios indie de
videojuegos, proporcionando una herramienta de apoyo que mejora tanto la eficiencia como la calidad en

procesos de traduccion especializados.
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ABSTRACT

This work presents the training and evaluation of a neural machine translation (MT) engine specialized
in the English—Spanish language pair, with a focus on the domain of video games. For its development, the
MTUOC project scripts were used, which facilitate the management of parallel corpora and the training of

models based on Transformer architectures, such as MarianNMT.

A parallel corpus of approximately 50,000 segment pairs was created, primarily composed of
dialogues extracted from visual novels and adapted from unofficial translations (fantranslations). This corpus
was manually aligned and used to perform fine-tuning on a pre-trained base model from the OPUS-MT

project for the English—Spanish pair.

The model was trained for 500 steps in an optimized Docker environment with GPU support (RTX
3050 Mobile, 4 GB VRAM), along with a working setup of 16 GB of RAM and 6 allocated threads. The
evaluation was conducted using the BLEU metric via SacreBLEU, and the results were compared against

general-purpose translation engines such as Google Translate and Yandex Translate.

The specialized system achieved a BLEU score of 53.2, significantly outperforming Google (45.1)
and Yandex (44.8). The most notable improvements were observed in the translation of youth-oriented
colloquial expressions, contextually accurate verb conjugation, and the correct interpretation of domain-

specific gaming jargon.

This study demonstrates the potential of applying fine-tuning techniques on pre-trained models to
develop domain-adapted machine translation systems. Its application may benefit independent translators,
small localization teams, or indie game studios by providing a support tool that enhances both efficiency and

translation quality in specialized workflows.

Keywords: Neural machine translation, video games, fine-tuning, parallel corpus, MarianNMT.
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INTRODUCCION

Problema

El sector de los videojuegos ha experimentado un crecimiento significativo desde 2017, generando
$5.000 millones en Latinoamérica. Sin embargo, este solo representa el 3,6% de los ingresos globales [1].
Los desarrolladores independientes se han visto afectados al no tener la capacidad de contratar los servicios
de empresas de traduccion profesionales. Su falta de contratacion repercute de manera negativa, ya que limita
considerablemente su alcance y posibles beneficios, como se muestra en la figura 1. Teniendo en cuenta lo
que senala Cristian Gonzalez [2], un gran nimero de videojuegos obtienen hasta el 50% de sus ingresos de
los mercados internacionales. Por ejemplo, la empresa japonesa Nintendo, cuyo informe anual indicaba que

el 80% de sus ventas en 2008 correspondieron al mercado internacional [3].

p
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Figura 1. Arbol de problemas.
Objetivos
Objetivo general

Entrenar y evaluar un motor de traduccion automatica (neuronal) inglés-espafol especializado en el
campo de los videojuegos mediante el software MTUOC basado en la red profunda Transformers

Objetivos especificos

e Redactar un marco conceptual sobre: los motores de traduccion



e automatica, los corpus bilingiies, arquitectura Transformers y la metodologia Desing and
Create.

e Crear un corpus bilingiie especializado en el campo de los videojuegos.

e Entrenar un motor de traduccion automatica (neuronal) a través del software MTUOC
(Machine Translation) de la UOC (Universitat Oberta de Catalunya) [4].

e Comparar los resultados del motor entrenado con los resultados ofrecidos por traductores

automaticos de libre acceso, usando la métrica BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [5].

Alcance

El objetivo de este proyecto consiste en entrenar y evaluar un motor de traduccion automatica basado
en redes Transformers para la traduccion del inglés al espafiol en el ambito de los videojuegos. Para lograrlo,
se creara un corpus especializado en este campo, el cual sera construido mediante sus diferentes etapas, como

se indica en la Figura 2.

FASES DE LA CONSTRUCCION DE UN CORPUS TERMINOGRAFICO
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Figura 2. Fases de la creacién de un corpus [6]

La eleccion de utilizar el software MTUOC se debe a su versatilidad, accesibilidad y las
funcionalidades que ofrece para el entrenamiento de motores de traduccion automatica. Para llevar a cabo el
entrenamiento del motor, se empleara MarianNMT, basado en las redes Transformers y ejecutado en un
entorno Linux. La evaluacion y comparacion del modelo entrenado se realizaran mediante el uso de la métrica

BLEU.



Dado que el enfoque principal de este trabajo se centra en el entrenamiento del motor utilizando
MTUOC, no se implementara una metodologia de desarrollo agil o tradicional. No obstante, se empleara el

enfoque de Desing and Create para asegurar un desarrollo correcto y eficiente del proyecto.

Justificacion

Esta investigacion se alinea con el Objetivo 8 de los ODS (Objetivos de Desarrollo Sostenible), que
busca fomentar el trabajo decente y el crecimiento econdémico [7]. También esta alineada con la Politica 1.1
del Objetivo 1 del Plan de Creacion de Oportunidades 2021-2024, la cual busca fomentar la creacion de

nuevas oportunidades laborales en condiciones dignas [8].

Justificacion Tecnoldgica: - Dentro de la legislacion ecuatoriana, la Politica 2.5 del Plan de Creacion
de Oportunidades busca promover la investigacion y el desarrollo de nuevas tecnologias para mejorar la

adaptacion tecnoldgica en la industria [8].

Justificaciéon Econémica: - La Politica 4.2 del Plan de Creacion de Oportunidades busca aumentar
la apertura comercial con mercados exteriores y potenciar la industria local [8], asi como apoyarse en la

cultura local. [9]

Desde esta perspectiva, los desarrolladores son los principales beneficiarios del proyecto, mientras

que la industria de los videojuegos representa a los beneficiarios indirectos.



I.  MARCO TEORICO

A. Videojuegos

1) Historia de los videojuegos

Los videojuegos nacen como una adaptacion de las experiencias de los juegos a los nuevos medios
tecnologicos. Para adentrarnos en lo que significa un videojuego, primero debemos entender las palabras que
lo forman. Segtn Caillois, los juegos pueden definirse como actividades libres, casuales, aisladas en el tiempo
y el espacio, aleatorias e infructuosas, regidas por reglas arbitrarias [10].

Frasca define el término videojuego como cualquier forma de software de entretenimiento que utiliza
una plataforma electrdnica, la cual puede ser un computador o una consola, e involucra a uno o mas jugadores
en un entorno fisico o en red [11].

Este concepto nos sirve para identificar lo que podemos denominar el primer videojuego: Noughts
and Crosses, una adaptacion a computadoras del cldsico juego del tres en raya, el cual fue desarrollado por

Alexander S. Douglas durante 1952, del cual se puede evidenciar su interfaz en la figura 3.
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Figura 3. Nought and crosses (OXO) [12]

Desde ahi, en su evolucion, como se ve en la figura 4, podemos destacar algunos puntos remarcables.
En 1972, tuvimos el nacimiento de la Magnavox Odyssey, acompanada del juego de Pong como la primera

videoconsola de la historia. Ademas, hubo un auge de las recreativas, con Space Invaders como uno de sus



principales referentes. Posteriormente, en 1983, llegaron las videoconsolas como la Nintendo Entertainment
System (NES) y su separacion de los ordenadores como el Spectrum. La llegada del gigante japonés permitio
revitalizar la industria de las videoconsolas, hecho que se veria reflejado en los afios 90 con la diversidad de
consolas lanzadas, como Master System, Mega Drive o la misma SNES.

En 1993, se lanz¢ la PlayStation 1, lo que llevo a la estandarizacion de los videojuegos en 3D. Durante
la sexta generacion de videoconsolas, en el afio 2000, se establecid el uso del CD como estandar, asi como el
surgimiento de Xbox como uno de los tres grandes que se mantienen hasta la actualidad. En la séptima
generacion, en el afio 2006, tuvimos el auge del juego casual en consolas como Wii y en portatiles como PSP

o Nintendo DS, que lamentablemente acabaria con la llegada de los smartphones y la emulacion.
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Figura 4. Linea de tiempo de los videojuegos

2) Géneros y caracteristicas de los videojuegos

Las etiquetas de género son un sistema que nos ha permitido categorizar a los videojuegos segun los
elementos que presentan. Dicho de otro modo, estas etiquetas nos permiten hacernos una idea de lo que
vamos a encontrar dentro de un videojuego a nivel mecanico. El concepto de una mecanica dentro de un
videojuego, como explica Rouse, puede definirse como las diferentes posibilidades de jugabilidad que ofrece
el videojuego al usuario. Esto se puede observar en la capacidad de reaccion del mundo a la interaccion del

jugador dentro de ¢l [13].



En el &mbito de los videojuegos, podemos encontrarnos con una enorme diversidad en cuanto a los
géneros se refiere, pues el medio se ha ido adaptando segun las necesidades y habitos de consumo de sus
clientes. Al igual que en el cine, esto ha generado una explotacion, diversificacion e hibridacion de los
géneros, como se puede observar en la Tabla 1.

Por ejemplo, dentro de los juegos de la saga Persona, podemos observar una hibridacion de géneros
en sus segmentos jugables. Durante el apartado social, tenemos los elementos propios de la novela visual,
como un sistema de relaciones donde el jugador puede potenciar la afinidad con diversos personajes mediante
eventos. Esta mecanica social, a su vez, se refleja en las mejoras de caracteristicas de los personajes, parte
propia del rol, que repercute en el combate con bonos de afinidad o la posibilidad de ataques especiales

conjuntos.



TABLA I

GENEROS DE VIDEOJUEGOS
Género Descripcion Videojuegos
TMNT: Shredder’s Revenge,
Juego de lucha donde los jugadores usan combos y
Beat them up Kunio-kun, Final Fight, Double

Lucha

Juegos de acciéon en

primera persona

Acciodn en tercera persona

Infiltracion

Plataformas

Arcade

Sport

Carreras

Agilidad mental

Educacion

Aventura clasica

Aventura grafica

Musicales

ataques especiales para atacar a varios enemigos.

Juego en el que dos o mas jugadores luchan entre si

utilizando diferentes habilidades y movimientos.

Juego en el que el jugador ve el mundo desde una
perspectiva humana y controla los movimientos y
acciones de los humanos a lo largo del tiempo.

Un juego donde el jugador observa al personaje desde
una perspectiva en tercera persona y controla los

movimientos y acciones del personaje en tiempo real.

Es un juego donde los jugadores deben completar

objetivos sin ser detectados.

Es un juego que requiere que los jugadores naveguen
por los niveles saltando, corriendo y trepando, usando
diversas habilidades y movimientos.

Juegos cortos y sencillos que se basan en la repeticion
y la puntuacion.

Un juego que simula deportes reales, los jugadores
pueden competir en una variedad de disciplinas.

Es un juego sobre la simulacion de conduccion en el
que los jugadores se enfrentan entre ellos o en retos
como contrarreloj.

Un juego que desafia la velocidad mental, la memoria
y las habilidades de resolucién de problemas del

jugador.

Juegos disefniados para ensefiar o reforzar conceptos

educativos de forma divertida e interactiva.

Un juego donde los jugadores exploran un mundo
abierto resuelve acertijos y toman decisiones basadas
en la historia.

Un juego en el que el jugador utiliza una interfaz
grafica para interactuar con el entorno y los personajes

mediante comandos o acciones.

