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Resumen: En este articulo se presentan los resultados finales del proyecto TAN-
IBE, cuyo objetivo central ha sido disenar sistemas de traduccién automatica neu-
ronal (TAN) adaptados a las lenguas roménicas de la peninsula ibérica, con una
especial atencion a aquellas con menos recursos: el asturiano, el aragonés y el aranés.
Este articulo se centra en presentar los corpus desarrollados y los modelos de tra-
duccién automética neuronal entrenados.

Palabras clave: traduccién automatica neuronal, lenguas roménicas, lenguas con
DPOCOS recursos.

Abstract: This paper presents the final outcomes of the TAN-IBE project, whose
central objective has been to develop Neural Machine Translation (NMT) systems
specifically adapted for the Romance languages of the Iberian Peninsula, with a
particular focus on the most under-resourced among them: Asturian, Aragonese, and
Aranese. We present the developed corpora and the final neural machine translation
systems trained.
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1 Introduccion

En las dos ultimas décadas, la traduccién au-
tomdtica (TA) ha pasado de ser una tecno-
logia experimental a ocupar un papel central
en la comunicacion multilingiie. La aparicion
de la TA neuronal (TAN) marcé un punto
de inflexién respecto a los sistemas estadisti-
cos tradicionales, al basarse en redes neuro-
nales profundas capaces de modelar depen-
dencias contextuales y producir traducciones
méas naturales (Koehn y Knowles, 2017). Sin
embargo, los avances logrados por la TAN
han sido desiguales: mientras que las lenguas
con abundantes recursos y corpus extensos
han experimentado mejoras significativas, las
lenguas minoritarias o regionales siguen en-
frentdndose a una marginacion digital persis-
tente (Kornai, 2013; Guzmaén et al., 2019).
Las denominadas lenguas con pocos recur-
sos sufren la falta de datos paralelos y herra-
mientas lingiiisticas basicas, lo que dificulta
su integracion en los flujos de procesamien-
to automatico. Este déficit de infraestructu-
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ra tecnoldgica repercute directamente en su
visibilidad en la red y en su uso en contex-
tos institucionales o educativos, y contribuye
a una brecha de acceso a contenidos, servi-
cios y produccion digital en la propia lengua
(UNESCO, 2003; CE, 1992). En este sentido,
la traduccién automatica puede desempenar
un papel estratégico como herramienta de in-
clusién digital.

En este contexto, el proyecto TAN-IBE
tiene como objetivo principal desarrollar y
evaluar sistemas de TAN que mejoren la tra-
duccién de lenguas romanicas con escasos re-
cursos del y hacia el espanol. A diferencia de
otros enfoques centrados exclusivamente en
la mejora de arquitecturas neuronales, el pro-
yecto se orienta a la exploracion practica de
estrategias que compensen la escasez de datos
mediante la reutilizacién de recursos existen-
tes y el aprovechamiento de la proximidad ti-
poldgica entre lenguas romanicas, con énfasis
en procedimientos reproducibles de recopila-
cion, limpieza y evaluacién de datos.
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El proyecto se apoya en tres pilares com-
plementarios: (1) la creacién y limpieza de
corpus multilingiies abiertos, (2) el entrena-
miento y ajuste de modelos neuronales me-
diante técnicas de transferencia y fine-tuning,
y (3) la evaluacién empirica de los resultados
obtenidos en términos de calidad de traduc-
cién y aplicabilidad en contextos reales.

El proyecto se articula en torno a una vi-
sién de ciencia abierta, en la que los datos,
herramientas y modelos se publican bajo li-
cencias libres, contribuyendo a los esfuerzos
europeos de democratizacién tecnoldgica en
el &mbito lingiifstico (Burchell et al., 2025).

Los resultados de TAN-IBE confirman que
la transferencia multilingiie y la generacion
controlada de datos sintéticos permiten obte-
ner mejoras sustanciales incluso con recursos
minimos. Los experimentos realizados con as-
turiano, aragonés y aranés muestran que los
modelos multilingiies ajustados, como NLLB
(Costa-jussa et al., 2022) o Marian (Junczys-
Dowmunt et al., 2018a), pueden superar am-
pliamente a los sistemas basados en reglas y
aproximarse al rendimiento de los modelos
entrenados con lenguas de mayor volumen de
datos.

Las estrategias aplicadas incluyen el uso
de retrotraduccién (Sennrich, Haddow, y
Birch, 2016), el aprendizaje por transferencia
(Zoph et al., 2016; Nguyen y Chiang, 2017), y
la transferencia multilingiie en arquitecturas
neuronales (Firat, Cho, y Bengio, 2016; Fan
et al., 2021). Estos resultados indican que la
proximidad lingiiistica puede compensar par-
cialmente la escasez de datos paralelos (Ar-
tetxe, Labaka, y Agirre, 2019; Lample et al.,
2018).