Es un juego en el que los jugadores trabajan juntos en

una variedad de formas centradas en la musica.

Dragon, Streets of Rage, etc.
Super Smash Bros, Mortal
Kombat, Soulcalibur, Street

Fighter, Tekken, etc.

Counterstrike, Call of Duty, Far
Cry 6, Half-Life, Overwatch, etc.

Uncharted, Grand Theft Auto,
Red Dead Redemption, Gears of
War, God of War, etc.
Assassin's Creed, Metal Gear
Solid, Splinter Cell, Dishonored,
Hitman, etc.

Donkey Kong Country, Super
Mario Bros, Rayman, Celeste,
Crash Bandicoot, etc.

Tetris, Pac-Man, Donkey Kong,
Space Invaders, Pinball, etc.
PES, NBA 2K, FIFA, MLB The
Show, Madden, etc.

Crash Tag Team Racing, Need for
Speed, Forza Horizon, Mario

Kart, Gran Turismo, etc.

Brain Training, Puyo Puyo,

Tetris, Brain Age, Dr. Mario, etc.

Carmen Sandiego, The Oregon
Trail, Math Blaster, 321
Penguins, etc

The Legend of Zelda, Metroid,
Castlevania, Dark Souls, Hollow
Knight, etc.

Day of the Tentacle, Life is
Strange, The Walking Dead:
Season One, Grim Fandango, etc.
Guitar Hero [14] , Rock Band,
Dance Dance Revolution, Just

Dance, Osu!, FUSER, etc.




Mario Party, Super Smash Bros.,

Un juego disefiado para jugar en grupo para fomentar ~ Overcooked 2, Gang Beasts,
Party Games ) ) ) o )
la interaccion social y la diversion juntos. Among Us, Fall Guys: Ultimate

Knockout, It Takes Two, etc.
World of Warcraft, League of

Legends, Dota 2, Counterstrike:
Un juego que se puede jugar en Internet y puedes
Juegos On-Line ) ) Global Offensive, Fortnite,
interactuar con otros jugadores de todo el mundo.
Minecraft, Rocket League,

Genshin Impact, etc

Un juego, donde el jugador controla las acciones del
) ) Final Fantasy, Dragon Quest,
personaje, como moverse, luchar, interactuar con
Rol ) ) o Fallout, Mass Effect, The Last
objetos y otros personajes, y tomar decisiones que
Story, etc.
afectan el desarrollo de la historia.

Un juego donde la interaccion del jugador es mediante ~ Katawa Shoujo, Clannad,
Novela Visual decisiones las cuales permiten avanzar la historia, la Danganropa, Aokana - Four

cual suele estar ramificada. Rhythms Across the Blue, etc.

Nota: Esta tabla presenta una seleccion representativa de géneros y titulos de videojuegos. No pretende ser una lista exhaustiva.

3) Importancia de la localizacion en los videojuegos

Para comprender la importancia de la localizacion, primero debemos explicar a qué hace
referencia. De acuerdo con Crespo, la localizacion es el proceso por el cual se realiza la adaptacion de un
contenido o producto de origen a uno de destino para su venta. Con ello, podemos entender que la
localizacion no se trata de una traduccion literal del contenido de un idioma a otro, sino que debe pasar
por un filtro para poder adaptarse de la cultura de origen a las convenciones de la cultura de destino [15].

En el campo de los videojuegos, al ser un medio audiovisual, la localizacién debe pasar por un
arduo proceso para adaptarse de un idioma a otro, intentando siempre mantener el significado original
mientras se es consistente con la ambientacion de su mundo. Esto se puede observar en carteles, dialectos
o metaforas propias de la zona.

La localizacién de los videojuegos a otros mercados ha sido un factor clave desde las tempranas
etapas de la industria de los videojuegos. Como sefiala Cristian Gonzalez, un gran nimero de videojuegos
obtienen hasta el 50% de sus ingresos de los mercados internacionales. Esto se evidencia en una de las
compafiias mas grandes e importantes en la industria como lo es Nintendo, que en el reporte de ingresos

de 2008 ya mostraba que aproximadamente un 80% de sus ingresos se debian al mercado exterior [2].

Con ello, se puede destacar la adaptacion de videojuegos como uno de los pilares dentro de las compaiiias

desarrolladoras, ya que estas trabajan en un mercado internacional, lo cual supone tener que adaptar sus



productos a varios idiomas e idiosincrasias segun la zona, con el objetivo de maximizar su alcance y

namero de ventas.

4) Desafios especificos de la traduccion de videojuegos

La traduccion presenta una serie de dificultades, pues el proceso no se trata de una traduccion
directa del contenido. Dentro de la traduccion existe un proceso de localizacion y adaptacion.

Los desafios principales son:

TABLA II
PROBLEMAS DE LA TRADUCCION

Problema Descripcion

Los articulos de los revisores deben reproducirse de la
Problemas de transferencia de significado misma manera que el articulo original y no deben omitir

elementos del articulo original.

Los revisores deben asegurarse de que el texto refleje su

logica interna. En otras palabras, los argumentos deben ser
Problemas de contenido coherentes con el texto original, no deben contener

implicaciones ilogicas o contradictorias y deben seguir una

secuencia logica.

La singularidad del videojuego original deberia reflejarse

en la traduccion. Como resultado, elementos como las
Problemas de lengua y estilo teclas de voz, los registros y el uso de palabras especiales o

voces en off deberian proporcionar una experiencia de

juego consistente.

Hay muchos problemas con los videojuegos, incluido el
Formato y maquetacién disefio del contenido en la pantalla, los errores tipograficos

y la estructura del texto.

Nota: Adaptado de [2].

Esto lo podemos observar a mas detalle en franquicias como la saga Yakuza de origen japonés.
Esta tiene un departamento dedicado a su localizacion al mercado americano, donde al adaptar afrontan
estos problemas al pasar de una cultura como la japonesa con un sistema de caracteres distintos, asi como
las diferencias idiomaticas y culturales propias del pais de origen [16].

B. Traduccion automatica

1) Historia y evolucion de la traduccion automatica



La traduccion automatica puede definirse como un tipo de traduccion que utiliza recursos
computacionales para procesar la conversion de un idioma de origen a uno de destino. La necesidad de
sistemas de traduccion ha existido desde la antigliedad debido a la gran diversidad de idiomas en el
mundo. Los origenes de las maquinas de traduccion pueden rastrearse hasta el siglo XVII, cuando
Descartes y Leibniz formularon teorias sobre la creacién de diccionarios universales basados en las
matematicas.

Sin embargo, la idea de traduccion de una lengua a otra se puede trazar hasta 1933 con la aparicién
de Artsouni y su invento de un programa que podia localizar el equivalente de una palabra de un idioma
a otro. Al mismo tiempo, Troyanskii desarrollo las bases de lo que posteriormente seria la traduccion
automatica basada en tres fases: simplificar la entrada en el idioma de origen, procesar de un idioma a
otro y finalmente reconstruir la sentencia de forma que tenga sentido. No obstante, en su concepcion,
Troyanskii contemplaba que las fases 1 y 3 fueran realizadas por humanos [17].

Para localizar en el tiempo el primer traductor enteramente computacional, debemos remontarnos
a los programas que usaban las maquinas para descifrar los mensajes durante la Segunda Guerra Mundial.
Gracias a estos, en 1968 surgid un sistema de traduccion inglés-ruso por parte de Peter Toma, el cual, sin
embargo, fue descartado en su momento por su alto costo y baja eficiencia.

Desde aquel momento, los motores de traduccion automatica se basaron en procesos estadisticos
para la reconstruccion de los textos de un idioma a otro. Se desarrollaron y utilizaron corpus bilingiies
donde se almacenaban textos de un par de idiomas con su correspondiente traduccion, siendo conocidos
como motores de traduccidn estadistica por la base de su funcionamiento.

Los motores de traduccion neuronal surgieron a partir del 2010, gracias al desarrollo de la
inteligencia artificial, lo cual permitio una alternativa que aprovechaba esta nueva tecnologia como base,

adaptandose mejor a los contextos luego de los entrenamientos.

2) Tipos de traduccion automatica

a) Traduccion automatica estadistica

La traduccién automadtica estadistica (TAE), conocida en inglés como Statistical Machine
Translation (SMT), es un avance tecnologico cuyo propdsito es traducir un texto de un idioma de origen
a uno de destino a través de la computacion. Este tipo de traduccidon se comprende como un conjunto de
oraciones en la lengua de origen, cada una de las cuales estd asociada a una lista de traducciones en la
lengua de destino y a las probabilidades correspondientes [18] .

Este tipo traduccion tiene dos etapas: el entrenamiento del motor de traduccion y la decodificacion,
durante la cual se realizar4 la traduccion de los textos de un idioma a otro. La fase del entrenamiento es

el proceso mediante el cual se extrae un modelo de traduccidn estadistica basado en un corpus paralelo,



ademas de un modelo lingiiistico estadistico del mismo grupo lingiiistico. Durante el entrenamiento, y en
base al corpus, se asigna un porcentaje de probabilidad a cada palabra dentro del texto a traducir, basado
en los textos almacenados. De esta manera, se determinard cudl seria la traduccion més probable, como

se puede observar en la formula de la figura 5 [17].

Best — translationT = argmax; fluency (T)faithfulness (T,S)

Figura 5. Ecuacion de la Formula del SMT

En la fase de decodificacion, se realiza una separacion del texto en oraciones, las cuales son
posteriormente procesadas a nivel de palabras con el motor entrenado. Durante el procesamiento de las
oraciones, se realiza una comparacion estadistica de la frase de origen, buscando las posibles traducciones
de cada palabra o conjunto de palabras. Con ello, se obtienen las traducciones mdas probables y

aproximadas, como puede observarse en la figura 6.

er geht ja nicht nach hause

C he ) C IS ) ( yes ) C not ) C  after ) ( house )
C it ‘) C are ) C IS ) ( donot ) @ to ) (_ _home )
C it ) ( goes ) (_ ,ofcourse ) ( _doesnot ) (C accordingto ) (_ chamber )
( .he ) ( 90 ) : ) ( snot ) in ) ( athome )
C itis ) C not ) ( home )
C he will be ) C is not ) C under house )
C it goes ) C does not ) C return home )
C he goes ) C do not ) C do not )

C IS ) to J

€. are ) C following )

C is after all ) C not after )

C does ) C not to )

C not )

C IS not )

C are not )

C is not a )

Figura 6. Ejemplo del funcionamiento dentro de un SMT [19]

b) Traduccion automatica neuronal

La traduccién automatica neuronal (TAN), conocida en inglés como Neural Machine Translation
(NMT), es un tipo de tecnologia cuyo proposito es traducir un texto de un idioma de origen a uno de
destino a través de redes neuronales. El funcionamiento de este tipo de traduccidon toma un texto y lo
divide en varias oraciones, las cuales procesa a través de la red neuronal para traducirlo de un idioma a
otro [20].

El proceso comienza con la codificacion de una frase como un vector de longitud fija.
Posteriormente, el codificador produce una traduccion a partir del vector de codificacion. Este sistema de
codificacion-decodificacion incluye un codificador y un decodificador de un par de idiomas, los cuales

se entrenan de manera conjunta para aumentar la probabilidad de que la traduccion sea correcta [17].



C. Redes neuronales y transformers

1) Introduccion a las redes neuronales

Una red neuronal artificial (RNA) es un sistema de procesamiento computacional de informacion

o seflales el cual estd basado en las neuronas humanas, esta consta de una serie de elementos de

procesamiento simples conectados mediante conexiones que trabajan juntos para realizar un

procesamiento distribuido paralelo y completar una tarea requerida. Las RNA se aplican en diversos

campos como pueden la visidbn por computadora encarga del procesamiento de imdagenes, el

reconocimiento de voz y el andlisis de datos, debido a su capacidad para identificar patrones complejos y

de caracter no lineales en masivos volimenes de datos [17].

Existen diferentes tipos de redes neuronales, entre ellas:

TABLA III

TIPOS DE REDES NEURONALES

Tipo de Red

Descripcion

Perceptron Multicapa (MLP)

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Redes Neuronales Generativas Adversariales (GAN)

Una red neuronal artificial con una arquitectura en varias
capas como una capa de entrada, una o mas capas ocultas y
una capa de salida.

Redes disefiadas para el procesamiento de imagenes y
video, que utilizan convoluciones para extraer
caracteristicas espaciales de los datos.

Redes especializadas en el procesamiento de secuencias
temporales, como series de tiempo y lenguaje natural,
capaces de mantener informacion a lo largo de multiples
pasos de procesamiento.

Un tipo de red neuronal compuesta por dos redes

enfrentadas: un generador y un discriminador.

Nota: Adaptado de [21].

2) Arquitectura de transformers

El Transformer es un modelo de red neuronal que usa una arquitectura basada en mecanismos de

atencion, permitiendo un enfoque global y capas de codificacion de puntos tanto para el codificador como

para el decodificador, como se muestra en las mitades izquierda y derecha de la Figura 7.
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Figura 7. Arquitectura Transformers [22]

Como explica Brown, las redes Transformers se basan en el mecanismo de atencion, que permite

a la red enfocarse en las partes mas relevantes de una secuencia de entrada al procesarla. Esto las hace

especialmente adecuadas para tareas de procesamiento del lenguaje natural, donde la comprension del

contexto y las relaciones de largo alcance entre palabras es crucial [23].

Los Transformers introdujeron varias innovaciones clave [22] :

Mecanismo de Atencion: Permite a la red evaluar la relevancia de diferentes palabras en
una secuencia de entrada al procesarla, enfocandose en las partes mas importantes y
permitiendo un manejo mas eficiente de las dependencias a largo plazo.

Paralelismo: A diferencia de las RNN, que procesan secuencias de forma secuencial, los
Transformers permiten el procesamiento paralelo de los datos, lo que resulta en una mayor
eficiencia y velocidad.

Capas de Codificacion y Decodificacion: Los Transformers utilizan una pila de capas de
codificacion para transformar las entradas en representaciones intermedias y una pila de

capas de decodificacion para transformar estas representaciones en salidas

D. Software MTUOC

1) Descripcion del software MTUOC



El software MTUOC es una herramienta desarrollada en un entorno Linux que nos asiste en
diversas areas. Estas incluyen la creacion de motores mediante el reentrenamiento en contextos
especificos para mejorar la precision y eficiencia de los motores base, la evaluaciéon de motores de

traduccion automadtica, y la integracion con herramientas de traduccion profesional [4].

2) Comparacion con otras herramientas de traduccion automdtica

En comparacion con otras herramientas de traduccion automatica, MTUOC ofrece una mayor
precision en la traduccion de términos técnicos y una capacidad superior para aprender y adaptarse a las

necesidades especificas del usuario, superando a herramientas genéricas en contextos especializados[4].

3) Aplicaciones especificas en la traduccion de videojuegos

Actualmente, en la traduccion de videojuegos se utilizan principalmente herramientas de
traduccion asistida por computadora (TAC) o, en inglés, Computer Assisted Translation (CAT), ya que
las herramientas de traduccion automatica (MT) atin no son lo suficientemente fiables para este propdsito.
La precision y el contexto cultural son esenciales en la localizacion de videojuegos, y las herramientas de
traduccion automatica actuales no siempre garantizan la calidad necesaria para comprender los contextos

o la jerga especifica del medio.

E. Metodologia Design and Create

1) Descripcion de la metodologia Design and Create

La metodologia Design and Create es un enfoque estructurado para el desarrollo y evaluacion de
proyectos de nuevas tecnologias, centrandose en la iteracion y la mejora continua a través de ciclos de
disefio, prueba y revision, con el objetivo de que los proyectos sean funcionales y eficientes para los
usuarios.

Esta metodologia cuenta con cinco fases, las cuales son:

TABLA IV
FASES DE LA METODOLOGIA DESIGN AND CREATE
Fase Objetivo Procedimiento
Definir los problemas que el Documentar detalladamente los

Requerimientos y
) ) nuevo artefacto debe resolvery  requerimientos funcionales y no
Especificaciones
establecer objetivos claros. funcionales del artefacto.




Disefio del Artefacto:

Crear un disefio conceptual del
artefacto, estableciendo su
estructura general y principales

componentes.

Elaborar disefios detallados de
cada componente del artefacto,
asegurando que todas las partes

trabajen de manera cohesiva.

Construir el artefacto de

Ensamblar las diferentes partes
acuerdo con los disefios

del artefacto, asegurandose de

Construccion: detallados, utilizando ) )
) ] que funcionen conjuntamente
herramientas y técnicas )
) ) ) sin problemas.
apropiadas de ingenieria.
Probar el artefacto para
Analizar los resultados de las
asegurarse de que cumple con ) )
pruebas y realizar las mejoras
Evaluacion los requerimientos especificados ) o
] necesarias para optimizar el
y funciona correctamente en
) ) artefacto.
diferentes escenarios.
Supervisar el funcionamiento
del artefacto y realizar
) Implementar el artefacto en su mantenimiento para corregir
Implementacion

entorno de destino. posibles fallos y mejorar su
rendimiento a lo largo del

tiempo.

Nota: Adaptado de [24].

2) Aplicacion de la metodologia en el proyecto

En el contexto del proyecto, dado que el uso de un motor de traduccidon automatica neuronal
enfocado en el campo de los videojuegos esta en etapas tempranas, la metodologia Design and Create se
adapta perfectamente. Al aplicarla, podremos desarrollar, evaluar y mejorar continuamente el motor de

traduccion, asegurando que cumpla con los estdndares de calidad y precision requeridos.

F. Evaluacion de Motores de Traduccion Automatica

1) Meétodos de evaluacion de traduccion automadatica

Dentro de la industria de la traduccidn, siempre ha existido un gran énfasis en la calidad del trabajo.
Por ello, las traducciones pasan por un proceso de revision en diferentes etapas. Procesos como el control
de calidad aseguran la localizacion efectiva del producto a través de diversas técnicas, como la post-
edicion por profesionales del medio.

Existen diferentes metodologias, como la tradautomaticidad, que es ejecutada por profesionales

del medio. Estos profesionales pueden evaluar la calidad de una traduccién automaética, valorando mas



aquellas traducciones que parezcan mas humanas. Esta evaluacion se realiza segin una serie de

pardmetros, como precision, legibilidad o estilo, entre otros [17].
2) Meétrica BLEU

La métrica de Bilingual Evaluation Understudy (BLEU), en espafiol Subestudio de Evaluacion
Bilingiie, es una alternativa que busca realizar evaluaciones basadas en algoritmos para evaluar la correcta
traduccion generada por un motor de traduccion automatica. Surge ante los elevados costos en la
evaluacion de traducciones automaticas, las cuales debian ser ejecutadas por profesionales del medio.

La métrica BLEU es una medida de precision realizada a nivel de n-gramas, unidades lingiiisticas
indivisibles. Emplea una precision modificada que tiene en cuenta el nimero méximo de apariciones de
cada n-grama en la traduccion de referencia y aplica una penalizacion por brevedad que se afiade al calculo

de la medida, como puede verse en la figura 8 [25].

N
BLEU= BP-exp 2 wplog p, | -

n=1

Figura 8. Formula de BLEU [5]

G. Trabajos relacionados

[17] propuso la creacion de motores de traduccion automatica (estadistica y neuronal)
especializados en el campo de la aviacion utilizando la herramienta MTUOC. Se desarrollaron y
entrenaron motores de traduccidon automatica estadistica y neuronal con datos especificos del campo de
la aviacion. El desempefio se evalud en términos de calidad de traduccion, y los motores especializados
mostraron una mejora significativa en comparacion con motores genéricos, proporcionando traducciones
mas precisas y relevantes para el dominio de la aviacion. Sin embargo, el estudio no exploro la integracion
de estos motores en entornos de uso real ni la evaluacion continua del rendimiento con nuevos datos de
aviacion. Ademads, no se compard exhaustivamente con otros motores de traduccidon automaticos

existentes.

[25] realiz6 una revision sistematica de los sistemas de traduccion automatica y su evaluacion de
calidad. Se recopilaron y analizaron estudios previos sobre sistemas de traduccion automatica,
centrandose en métodos de evaluacion de calidad. Se clasificaron y compararon diferentes enfoques y

meétricas de evaluacidon utilizados en la literatura. La revisidon destaco la evolucion de los sistemas de



traduccidon automatica, desde métodos estadisticos hasta redes neuronales profundas. Se identificaron
métricas de evaluacion clave y se discutieron las fortalezas y debilidades de cada enfoque. La revision se
baso en estudios previos y puede estar limitada por la calidad y el alcance de esos estudios. No se realizo

una evaluacion practica de los sistemas de traduccion ni se propusieron nuevos métodos de evaluacion.

[26] cred un corpus paralelo inglés-espanol para entrenar y evaluar un sistema de traduccion
automatica neuronal en el contexto del proyecto MTUOC. Se recopilaron textos literarios en inglés y sus
traducciones al espafiol, formando un corpus paralelo. Este corpus se utilizd para entrenar un sistema de
traduccidon automatica neuronal, que luego se evalué en términos de precision y fluidez. El sistema
neuronal entrenado con el corpus paralelo mostrd una mejora notable en la traduccion de textos literarios
en comparacion con sistemas genéricos, capturando mejor el estilo y el contexto literario. El corpus se
centrd unicamente en textos literarios y puede no ser representativo de otros tipos de textos. Ademas, el

estudio no evalu6 el rendimiento del sistema en traducciones en tiempo real o en otros dominios.

[27] exploraron la posibilidad de utilizar traduccion automatica en la localizacion de videojuegos.
Analizaron diferentes técnicas de traduccion automadtica y su aplicabilidad a la localizacion de
videojuegos. Realizaron pruebas con motores de traduccion automatica existentes para evaluar su
desempefio en la traduccion de contenido de videojuegos. Los resultados mostraron que, aunque la
traduccion automatica puede ser util para traducir contenido de videojuegos, hay desafios significativos
en términos de precision y coherencia debido a la naturaleza especifica y creativa del lenguaje en los
videojuegos. El estudio se centrd en pruebas preliminares y no incluy6 una implementacion completa en
un proyecto de localizacién de videojuegos. Tampoco se abordaron aspectos importantes como la

adaptacion cultural y la revision humana de las traducciones.