Este articulo presenta una sintesis de
los resultados finales del proyecto TAN-IBE,
centrado en la traduccién entre el espanol
y tres lenguas romanicas minoritarias: astu-
riano, aragonés y aranés.

2 Traduccion automdtica
neuronal para las lenguas
romdnicas COn Pocos TECUrsos

La traduccién automdtica neuronal (TAN)
ha redefinido el panorama del procesamien-
to del lenguaje natural en la ultima década.
Desde los primeros modelos basados en aten-
cién (Bahdanau, Cho, y Bengio, 2015) hasta
la arquitectura de transformadores (Vaswa-
ni et al., 2017), la calidad de las traducciones
ha alcanzado niveles que permiten su integra-
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cién en entornos profesionales y educativos.
Sin embargo, ha ampliado la brecha entre len-
guas con distinto grado de digitalizacién, ya
que los modelos de tltima generacién depen-
den de grandes volimenes de datos paralelos
y monolingiies (Kornai, 2013; Caswell, Chel-
ba, y Constant, 2020).

Las lenguas roménicas constituyen un es-
cenario idoneo para abordar esta problemati-
ca. Su parentesco morfosintactico y léxico fa-
cilita la transferencia entre modelos, una ven-
taja especialmente relevante en el contexto
iberorromance, donde el espanol, el portu-
gués, el gallego y el catalan disponen de abun-
dantes corpus paralelos, a diferencia de otras
lenguas como el asturiano, el aragonés o el
aranés. Esta relaciéon de proximidad permi-
te aplicar con éxito técnicas de transfer lear-
ning, mediante las cuales un modelo entrena-
do con una lengua con muchos recursos puede
adaptarse a otra con pocos datos (Zoph et al.,
2016; Nguyen y Chiang, 2017; Li et al., 2022).

En paralelo, los enfoques multilingiies han
demostrado su eficacia en la traduccion de
lenguas tipoldgicamente afines. Modelos co-
mo NLLB (Costa-jussa et al., 2022; Abdu-
rakhmonova et al., 2024) o TowerInstruct
(Alves et al., 2024) permiten aprovechar la
representacion compartida entre decenas de
lenguas, lo que favorece la traduccion zero-
shot entre pares no vistos durante el entre-
namiento (Fan et al., 2021; Xu et al., 2024).

Ante la escasez de corpus paralelos, las
estrategias de generacion de datos sintéti-
cos se han consolidado como una solucién
central en la traduccién automatica para
lenguas con pocos recursos. La retrotraduc-
cién (backtranslation) (Sennrich, Haddow, y
Birch, 2016) permite aprovechar datos mono-
lingilies para ampliar el entrenamiento, mien-
tras que la mineria de corpus comparables
en la web (Schwenk et al., 2021; Pan et
al., 2021) facilita la identificacién automati-
ca de segmentos potencialmente paralelos a
gran escala. Estas técnicas suelen combinarse
con métodos de filtrado basados en similitud
seméantica y sentence embeddings (Reimers y
Gurevych, 2019), lo que mejora la calidad y
coherencia de los datos generados.

En paralelo, diversas infraestructuras
abiertas han contribuido a consolidar este
ecosistema multilingiie. HPLT (Burchell et
al., 2025) promueve la creacién de grandes co-
lecciones monolingiies y herramientas de pro-
cesamiento para lenguas europeas infrarepre-
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sentadas; OPUS-MT (Tiedemann y Thottin-
gal, 2020) ofrece modelos neuronales entre-
nados sobre el repositorio OPUS y fomenta
su reutilizacién abierta; y Bergamot (Huck y
et al., 2020) ha impulsado la traduccién au-
tomatica integrada en navegadores mediante
modelos eficientes ejecutables localmente. Es-
tas iniciativas comparten un objetivo comun:
facilitar el acceso abierto a datos y modelos
para reducir desigualdades tecnoldgicas entre
lenguas.

No obstante, persisten retos estructura-
les especificos de las lenguas con pocos re-
cursos, entre ellos la variacién ortografica, la
inestabilidad normativa, la limitada disponi-
bilidad de conjuntos de evaluacién y la es-
casez de herramientas lingiiisticas auxiliares.
En el ambito peninsular, el desafio consiste
en articular estrategias técnicamente viables
vy metodolégicamente reproducibles que per-
mitan entrenar y evaluar modelos para len-
guas romanicas minoritarias en condiciones
de fuerte asimetria de datos, sin depender
exclusivamente del aumento cuantitativo del
corpus. En este contexto, la TAN represen-
ta una tecnologia de comunicacién clave pa-
ra mejorar la accesibilidad tecnolégica de las
lenguas roménicas con pocos recursos.