[28] investigd la traduccion de metdforas en subtitulacion oficial y automadtica, asi como la
evaluacion de la traduccidon automatica en este contexto. Se compararon traducciones de metaforas en
subtitulos oficiales y generados automaticamente. Se evaluaron las traducciones en términos de precision
y adecuacién, y se analizaron las diferencias entre los métodos de traduccion. Las traducciones
automaticas de metaforas mostraron una menor precision y adecuaciéon en comparacion con las
traducciones oficiales, destacando las limitaciones actuales de la traduccion automatica en el manejo de
lenguaje figurado. El estudio se limité a un conjunto especifico de metaforas y subtitulos y no evalu6 un
rango mas amplio de lenguaje figurado u otros tipos de contenido audiovisual. Ademads, no se

consideraron mejoras potenciales mediante la intervencién humana en el proceso de traduccion.



II. DESARROLLO

Descripcion de la metodologia

En este trabajo se adopta un enfoque de estudio de caso unico, tal como lo propone Yin [29] . La
eleccion de un solo caso permite realizar un andlisis detallado de las variables experimentales y de la
configuracion del entorno, lo cual resulta especialmente 1til para:

e Evaluar como el entrenamiento con un corpus especializado influye en la calidad de la
traduccion.

e Determinar por qué un motor de dominio especifico puede superar a sistemas generalistas
en terminologia y estilo narrativo propios de los videojuegos.

La Figura 9 muestra el flujo general de la metodologia de estudio de caso aplicada, que abarca
desde la definicion de la unidad de analisis y las proposiciones, pasando por la recoleccion y el andlisis

de datos, hasta la interpretacion de resultados y la discusion de la validez y la confiabilidad.
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Figura 9. Fases del estudio de caso aplicado al entrenamiento de un motor NMT

A. Planificacion
En esta fase inicial, y de acuerdo con el enfoque de estudio de caso tnico de Yin [30], se establecen

los primeros pasos y se delimita el alcance del estudio, como de puede observar en la figura 10.
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Figura 10. Fase de la planificacion aplicado al entrenamiento de un motor NMT
1) Definicion de la unidad de andlisis
La unidad de analisis de este caso es el proceso de “entrenamiento y evaluacion de un motor de
traduccion automatica inglés-espaiiol especializado en el campo de los videojuegos™, desde la extraccion
de didlogos hasta la generacion de métricas de calidad.

2) Herramientas e instrumentos para recoleccion y extraccion de datos

Se prepararon las siguientes herramientas e instrumentos técnicos:

TABLA V
LISTADO DE HERRAMIENTAS

Herramienta/Instrumento Funcién Detalles

Entorno reproducible para entrenamiento Ubuntu 20.04 + CUDA 12.1; incluye
Contenedor Docker

con GPU MTUOC y dependencias

Backend de entrenamiento de redes Invocado por MTUOC para preprocesar,
MarianNMT

neuronales entrenar y evaluar

) ) ) ) Exporta archivos internos (.bs5);
AssetRipper Extraccion de assets de juegos Unity
complemento de dnSpy
dnS Instrumentacion dindmica de DLLs para Inyeccion de rutinas de logging; genera
nsSpy . .
extraer didlogos archivos .h5
] Limpieza, normalizacion y alineacion de ]

Scripts de Python Conversion a TMX y formato MTUOC

corpus




3) Criterios y fuentes de evidencia del corpus

Se definieron criterios para garantizar la calidad y relevancia de los datos:

e Corpus paralelo: didlogos de novelas visuales con versiones en inglés y espaiol, con al
menos 50 000 oraciones alineadas y cobertura tematica variada (escolar, terminologia
especifica).

e Archivos de extraccion: ficheros generados por AssetRipper y dnSpy (.bs5, .h5) que
contienen el texto bruto.

e Scripts y resultados intermedios: archivos TMX, vocabularios, modelos parciales y

checkpoints del entrenamiento, tiles para auditoria y repetibilidad.

4) Configuracion del entorno Docker

Para asegurar un entorno reproducible y optimizado para el entrenamiento con GPU, se cre6 una
imagen Docker personalizada a partir de la imagen oficial nvidia/cuda:12.1.0-cudnn8-devel-ubuntu20.04.
Los pasos principales fueron:

e Imagen base: Se parte de nvidia/cuda:12.1.0-cudnn8-devel-ubuntu20.04 para disponer de
CUDA 12.1 y cuDNN 8 sobre Ubuntu 20.04, lo que asegura compatibilidad con GPU
NVIDIA y optimizacién para Marian-NMT.

C-MarianNMT 2

Figura 11. Uso de la imagen base de Ubuntu 20.04 y Cuda 12.1 en el dockerfile

e Variables de entorno: Se fijan LANG y LC_ALL a UTF-8, se desactiva la interaccion de
APT (DEBIAN FRONTEND=noninteractive) y se afiade el entorno virtual al PATH.

Figura 12. Definicion de variables en el dockerfile.



e Dependencias del sistema: Se instalan herramientas esenciales (compiladores, CMake,
Boost, Protobuf, etc.) y Python 3.8 con sus headers y venv. Tras la instalacion, se limpia

la caché de APT.

Figura 13. Instalacion de dependencias en el dockerfile.

e Configuracion de Python y creacion de env
o Se configura Python 3.8 como alternativa por defecto.

o Se crea un entorno virtual en /opt/env y se actualizan pip, setuptools y wheel.



Figura 14. Configuracion de Python en el dockerfile.

e Directorios de trabajo: Se establece /workspace como directorio donde residiran el codigo

de MTUOC y Marian.

Figura 15. Configuracion de directorios en el dockerfile.

e Instalacion de MTUOC-old: Se clona el repositorio MTUOC-old y, dentro del entorno

virtual, se instalan sus dependencias definidas en requirements.txt.

Figura 16. Instalacion de MTUOC en el dockerfile

e (lonacion y compilacion de Marian-NMT

©)

©)

Se clona el repositorio oficial de Marian para obtener la version mas reciente.

Se actualizan submodulos.

En build/, se invoca CMake con flags para habilitar SentencePiece, CPU y CUDA,
y se ignoran las advertencias deprecadas (-Wno-error=deprecated-declarations)
para evitar interrupciones en el build.

Se compila con make -j2 e instala en /ust/local.



Figura 17. Instalacion de MarianNMT en el dockerfile

e Entrypoint: El script docker-entrypoint.sh (que carga ~/.bashrc para activar el venv y
variables como MTUOC HOME) se copia, normaliza finales de linea y se marca
ejecutable. Al iniciar el contenedor, este entrypoint asegura que al invocar bash el entorno

virtual y las rutas queden correctamente configuradas.

Figura 18. Configuracion del punto de entrada en el dockerfile

B. Recoleccion de datos

Esta seccion describe el flujo completo del procesamiento del corpus y del entrenamiento del

motor de traduccién automatica, organizado en dos bloques: primero, la extraccioén y transformacion de



los textos fuente, y posteriormente, la preparacion y entrenamiento del modelo de traduccidon neuronal,

como puede observarse en la figura 19.
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Figura 19. Fase de la recoleccion de datos aplicado al entrenamiento de un motor NMT
1) Extraccion y preprocesamiento del corpus

La recoleccion de datos se centrd en textos provenientes de novelas visuales. Para acceder al
contenido textual embebido en los archivos del juego, se emplearon herramientas especializadas de
analisis estatico y dindmico que permitieron inspeccionar y extraer los datos contenidos en los paquetes

internos del motor Unity, como se ilustra en la Figura 20.
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Figura 20. Extraccion de assets desde el motor del juego



A través del andlisis de la 16gica del juego, se identificd el método responsable de interpretar los
archivos que contienen los didlogos. Mediante una instrumentacion controlada del codigo, se modificd
este proceso para redirigir los textos procesados en tiempo de ejecucion hacia archivos de texto plano,

preservando asi su forma original, como puede observarse en la Figura 21.

Figura 21. Instrumentacion del codigo del juego para extraer textos

Una vez extraidos los textos, se aplicd un proceso de limpieza y transformacién mediante scripts
desarrollados en Python que pueden observarse en los anexos. En primer lugar, se eliminaron lineas que
no correspondian a didlogos (como comandos o metadatos del motor del juego). Posteriormente, se
separaron los textos por idioma, generando archivos monolingiies. Finalmente, se filtraron los nombres
de personajes o identificadores de hablante, con el fin de conservar unicamente los enunciados textuales,

como puede evidenciarse en la figura 22.

Figura 22. Antes y después del proceso de limpieza

Los archivos resultantes en inglés y espafol fueron alineados mediante un script personalizado,
que gener6 un corpus paralelo en formato TMX (Translation Memory eXchange) como recomienda el
proyecto de Helsinki-NLP [31]. En esta etapa el archivo estd listo para su posterior segmentacion y

procesamiento, como puede observarse en la figura 23.



Figura 23. Formato TMX

2) Division del corpus

Para posibilitar el entrenamiento supervisado del motor de traduccion, el corpus paralelo fue
dividido en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. Esta particion se realizd mediante los
scripts de MTUOC, configurados para generar un reparto del 80 % para el entrenamiento, 10 % para la
validacion y 10 % para la evaluacion final.

Esta separacion permitid, por un lado, entrenar el modelo sin sobreajuste y, por otro, evaluar su
rendimiento tanto durante el proceso de entrenamiento como al finalizarlo, empleando datos no vistos,

como puede observarse en la configuracion de la figura 24.

—— INSERT —-

Figura 24. Configuracion de la division del corpus



3) Preprocesamiento y codificacion del corpus

El preprocesamiento consistio en tres etapas: normalizacidén, tokenizacion y segmentacion
subpalabra mediante codificacion BPE (Byte Pair Encoding). Para ello, se utilizd un script bash
(preprocess.sh) que automatiza el flujo de trabajo y aplica los cddigos BPE preexistentes (source.bpe y

target.bpe) a los archivos del corpus, como se ilustra en la Figura 25.

El comando general de uso fue:

USAGE: preprocess.sh langid bpecodes < input > output

Donde langid representa el identificador de idioma (por ejemplo, es para espaiol), bpecodes

corresponde al archivo de codigos BPE del idioma especifico, y la entrada/salida se gestiona mediante

redireccion estandar.

venv) root@c2e37fcal886:/workspace/models/aokana3#

venv) root@c2e37fcal886:/workspace/models/aokana3#

venv) root@c2e37fcall886: /workspace/models/aokana3# bash preprocess.sh en source.bpe <train.detok.en> train.bpe.en
breprocess.sh: line 9: [: ==: unary operator expected

preprocess.sh: line 13: [: : unary operator expected

okenizer Version 1.1

anguage: en

umber of threads: U

venv) root@c2e37fcal886:/workspace/models/aokana3#

Figura 25. Preprocesamiento y codificacion BPE del corpus

4) Optimizacion de hiperpardametros y entenamiento inicial

La primera etapa del entrenamiento correspondi6 a un proceso de fine-tuning sobre un modelo
preentrenado de MarianNMT, especificamente el modelo base OPUS-MT (2019-12-04) [32]. Debido a
que se trataba de una adaptacion sobre pesos ya entrenados, se mantuvo la arquitectura original del
modelo, basada en Transformers con una dimension de embedding de 512, seis capas tanto en el
codificador como en el decodificador, ocho cabezas de atencion y una dimension del feed-forward
network de 2048. Asimismo, se conservaron los vocabularios originales basados en subpalabras (Byte

Pair Encoding, BPE) de 32 000 tokens compartidos para ambos idiomas.

No obstante, fue necesario realizar ajustes especificos en los pardmetros de entrenamiento para
adaptarse a las limitaciones del entorno de computo disponible: una maquina virtual WSL con 8 GB de
RAM (més 4 GB de swap) y una GPU NVIDIA RTX 3050 Mobile con 4 GB de VRAM. Entre los

principales cambios realizados se destacan:



e Reduccion del tamaiio de lote a 500 tokens, disminuyendo el valor original para evitar
errores de memoria durante el entrenamiento.

e Uso del pardmetro mini-batch-fit: true para permitir un ajuste dindmico del lote segun la
memoria disponible.

e Ajuste fino de la tasa de aprendizaje a 2e-6, con warm-up lineal de 8000 pasos y
decaimiento inverso con raiz cuadrada, para estabilizar el proceso de ajuste de pesos y
evitar sobreajuste temprano.

e Congelacion de los embeddings de entrada y salida mediante los pardmetros embedding-
fix-src y embedding-fix-trg, con el fin de preservar el conocimiento aprendido previamente

y mitigar el fendmeno de catastrophic forgetting.

Se configuraron métricas de validacioén periodica utilizando cross-entropy y BLEU, junto con
checkpoints cada 1 000 iteraciones y un sistema de early stopping tras cinco validaciones sin mejora. Esta
configuracion permitié entrenar el modelo de manera eficiente dentro de los limites del hardware,
manteniendo compatibilidad con la arquitectura original y generando un punto de partida solido para

evaluar la mejora obtenida tras la especializacion en el dominio de novelas visuales.

Esta ejecucion permitid establecer una linea base de rendimiento, alcanzando una puntuacién de
cross-entropy en el conjunto de validacion cercana a 53.12, lo cual fue 0til como referencia inicial para

posteriores ajustes, como puede observarse en la figura 26.
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Figura 26. Resultados del entrenamiento inicial

5) Ajuste de hiperparametros y entrenamiento final



Con base en la configuracion inicial, se realizaron ajustes en los hiperparametros para mejorar la
estabilidad y efectividad del entrenamiento del modelo, considerando las capacidades de hardware
disponibles (GPU RTX 3050 Mobile) y la naturaleza del corpus utilizado. Entre los cambios mas
relevantes se encuentran el incremento del parametro early-stopping de 5 a 10 para permitir una mayor
tolerancia a oscilaciones en la métrica de validacion, la simplificacion del esquema de warm-up
eliminando el calentamiento progresivo del learning rate, y el aumento de este Gltimo a 5e-5 con el fin de

acelerar la convergencia.

Asimismo, se ajust6 el tamafio de lote a 600 tokens para optimizar el uso de la memoria disponible,
y se desactivaron ciertas técnicas de regularizacién como el congelamiento de embeddings y el dropout
por componente, favoreciendo una mayor capacidad de adaptacion durante el fine-tuning. Finalmente, se
afnadio un parametro global de transformer-dropout (0.1) como medida de regularizacion uniforme. Estas
modificaciones permitieron establecer una configuracion mas equilibrada entre rendimiento y consumo
de recursos, como puede observarse en la figura correspondiente al archivo de configuracién final, como

puede observarse en la figura 27.

EJ root@c2e3Ticadnbs: /worksp %
s-entropy

ne-tuning)

, ajustado a 4GB VRAM)

con 1 GPU)

§# --sync-
—— INSERT --

Figura 27. Modificacion de los hiperparametros

Con esta configuracion refinada, se realizd un segundo entrenamiento completo del modelo,
extendido a 513 épocas. Como resultado, la puntuacion de cross-entropy en el conjunto de validacion se
redujo a aproximadamente 31.2, evidenciando una mejora significativa en comparacioén con la primera

version, como puede observarse en la figura 28.
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Figura 28. Resultados del segundo entrenamiento

C. Analisis de datos

El analisis de datos cuantitativos en este estudio de caso se enfoca en la valoracion de la calidad
de las traducciones generadas por el motor NMT especializado, en comparacion con sistemas generalistas.
Para ello, se utilizoé exclusivamente la métrica BLEU, calculada sobre el conjunto de prueba, como se

muestra en la figura 29.
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ANALISIS DE
DATOS

*Evaluacion del
motor especializado

*Evaluacion de
sistemas generalistas

Figura 29. Fase del analisis de datos aplicado al entrenamiento de un motor NMT

1) Evaluacion del motor especializado

La evaluacion del motor especializado se llevd a cabo mediante un proceso riguroso con el fin de
garantizar la fiabilidad de los resultados:
e (Generacion y descodificacion de la traduccion:
o En primer lugar, se solicitdé al motor la generacion de la traduccion mediante el
comando decoder, utilizando el archivo de prueba codificado eval.bep.en, como
puede observarse en la figura 30.
o Posteriormente, la traduccion resultante (eval.bep.prediction.es) fue descodificada

para obtener un texto legible y comparable.



o,

crusswesT Doy 18k

a/processed/train.sp.es.ynl \

~-depth: 2
-depth: 1

Figura 30. Generacion de la traduccion

e C(Calculo de BLEU:
o Con el archivo de la traduccion generada por el motor especializado y el archivo de
referencia (eval.es), se ejecutd la herramienta sacreBLEU, como se muestra en la
figura 31.
o Los resultados obtenidos por sacreBLEU —que incluyen el valor absoluto de
BLEU, las precisiones por n-gramas (1 a 4), el brevity penalty y la longitud de

referencia— fueron almacenados para su analisis posterior.

venv) root@c2e37fcal886:/workspace/mtuoc-old/data/predictions# sacrebleu test.detok.es < test.aakana—Fine—thning—?.prediction detok.es

"name": "BLEU",
53.2,
": "nrefs:1|case:mixed|eff:no|tok:13a|smooth:exp|version:2.5.1",
"verbose_score": "73.7/59.1/53.8/49.3 (BP = 0.916 ratio = 0.920 hyp_len = 43453 ref_len = U47257)",
"nrefs": "in,
"case "mixed",

venv) root@cle37fcal886: /workspace/mtuoc-old/data/predictions# |

Figura 31. Ejecucion de BLEU con el motor especializado

2) Evaluacion de sistemas generalistas

Con el propoésito de contextualizar el rendimiento del motor especializado, se evaluaron dos
sistemas de traduccion automatica generalistas. Para ello, se siguieron procedimientos adaptados a cada

plataforma:

e Google Translate:



o Setomo el archivo de evaluacion sin codificar (eval.en) y se convirtio a un formato
compatible con Google Translate, en este caso .docx.

o El archivo .docx fue subido a la plataforma, especificando el idioma de origen
(inglés) y el de destino (espafiol).

o Una vez finalizada la traduccidon automatica, se descarg6 el archivo generado.

o Este archivo fue transformado y renombrado como eval.google.es, con fines de
estandarizacion.

o Finalmente, se aplico sacreBLEU con eval.google.es y la traduccion de referencia
eval.es, como se observa en la figura 32. Los resultados se registraron para su
posterior comparacion.

ictions#
ictions# sacrebleu /workspace/mtuoc-old/data/proces

1

n = Y4716 ref_len = 45575)",

Figura 32. Ejecucion de BLEU con el motor de Google

e Yandex Translate:

o Elarchivo de evaluacion sin codificar (eval.en) fue traducido por secciones a través
de la interfaz de Yandex Translate, debido a las limitaciones de la plataforma para
procesar archivos extensos.

o Las secciones traducidas se consolidaron posteriormente en un Unico archivo que
contenia la traduccién completa.

o Este archivo fue transformado y renombrado como eval.yandex.es, para mantener
la consistencia con los otros sistemas evaluados.

o Finalmente, se ejecutd sacreBLEU con eval.yandex.es y la traduccion de referencia
eval.es, como se muestra en la figura 33. Los resultados obtenidos fueron
registrados para su analisis.

) e e o
(venv) root@c 88 work;p:E:/xt::z:gLd;d:t:fp;:d;Ztiggza sacrebleu /workspace/mtucc-old/data/processed/eval.es < /workspace/mtuoc—-old/data/prediction

s/val.yandex.e
f
{

case:mixed|eff:no|tok:13a|smooth:exp|version:2.5.1",
.2/60.9/50.9/42.7 (BP = 1.0800 ratio = 1.027 hyp_len = 46881 ref_len = U5575)",

(venv) root@c2e37fcalig886: /workspace/mtuoc-old/data/predictions# |

Figura 33. Ejecucion de BLEU con el motor de Yandex



D. Resultados
En esta fase se redactan de forma narrativa los hallazgos cuantitativos obtenidos a partir de la
métrica BLEU, la presentacion de resultados y anélisis de los mismos se realizara a posterior en el capitulo

III, incluyendo las fases que pueden observarse en la figura 34.

RESULTADOS

*Métricas de BLEU

¢ Graficos

Figura 34. Fase de resultados aplicado al entrenamiento de un motor NMT



III.  RESULTADOS

A. Métricas de BLEU

En este capitulo se presentan los hallazgos cuantitativos obtenidos mediante la métrica BLEU.
Con el fin de organizar y presentar los resultados de forma clara y concisa, se consolidaron las

métricas de rendimiento de cada sistema de traduccion en una tabla comparativa.

Los resultados generados por sacreBLEU, obtenidos en formato JSON para cada motor, fueron
transcritos manualmente en la Tabla VI utilizando Microsoft Word. Esta tabla resume las puntuaciones
de precision por n-grama, el brevity penalty y la puntuacion total de BLEU para cada sistema evaluado,

como se muestra a continuacion:

) TABLA VI )
COMPARACION DE MOTORES DE TRADUCCION
1- Brevity
Sistema 2-grama 3-grama 4-grama BLEU
grama Penalty
Motor especializado 73.7 59.1 53.0 49.3 0.916 53.2
Google Translate 69.2 50.7 39.9 31.6 0.983 45.1
Yandex 67.9 49.4 38.9 30.9 1.000 44.8

Para el calculo de la métrica BLEU entre archivos, sacreBLEU aplica la formula descrita en la

Figura 35 sobre el texto completo. Esta formula serd explicada en partes en las siguientes secciones.

N
BLEU= BP-exp Z Wwnlog pn

n=1

Figura 35. Férmula de BLEU [5]

1) Cdlculo de N-gramas

Para comprender el calculo de los n-gramas, es fundamental conceptualizarlos: un n-grama es una
secuencia de “n” palabras.
Por ejemplo, un unigrama es una sola palabra (e/); un bigrama, una secuencia de dos palabras (el

perro); y asi sucesivamente hasta los cuatrigramas (el perro es pequerio), que BLEU calcula por defecto
[33].



La tarea principal de BLEU consiste en comparar los n-gramas de la traduccion candidata,
generada por el sistema de traduccion a evaluar, con los n-gramas de la traduccion de referencia. De este
modo, se inicia un proceso de conteo de coincidencias entre ambas. Cuantas mas coincidencias se

encuentren, mejor se considerara la traduccion candidata.