8 Las lenguas romdnicas de la
peninsula tbérica

El espacio lingiiistico de la peninsula ibérica
configura un mosaico de lenguas roménicas
que, a pesar de su origen comun, presentan
trayectorias sociolingiiisticas y niveles de de-
sarrollo tecnolégico desiguales. Este conjun-
to incluye lenguas de amplia difusién, como
el espafiol y el portugués, y otras de ambi-
to regional o minoritario, como el catalan, el
gallego, el asturiano, el aragonés y el aranés
(variedad del occitano gascén). Su proximi-
dad tipoldgica convierte al espacio peninsular
en un entorno idéneo para investigar trans-
ferencia cruzada y enfoques multilinglies en
traduccién automdtica neuronal.

El reconocimiento institucional y la pre-
sencia en la administracion no garantizan por
si mismos una disponibilidad proporcional de
recursos lingtifsticos digitales. En la practica,
la cantidad de corpus paralelos y monolingiies
depende de factores como la produccién tex-
tual acumulada, la digitalizacion historica y
la incorporacién temprana a infraestructuras
de datos abiertas. OPUS (Tiedemann, 2012),
Common Crawl (Wenzek et al., 2020) o Para-
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crawl (Banén et al., 2020) incluyen millones
de segmentos para lenguas con amplia pre-
sencia editorial, medidtica y web, mientras
que otras variedades presentan una disponi-
bilidad mucho més reducida. El asturiano y
el aragonés muestran una escasez estructu-
ral de datos que condiciona el entrenamien-
to de modelos neuronales robustos. El aranés
constituye un caso singular: pese a su coofi-
cialidad en Cataluna, su reducido nimero de
hablantes y su limitada masa textual digital
hacen que su representacién en grandes repo-
sitorios siga siendo modesta.

El cataldn destaca inicialmente como la
lengua minoritaria con mayor infraestructura
tecnoldgica, gracias a herramientas de cédi-
go abierto como Apertium (Forcada et al.,
2011), OpusMT (Tiedemann y Thottingal,
2020) o el proyecto Aina (Gonzalez-Agirre
et al., 2024). El gallego muestra un desarro-
llo intermedio, reforzado por corpus paralelos
y proyectos recientes (de Dios-Flores et al.,
2022). Como se aprecia en la Tabla 1, la des-
igual disponibilidad de datos condiciona las
estrategias de modelado y obliga a recurrir a
técnicas como la retrotraduccién (Sennrich,
Haddow, y Birch, 2016) o la transferencia en-
tre lenguas préximas (Zoph et al., 2016; Ngu-
yen y Chiang, 2017).

4 El proyecto TAN-IBE

El proyecto TAN-IBE se ha organizado en las
siguientes tareas:

4.1 Recopilacion y limpieza de los
corpus existentes

En el proyecto se han recopilado tanto cor-
pus monolingiies como paralelos ya existen-
tes. Estos corpus a menudo contienen mucho
ruido, por ejemplo, segmentos que no estan
en la lengua deseada, y, en el caso de cor-
pus paralelos, pares de segmentos que no son
equivalentes de traducciéon. Durante el pro-
yecto se ha mejorado una herramienta pro-
pia de rescoring de corpus® (Oliver y Alvarez,
2023). También se ha desarrollado un mode-
lo de deteccién de lenguaje capaz de detec-
tar con mayor precision el asturiano y el ara-
gonés, asi como distinguir entre aranés y el
resto de variantes del occitano.

Los corpus monolingiies del proyecto
HPLT han sido sometidos a un proceso de

"https://github. com/mtuoc/
MTUOC-PCorpus-rescorer
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Lengua Estatus institucional Hablantes Segmentos OPUS
Portugués Oficial estatal e internacional 11 millones 306,4 M
Catalan Cooficial en 3 CCAA y oficial en 10 millones 99,0 M
Andorra
Gallego Cooficial en Galicia 2,5 millones 36,3 M
Asturiano Reconocido, no oficial 0,2 millones 6,9 M
Aragonés Reconocido, no oficial 0,03 millones 62,2 K
Aranés (occitano) Cooficial en Cataluna 0,006 millones 1,1 M

Tabla 1: Situacién institucional y disponibilidad estimada de corpus paralelos con traduccion al
espanol en OPUS para las lenguas roménicas de la peninsula ibérica.

limpieza que incluye la verificacién automati-
ca de la lengua de cada segmento mediante
nuestro modelo de deteccion de lengua. Se
han eliminado aquellos casos en los que la
lengua objetivo presentaba un indice de con-
fianza inferior a 0,75. También se ha utiliza-
do el corpus PILAR (Sénchez-Martinez et al.,
2024), que incorpora textos en asturiano, ara-
gonés y aranés. La tabla 2 muestra el tamano
final de los corpus monolingiies disponibles
para las lenguas de interés.