La comparacion de coincidencias se realiza a nivel de oracion. Estas coincidencias son
independientes de la posicion de los n-gramas; sin embargo, solo se contabilizan una vez para evitar una

sobrestimacion provocada por la repeticion excesiva de palabras razonables (overgeneration) [5].

Para ilustrar este proceso, se presenta un ejemplo comenzando con la comparacion de unigramas.
Primero, se dividen las oraciones en tokens. Los signos de puntuacion, con frecuencia, se tratan como

tokens separados.

o Candidata: [Honestamente, ,, entiendo, lo, que, dice, Aoi-san, ,, pero, no, estoy, seguro,
de, si, soy, tan, capaz, como, ella, dice, .,]
o Referencia: [Sinceramente, ,, entiendo, lo, que, dice, Aoi-san, ,, pero, no, estoy, seguro,

de, ser, tan, capaz, como, ella, dice, .,]

a) Calculo de unigramas

Para realizar el calculo de coincidencias, en primer lugar se cuentan los unigramas y la frecuencia

con la que aparecen dentro de la oracion, tanto en la traduccion candidata como en la de referencia.

Conteo de unigramas en la candidata

Se procede a evaluar la oracidon candidata y se contabiliza cada unigrama y su frecuencia de

aparicion, como se muestra en la Tabla VII.

TABLA VII
FRECUENCIA DE UNIGRAMAS EN LA ORACION CANDIDATA

Unigrama Frecuencia

Honestamente 1

, 2
entiendo 1
lo 1
que 1

dice 2




Aoi-san 1

pero 1
no 1
estoy 1
seguro 1
de 1
si 1
soy 1
tan 1
capaz 1
como 1
ella 1

Conteo de unigramas referencia

Se realiza el mismo procedimiento con la oracion de referencia, como se presenta en la Tabla VIII.

TABLA VIII
FRECUENCIA DE UNIGRAMAS EN LA ORACION DE REFERENCIA

Unigrama  Frecuencia

Sinceramente 1

, 2
entiendo 1
lo |
que 1
dice 2
Aoi-san 1
pero 1
no 1
estoy 1
seguro 1
de 1
ser 1
tan 1
capaz 1
como 1
ella 1

Calculo de las coincidencias:



A continuacion, se cuenta cuantas veces aparece cada unigrama de la traduccion candidata en la

referencia, sin exceder su frecuencia de aparicion en esta tltima, como se muestra en la Tabla IX.

COMPARACION DE UNIGRAMAS ENTRE Lgﬁ‘"gkggéCION CANDIDATA Y LA TRADUCCION DE
REFERENCIA
Unigrama  Frecuencia en Candidata Frecuencia en Referencia Coincidencias Observacion

Honestamente 1 0 0 No aparece en Referencia
, (coma) 2 2 2 —

entiendo 1 1 1 —

lo 1 1 1 —

que 1 1 1 —

dice 2 2 2 —

Aoi-san 1 1 1 —

pero 1 1 1 —

no 1 1 1 —

estoy 1 1 1 —

seguro 1 1 1 —

de 1 1 1 —

si 1 0 0 En Referencia aparece “ser”
soy 1 0 0 En Referencia aparece “ser”
tan 1 1 1 —

capaz 1 1 1 —

como 1 1 1 —

ella 1 1 1 —

. (punto) 1 1 1 —

Total 21 18 —

Nota: Esta tabla compara la frecuencia de unigramas entre una traduccion generada automdaticamente (candidata) y una
traduccion de referencia humana. Las coincidencias se basan en la igualdad exacta de tokens. Las observaciones reflejan

diferencias léxicas o semanticas relevantes.
Precision de 1-grama:

Total de coincidencias 18 0.857
Total de unigramas en la candidata ~ 21 e

b) Cdlculo de bigramas

Para realizar el calculo de coincidencias de bigramas, en primer lugar se generan los bigramas

presentes en la oracidn, tanto en la traduccion candidata como en la de referencia.



Generacion de bigramas
Valiéndose de la tokenizacion, se forman bigramas que contienen dos elementos consecutivos,

incluidos los signos de puntuacion.

Bigramas en la oracion candidata
Se toma la oracion candidata y se procede a formar pares de tokens consecutivos en el orden en

que aparecen, como se muestra en la Tabla X.

TABLA X
BIGRAMAS EN LA ORACION CANDIDATA

Bigramas de la Candidata:

Honestamente,
, entiendo
entiendo lo
lo que

que dice
dice Aoi-san
Aoi-san,

, pero

pero no

no estoy
estoy seguro
seguro de

de si

si soy

soy tan

tan capaz
capaz como
como ella
ella dice

dice .

Bigramas en la oracion de referencia

Se repite el mismo procedimiento con la oracién de referencia, como se muestra en la Tabla XI.

TABLA XI
BIGRAMAS EN LA ORACION DE REFERENCIA

Bigramas de la Referencia:

Sinceramente,

, entiendo




entiendo lo
lo que

que dice
dice Aoi-san
Aoi-san,

, pero

pero no

no estoy
estoy seguro
seguro de
de ser

ser tan

tan capaz
capaz como
como ella
ella dice

dice .

Cdlculo de las coincidencias
A continuacion, se cuenta cuantos bigramas de la traduccion candidata coinciden exactamente con

los de la referencia. Los resultados se presentan en la Tabla XII.

TABLA XII
COMPARACION DE BIGRAMAS ENTRE LA TRADUCCION CANDIDATA Y LA TRADUCCION DE REFERENCIA

Bigramas de la Candidata: Bigramas de la Referencia: Coincidencia

Honestamente, Sinceramente, No
, entiendo , entiendo Si
entiendo lo entiendo lo Si
lo que lo que Si
que dice que dice Si
dice Aoi-san dice Aoi-san Si
Aoi-san, Aoi-san, Si
, pero , pero Si
pero no pero no Si
no estoy no estoy Si
estoy seguro estoy seguro Si
seguro de seguro de Si
de si de ser No
si soy ser tan No
soy tan tan capaz No
tan capaz tan capaz Si




capaz como capaz como Si

como ella como ella Si

ella dice ella dice Si

dice . dice . Si
Total 16

Precision de bigrama:

Total de coincidencias 16
Total de bigramas en la candidata ~ 20 -

c¢) Calculo de trigramas

Para realizar el calculo de coincidencias de trigramas, en primer lugar se generan los trigramas

presentes en la oracidn, tanto en la traduccion candidata como en la de referencia.

Generacion de trigramas
Valiéndose de la tokenizacion, se forman trigramas que contienen tres elementos consecutivos,

incluidos los signos de puntuacion.

Trigramas en la oracion candidata
Se toma la oracién candidata y se procede a formar trios de tokens consecutivos en el orden en que

aparecen, como se muestra en la Tabla XIII.

TABLA XIII
TRIGRAMAS EN LA ORACION CANDIDATA

Trigramas de la Candidata:

Honestamente, entiendo
, entiendo lo
entiendo lo que
lo que dice

que dice Aoi-san
dice Aoi-san,
Aoi-san, pero

, pero no

pero no estoy

no estoy seguro
estoy seguro de

seguro de si




de si soy

si soy tan

soy tan capaz
tan capaz como
capaz como ella
como ella dice

ella dice .

Trigramas en la oracion de referencia

Se repite el mismo procedimiento con la oracién de referencia, como se muestra en la Tabla XIV.

TABLA XIV
TRIGRAMAS EN LA ORACION DE REFERENCIA

Trigramas de la Referencia:

Sinceramente, entiendo
, entiendo lo
entiendo lo que
lo que dice

que dice Aoi-san
dice Aoi-san,
Aoi-san, pero

, pero no

pero no estoy

no estoy seguro
estoy seguro de
seguro de ser

de ser tan

ser tan capaz

tan capaz como
capaz como ella
como ella dice

ella dice .

Cdlculo de las coincidencias:
A continuacion, se cuenta cuantos trigramas de la traduccion candidata coinciden exactamente con

los de la referencia. Los resultados se presentan en la Tabla XV.

TABLA XV
COMPARACION DE TRIGRAMAS ENTRE LA TRADUCCION CANDIDATA Y LA TRADUCCION DE
REFERENCIA

Trigramas de la Candidata: Trigramas de la Referencia: Coincidencia




Honestamente, entiendo Sinceramente, entiendo No
, entiendo lo , entiendo lo Si
entiendo lo que entiendo lo que Si
lo que dice lo que dice Si
que dice Aoi-san que dice Aoi-san Si
dice Aoi-san, dice Aoi-san, Si
Aoi-san, pero Aoi-san, pero Si
, pero no , pero no Si
pero no estoy pero no estoy Si
no estoy seguro no estoy seguro Si
estoy seguro de estoy seguro de Si
seguro de si seguro de ser No
de si soy de ser tan No
si soy tan ser tan capaz No
soy tan capaz tan capaz como No
tan capaz como tan capaz como Si
capaz como ella capaz como ella Si
como ella dice como ella dice Si
ella dice . ella dice . Si
Total 15
Precision de trigramas
Total de coincidencias 15
=—=(0.789

Total de trigramas en la candidata ~ 19

d) Calculo de cuatrigramas

Para realizar el célculo de coincidencias de cuatrigramas, en primer lugar se generan los

cuatrigramas presentes en la oracion, tanto en la traduccion candidata como en la de referencia.

Generacion de cuatrigramas
Valiéndose de la tokenizacion, se forman cuatrigramas que contienen cuatro elementos

consecutivos, incluidos los signos de puntuacion.

Cuatrigramas en la oracion candidata
Se toma la oracidon candidata y se procede a formar cuartetos de tokens consecutivos en el orden

en que aparecen, como se muestra en la Tabla XVI.



TABLA XVI
CUATRIGRAMAS EN LA ORACION CANDIDATA

Cuatrigramas de la Candidata

Honestamente, entiendo lo
, entiendo lo que
entiendo lo que dice
lo que dice Aoi-san
que dice Aoi-san,
dice Aoi-san, pero
Aoi-san, pero no

, pero no estoy

pero no estoy seguro
no estoy seguro de
estoy seguro de si
seguro de si soy

de si soy tan

si soy tan capaz

SOy tan capaz como
tan capaz como ella
capaz como ella dice

como ella dice .

Cuatrigramas en la oracion de referencia

Se repite el mismo procedimiento con la oracion de referencia, como se muestra en la Tabla X VII.

TABLA XVII
CUATRIGRAMAS EN LA ORACION DE REFERENCIA

Cuatrigramas de la Referencia

Sinceramente, entiendo lo
, entiendo lo que
entiendo lo que dice
lo que dice Aoi-san
que dice Aoi-san,
dice Aoi-san, pero
Aoi-san, pero no

, pero no estoy

pero no estoy seguro
no estoy seguro de
estoy seguro de ser
seguro de ser tan

de ser tan capaz

Ser tan capaz como




tan capaz como ella
capaz como ella dice

como ella dice .

Cdlculo de las coincidencias
A continuacion, se contabilizan las coincidencias exactas entre los cuatrigramas generados de la

traduccion candidata y los de la referencia. Los resultados se presentan en la Tabla XVIII.

Total de cuatrigramas en la candidata ~ 18

e) Calculo de la media geométrica de los n-gramas

COMPARACION DE CUATRIGRAMAS ENTRE?}?&L?R?;ILIJICCION CANDIDATA Y LA TRADUCCION DE
REFERENCIA

Cuatrigramas de la Candidata: Cuatrigramas de la Referencia: Coincidencia
Honestamente, entiendo lo Sinceramente, entiendo lo No

, entiendo lo que , entiendo lo que Si
entiendo lo que dice entiendo lo que dice Si

lo que dice Aoi-san lo que dice Aoi-san Si

que dice Aoi-san, que dice Aoi-san, Si

dice Aoi-san, pero dice Aoi-san, pero Si
Aoi-san, pero no Aoi-san, pero no Si

, pero no estoy , pero no estoy Si

pero no estoy seguro pero no estoy seguro Si

no estoy seguro de no estoy seguro de Si

estoy seguro de si estoy seguro de ser No
seguro de si soy seguro de ser tan No

de si soy tan de ser tan capaz No

si soy tan capaz ser tan capaz como No

SOy tan capaz como tan capaz como ella No

tan capaz como ella tan capaz como ella Si
capaz como ella dice capaz como ella dice Si
como ella dice . como ella dice . Si

Total 12
Precision de cuatrigrama
Total de coincidencias 2
=— = 0.667



Una vez obtenidos los valores de precision para cada n-grama (unigrama, bigrama, trigrama y
cuatrigrama), se procede a calcular la media geométrica, la cual representa una medida compuesta del

rendimiento de la traduccion candidata con respecto a la de referencia.

1
Media Geométrica = exp (Z (logP1 +logP2 +logP3 +logP4) )

De acuerdo con nuestros valores el resultado es el siguiente:
Donde:

e P1=0.857 (precisién de unigramas)

e P2 =0.800 (precisién de bigramas)

e P3 =0.789 (precision de trigramas)

e P4 = 0.667 (precisién de cuatrigramas)

Sustituyendo en la férmula:

1

Media Geométrica = exp (Z (log0.857 +10g0.800 + 1og0.789 + log0.667) )
1

Media Geométrica = exp (Z ((=0.154) + (=0.223) + (—0.237) + (—0.405)))

1
Media Geométrica = exp (Z (—1.019))
Media Geométrica = exp(—0.25475)
Media Geométrica = 0.775

2) Calculo de la penalizacion por brevedad (brevety penalty)

La penalizacion por brevedad (brevity penalty, BP) es un componente esencial en el calculo de la
métrica BLEU. Su proposito es evitar que una traduccion demasiado corta obtenga una puntuacion alta
de forma engafiosa [33]. Esta penalizacion fue introducida por [5] como parte del disefio original de la

métrica BLEU.

La férmula para calcular la penalizacion por brevedad se muestra en la Figura 36:



1 if c>r

ar = dl-r/d if e<r

Figura 36. Formula del Brevity Penalty [5]

Donde:
e c: Longitud total de la traduccion candidata (nimero de tokens).

e r: Longitud efectiva de la traduccion de referencia (ntimero de tokens).

Desarrollo del Calculo:
Longitud de la traduccion candidata (c):
e Traduccion:
o "Honestamente, entiendo lo que dice Aoi-san, pero no estoy seguro de si soy tan
capaz como ella dice."
e Tokenizacion:
o [Honestamente, ,, entiendo, lo, que, dice, Aoi-san, ,, pero, no, estoy, seguro, de, si,
soy, tan, capaz, como, ella, dice, .]
e Resultado:

o c¢ = 21tokens

Longitud de la traduccion de referencia (r):
e Traduccion:
o "Sinceramente, entiendo lo que dice Aoi-san, pero no estoy seguro de ser tan capaz
como ella dice.”
e Tokenizacion:
o [Sinceramente, ,, entiendo, lo, que, dice, Aoi-san, ,, pero, no, estoy, seguro, de, ser,
tan, capaz, como, ella, dice, .]
e Resultado:

o r =20tokens

Aplicacion de la formula:
Como ¢ =21 y r= 20, se cumple que c>r por tanto:

BP =1



3) Calculo de BLEU

Con los valores previamente obtenidos para la media geométrica de los n-gramas y la penalizacion
por brevedad, se procede al calculo del puntaje BLEU, siguiendo la formula propuesta por [5], que se

muestra en la Figura 37.

N
BLEU= BP -exp Z wylog pp,

nm—=1

Figura 37. Formula de BLEU [5]

Dado que:
e BP=1
e Media geométrica de las precisiones = 0.775
Entonces, el calculo se reduce a:
BLEU =1%0.775 = 0.775
BLEU Final =77.5%

B. Grdficos

Para complementar la informacion tabular y ofrecer una visualizacion mas intuitiva de los
resultados obtenidos, se generaron una serie de graficos utilizando Python en un entorno de Google Colab,
con el apoyo de las librerias Matplotlib y Seaborn. Estos graficos permiten comparar de forma visual el
desempefio de los tres sistemas de traduccion evaluados: el motor especializado entrenado, Google

Translate y Yandex.

1) Grdficos de barras comparativos por métrica

A continuacion, se presentan graficos de barras individuales que ilustran el rendimiento de cada
sistema de traduccion en las distintas métricas evaluadas: BLEU, 1-grama, 2-grama, 3-grama, 4-grama y

penalizacion por brevedad (brevity penalty).

a) Grdfico de comparacion de unigrama (1-grama)



Datos utilizados
Se utilizaron los valores de precision de unigramas, es decir, las coincidencias de palabras

individuales entre las traducciones generadas y la traduccion de referencia.

Construccion
El grafico fue generado mediante la funcién sns.barplot() de la biblioteca Seaborn, implementada
dentro de una funciéon personalizada llamada plot all metrics bar charts enhanced, disefiada para

adaptar los graficos a los estandares de presentacion académica.

Interpretacion

El motor especializado alcanz6 la mayor precision de unigrama (73.7 %), seguido por Google
Translate (69.2 %) y Yandex (67.9 %). Esto indica que el sistema entrenado localmente logra seleccionar
un mayor numero de palabras correctas individuales en comparacion con las traducciones automaticas

generales.
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Figura 38. Grafico de barras comparativo por precision de unigrama (1-grama)

b) Grdfico de comparacion de bigrama (2-grama)

Datos utilizados
Se comparan los valores de la métrica de 2-grama (bigrama) para cada uno de los tres sistemas

evaluados. Esta métrica mide la precision en la coincidencia de pares de palabras consecutivas.



Construccion
Al igual que en el caso del unigrama, se utiliz6 la funcién sns.barplot() de la biblioteca Seaborn,
implementada dentro de la funcién personalizada plot_all metrics bar charts enhanced para generar el

subgrafico correspondiente.

Interpretacion

El motor especializado nuevamente destacé con una precision del 59.1 %, superando a Google
Translate (50.7 %) y Yandex (49.4 %). Esto sugiere una mayor cohesion en la construccion de frases
cortas y una menor caida en la precision en comparacion con sus competidores, como se ilustra en la

Figura 39.
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Figura 39. Grafico de barras comparativo por precision de bigrama (2-grama)

¢) Grdfico de comparacion de trigramas (3-grama)

Datos utilizados
Se comparan los valores de la métrica de 3-grama (trigrama) para cada uno de los tres sistemas

evaluados. Esta métrica mide la precision en la coincidencia de secuencias de tres palabras consecutivas.
Construccion
El grafico se gener6 utilizando la funcioén sns.barplot() de la biblioteca Seaborn, dentro de la

funcion personalizada plot all metrics bar charts enhanced.

Interpretacion



Con un valor de 53.0 %, el motor especializado mostré una mayor capacidad para mantener
secuencias mas complejas, en comparacion con Google Translate (39.9 %) y Yandex (38.9 %), como se
observa en la Figura 40.
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Figura 40. Grafico de barras comparativo por precision de trigrama (3-grama)

d) Grdfico de comparacion de cuatrigramas (4-grama)

Datos utilizados
Se comparan los valores de la métrica de 4-grama (cuatrigrama) para cada uno de los tres sistemas
evaluados. Esta métrica mide la precision en la coincidencia de secuencias de cuatro palabras

consecutivas.

Construccion
El gréfico fue generado utilizando la funcién sns.barplot() de la biblioteca Seaborn, a través de la

funcién personalizada plot_all metrics_bar charts_enhanced.

Interpretacion
Este indicador es especialmente relevante para evaluar la fluidez y naturalidad de las traducciones.
El motor especializado obtuvo una precision del 49.3 %, superando ampliamente a Google Translate

(31.6 %) y Yandex (30.9 %), como se muestra en la Figura 41.
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Figura 41. Grafico de barras comparativo por precision de cuatrigrama (4-grama)

e) Grdfico de comparacion de la penalizacion por brevedad (brevity penalty)

Datos utilizados
Se comparan los valores del brevity penalty para cada uno de los tres sistemas. Este factor penaliza

a las traducciones que son significativamente mas cortas que las traducciones de referencia.

Construccion

Se utilizé la funcidn sns.barplot() de la biblioteca Seaborn, dentro de la funcion personalizada
plot all metrics bar charts enhanced. Para este grafico, se aplico un ajuste de escala especifico con el
fin de mejorar la visualizacion de las pequefias variaciones en los valores del brevity penalty, como se

muestra en la Figura 42.

Interpretacion

Aunque Yandex alcanz6é un valor perfecto de penalizacion por brevedad (1.0), el motor
especializado present6 una ligera penalizacion (0.916), lo que indica que sus traducciones tienden a ser
apenas mas breves que la referencia. No obstante, esta diferencia no tuvo un impacto significativo en el

rendimiento general del sistema, como se evidencia en su alto puntaje BLEU.
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Figura 42. Grafico de barras comparativo por brevity penalty
2) Grdfico de lineas del rendimiento por n-grama

Datos utilizados

Se utilizaron los valores de precision de n-gramas, desde 1-grama hasta 4-grama, para cada uno

de los tres sistemas evaluados: motor especializado, Google Translate y Yandex.

Construccion

El grafico se generd mediante la funcion personalizada plot ngram performance enhanced, la
cual emplea sns.lineplot() de la biblioteca Seaborn. Cada curva representa la evolucion de la precision

conforme aumenta el valor de n (1-grama, 2-grama, 3-grama y 4-grama).

Interpretacion

El motor especializado mantiene una pendiente mas suave a medida que se incrementa el valor de
n, lo que indica una mayor robustez en la traduccion de secuencias mas largas. En contraste, Google
Translate y Yandex presentan caidas mas pronunciadas, especialmente a partir de los bigramas, lo cual

sugiere una menor coherencia contextual en sus traducciones cuando se requiere conservar relaciones a

mayor escala, como se muestra en la Figura 43.
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Figura 43. Grafico de lineas de rendimiento por n-grama

3) Mapa de calor de métricas de BLEU

Datos utilizados
Se utilizaron los valores de BLEU, 1-grama, 2-grama, 3-grama, 4-grama y penalizacién por
brevedad para cada uno de los sistemas evaluados. Para armonizar la escala cromatica, la penalizacion

por brevedad fue transformada desde su rango original [0,1] a un rango porcentual [0,100].

Construccion
El mapa de calor fue generado mediante la funcion personalizada plot_heatmap enhanced, la cual
hace uso de sns.heatmap() de la biblioteca Seaborn. Cada celda representa el valor de una métrica y su

intensidad de color varia segin la magnitud de dicho valor.

Interpretacion

El motor especializado presenta bloques de color con tendencia frias de forma mas uniforme, lo
que refleja un desempefio solido y constante en todas las métricas. En contraste, Yandex muestra una
mayor variabilidad cromatica, con tonos mas calidos particularmente en métricas de orden superior, lo

que indica un rendimiento inferior en secuencias mas largas, como se observa en la Figura 44.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Introduccion

En este capitulo se exponen las conclusiones derivadas del entrenamiento y evaluacion de un motor
de traduccién automdtica neuronal, especializado en visual novels (inglés—espafiol). Asimismo, se
destacan las aportaciones del trabajo, sus principales limitaciones y se proponen lineas de investigacion

futura.

Conclusiones

Al aplicar un entrenamiento de ajuste fino a un modelo base genérico de OPUS-MT con un corpus
de tamafio moderado, se obtuvo las siguientes certezas:
e Es viable la creacion de motores especializados mediante el fine-tuning sobre OPUS-MT,
ya que el mismo supera en mas de 8 puntos BLEU a servicios de traduccion general
(Google Translate y Yandex).
e El uso de MTUOC mejora la consistencia y acelera el flujo de trabajo gracias a la

automatizacion del preprocesamiento (limpieza, segmentacion y particion del corpus).

Limitaciones del trabajo

A pesar de los resultados positivos, se identificaron varios factores que podrian influir en la
reproducibilidad y la escalabilidad de los hallazgos:
e Obtencion de datos: La dependencia de traducciones no comerciales (fan-translations)
presentd desafios en cuanto a la limpieza, consistencia y procedencia de los datos.
e Recursos de hardware: El uso de una GPU RTX 3050 Mobile (4 GB VRAM) y 8 GB +
4 GB swap de RAM alarg6 los tiempos de entrenamiento y restringid la exploracion de
configuraciones de hiperparametros mas agresivas.
e Evaluacion restringida: La validacion automatica basada unicamente en BLEU no
captura completamente la percepcion de fluidez, adecuacion estilistica ni la naturalidad

narrativa que aportan los juicios humanos.

Futuros estudios

Para profundizar y ampliar los resultados obtenidos, se plantean las siguientes vias:



Extender el par de lenguas: evaluar el método en otros pares con menor cobertura en
motores generales (por ejemplo, espanol— kichwa).

Evaluacion profesional: incorporar revisiones humanas realizadas por traductores
especializados en visual novels, midiendo fluidez, adecuacion y consistencia
terminologica.

Evaluacion mediante COMET: incorporar el marco de evaluacion propuesto por
COMET [34].

Ampliar el corpus: afadir traducciones profesionales de juegos comercializados,
subtitulos de anime o guiones similares para enriquecer la diversidad estilistica y mejorar
la cobertura de expresiones.

Explorar nuevas arquitecturas: probar modelos capaces de manejar contexto extendido
(Transformer-XL, T5) o entrenamientos from scratch si se dispone de infraestructura que
lo permita [35].

Integracion en flujos profesionales: adaptar el motor para su uso dentro de herramientas
CAT/TAO y evaluar el impacto en la productividad de traductores en entornos reales de

post-edicion.
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ANEXOS

Anexo A: Repositorios

Los scripts utilizados en este proyecto para limpieza, preprocesamiento y entrenamiento pueden
consultarse a través del repositorio publico de MTUOC:
Repositorio:

https://github.com/aolivere/MTUOC-old

El motor base usado para el fine tuning puede encontrarse dentro de este puede encontrarse dentro
del repositorio publico de OPUS-MT-TRAIN:
Repositorio:

https://github.com/Helsinki-NLP/OPUS-MT-train

Anexo B: Script en Google Colab para el procesamiento de didlogos

Con el objetivo de preparar los datos necesarios para el entrenamiento del motor de traduccion
automatica, se desarrolld un script en Google Colab que permite cargar y procesar un archivo de texto
plano que contiene los dialogos extraidos del videojuego. Este script realiza un preprocesamiento basico
para extraer las lineas relevantes y separarlas por idioma, facilitando su posterior uso como corpus

paralelo.

El flujo de trabajo implementado consta de los siguientes pasos:
e Carga del archivo de entrada: Mediante la interfaz de Google Colab, el usuario puede
subir un archivo de texto con los didlogos previamente extraidos. Este archivo debe
contener las lineas multilingiies separadas por un delimitador especial (*x), que representa

las versiones paralelas de cada frase en distintos idiomas, como se muestra en la figura 45.

* Extractor y impiadoripynb ¥ & E @& 22, Compartir 4 Gemini D

vo Editar Ver Insertar Entol n Herramientas Ayuda

ndos  + Codigo + Texto | P E

~ B Subir archivo de texto con los didlogos

Figura 45. Subida del archivo



e Extraccion de lineas de dialogo: El script identifica y recopila inicamente aquellas lineas
que contienen el delimitador ™, considerando que estas corresponden a entradas validas del

corpus bilingiie. Cada linea se almacena en una lista para su posterior procesamiento, como

se muestra en la figura 46.

~ @ Extraer todas las lineas de didlogo (con todos los idiomas)

Figura 46. Extraccion de las lineas de dialogo

e Almacenamiento de los didlogos completos: Como paso opcional, se guarda un archivo
llamado dialogues all languages.txt que contiene todas las lineas extraidas con sus
versiones multilingiies intactas. Este archivo permite conservar una copia integra del

corpus original, como se muestra en la figura 47.

v = Guardar todos los didlogos multilingiies (opcional)

Figura 47. Almacenamiento de didlogos
e Extraccion de los dialogos en inglés: A partir del corpus completo, se procesan las lineas

para obtener exclusivamente la version en inglés, que se guarda en un archivo denominado

dialogues english only.txt, como se muestra en la figura 48.

v B Extraer y guardar solo los didlogos en inglés

Figura 48. Extraccion de didlogos en ingles

e Extraccion de los diidlogos en espaifiol: De forma andloga, se extraen las versiones en
espanol de los didlogos. Estas se almacenan en el archivo dialogues spanish_only.txt,

como se muestra en la figura 49.



w @B Extraer y guardar solo los didlogos en espariol

Figura 49. Extraccion de didlogos en espaiiol

Este procesamiento automatizado permitié construir de forma eficiente un corpus paralelo
alineado, indispensable para el entrenamiento del modelo de traduccion automadtica especializado. El uso
de Google Colab facilito la portabilidad y ejecucion del script en un entorno accesible sin necesidad de

configuracion local avanzada.

Anexo C: Script de limpieza y estructuracion del corpus paralelo

Tras la extraccion inicial de los didlogos en inglés y espafol, se implement6 un segundo script en
Google Colab cuyo proposito es preparar y estructurar los datos en un formato adecuado para su
utilizacion en el entrenamiento del motor de traduccién automatica mediante MTUOC. Este proceso

forma parte del preprocesamiento necesario para asegurar la calidad y coherencia del corpus paralelo.

El script realiza las siguientes acciones principales:

e (arga de archivos fuente: Se cargan los archivos de texto dialogues english only.txt y
dialogues spanish only.txt, los cuales contienen las lineas paralelas extraidas y
segmentadas previamente. Cada linea corresponde a una oracioén o fragmento de didlogo

en su respectivo idioma, como se muestra en la figura 50.

from google.colab import files
uploaded = files.upload()

Figura 50. Carga de los archivos en inglés y espaiiol

e Limpieza del contenido textual: Se aplica una funcion de limpieza que utiliza expresiones

regulares para eliminar metadatos de los didlogos, como marcadores de hablante del tipo



[Nombre] :,los cuales son comunes en novelas visuales y no aportan valor al proceso

de traduccion automatica. Esto permite obtener inicamente el contenido textual relevante

de cada linea, como se muestra en la figura 51.

C DE TEX
th open(archivo ingles, encoding='utf-8
lineas _en = [linea.strip() for linea in f if linea.strip()]

with open(archivo espanol, encoding="ut as f:
lineas es = [linea.strip() for linea in f if linea.strip()]

it line
lineas_en) len(lineas es)
print(f" A | a 1ir I : {len(lineas en)} / 1: {len(lineas es)}")

print(f" M ca { alelas correc
lineas_en limpias = [limpiar dialogo(l) for 1 in lineas_en]

lineas es limpias = [limpiar dialogo(l) for 1 in lineas_es]

Figura 51. Limpieza basica de los dialogos.

e Validacion de alineacion: Se verifica que la cantidad de lineas en ambos archivos sea
idéntica, garantizando asi la correspondencia uno a uno entre oraciones en inglés y en
espanol. Esta validacion es esencial para mantener la integridad del corpus paralelo, como

se muestra en la figura 52.

with open(archive_ingles, encoding SIS assts
lineas_en = [linea.strip() for nea in £ if linea.strip()]

with open(archivo espanol, encoding="utf- as f:
lineas es = [linea.strip() for linea in f if linea.strip()]

q

len(lineas_en) != len(lineas es)
print(f" & Difere 1 ! {len(lineas en)} / afiol: {len(lineas es)}")

print(f" B c: {len(lineas_en)} linea

Figura 52. Validacion de alineacion.

e Construccion del corpus estructurado: Las lineas ya limpias son combinadas en una
estructura tabular utilizando la biblioteca pandas, conformando un DataFrame que permite

visualizar y manipular los pares de traduccion, como se muestra en la figura 53.



# === CREAR CORPUS PARA ENTR

df corpus = pd.DataFrame({
lineas en limpias,
lineas es limpias

print("\n : ras
print(df_corpus.head())

Figura 53. Creacién del corpus

e Exportacion de archivos de salida:

o Se generan dos nuevos archivos .txt con los didlogos ya limpiados, afadiendo el
sufijo clean a los nombres originales. Estos archivos pueden ser utilizados en
etapas posteriores del flujo de trabajo de traduccion.

o Adicionalmente, se guarda el corpus completo en un archivo
corpus_chapter2 clean.tsv, con formato de valores separados por tabulaciones
(TSV), que es compatible con herramientas de entrenamiento como marian-train

de MarianNMT, como se muestra en la figura 54.

nombre base, extension = os.path.splitext(nombre archivo original)
nuevo _nombre = f"{nombre base} clean.txt"

with open{nuevo nombre, 'w’, encoding='utf-8°
for linea in lineas limpias:
f.write(linea + "\n")
print(f" M Gua {nuevo nombre} ({len(lineas limpias)} I
dar E los dial a 1i
guardar_txt limpio(archivo ingles, lineas en limpias)

guardar_txt limpio(archivo espanol, lineas es limpias)

df_corpus.to csv(
print("” hi

Figura 54. Guardado de los archivos de salida.



Este segundo script fue fundamental para garantizar que el corpus usado en el entrenamiento del
motor estuviera limpio, alineado y estructurado adecuadamente. Ademas, su implementacion en Google
Colab facilito el procesamiento en linea sin requerimientos técnicos adicionales por parte del entorno

local del usuario.