En cuanto a los corpus paralelos, se han
utilizado los conjuntos disponibles en NLLB
(Costa-jussa et al., 2022) y Aina (Gonzalez-
Agirre et al., 2024). En este caso, el proce-
dimiento de limpieza se ha aplicado a am-
bas lenguas de cada par (origen y destino),
manteniendo tnicamente aquellos segmentos
cuya deteccidn lingiiistica alcanzaba una con-
fianza minima de 0,75. Ademas, se ha calcula-
do un indice de similitud semantica median-
te un modelo multilingiie de sentence embed-
dings. Los pares con una distancia coseno in-
ferior a 0,75 han sido descartados, con el fin
de garantizar un alineamiento de calidad ra-
zonable. La tabla 3 recoge el tamano de los
corpus paralelos resultantes tras estos filtros.
Cabe senalar que el corpus Aina combina da-
tos paralelos reales, segmentos retrotraduci-
dos y corpus completamente sintético. Por es-
te motivo, en nuestros experimentos todos los
segmentos procedentes de Aina se han trata-
do como datos sintéticos durante el entrena-
miento de los modelos.

4.2 Compilacién, preprocesado y
limpieza de nuevos corpus

Durante el proyecto se han recopilado nuevos
corpus para el asturiano, aragonés y aranés.
Se han obtenido documentos digitalizados, se
han descargado paginas web y se ha utiliza-
do la Wikipedia (dumps de 1 de marzo de
2025). No todos los corpus se pueden distri-
buir, ya que algunos documentos se han ce-
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dido solo para investigacién y para entrenar
los motores y otros documentos descargados
de Internet no tenian una licencia clara. En
esta seccion detallamos tinicamente los datos
de los corpus que se distribuyen como resul-
tados del proyecto.

Para el aranés, no existe una edicién pro-
pia de Wikipedia. Conviene recordar que el
aranés es una de las variantes del occitano.
En la Wikipedia occitana, los articulos inclu-
yen una etiqueta que indica en qué variante
estan redactados. Sin embargo, el namero de
articulos escritos en aranés es muy reducido.
Por este motivo, hemos compilado por sepa-
rado un corpus formado por los textos de los
articulos escritos en las demads variantes del
occitano.

El primer paso del preprocesamiento con-
siste en la segmentacion del texto, es decir, en
su divisién en unidades minimas de analisis.
En el contexto de los corpus paralelos, un seg-
mento suele corresponder a una oracién gra-
matical completa; no obstante, dependiendo
del objetivo analitico, puede también consis-
tir en palabras individuales, grupos léxicos o
expresiones numéricas. En términos operati-
vos, el segmento constituye la unidad mini-
ma con entidad funcional o seméantica rele-
vante para el tipo de procesamiento poste-
rior. La segmentacién se ha llevado a cabo
mediante un conjunto de reglas definidas en
formato SRX (Segmentation Rules eXchan-
ge), estandar para la delimitacién de unida-
des textuales en entornos de traduccion y
procesamiento lingiifstico. En el marco del
proyecto, se han desarrollado reglas especifi-
cas adaptadas al asturiano, aragonés, aranés
y occitano.

Una vez segmentados los corpus, se ha
procedido a detectar segmentos paralelos.
Dado que los articulos de la Wikipedia en
dos lenguas pueden ser articulos independien-
tes, se ha llevado a cabo la tarea conocida
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Corpus Asturiano Aragonés Occitano Aranés
HPLT 3.375.722 - 1.540.352  101.274
PILAR 38.839 84.697 - 312477
TOTAL uniq. 3.414.315 84.697 1.540.352  413.063
Tabla 2: Tamano en segmentos de los corpus monolingiies existentes.
Corpus Asturiano Aragonés Occitano Aranés
NLLB 504.532 - 108.834 -
Aina 206.636 47.506 - 2.199.919

Tabla 3: Tamano en segmentos de los corpus paralelos existentes.

como bitext mining (Sharami, Sterionov, y
Spronck, 2021) y que hemos implementado
en la herramienta MTUOC-aligner.?

Una de las principales dificultades que nos
hemos encontrado durante la recopilacién de
los corpus ha sido la existencia de diversas
normas ortograficas para el aragonés y la apa-
ricién, una vez empezado el proyecto, de una
nueva normativa de la Academia Aragonesa
de la Lengua. Los corpus que distribuimos
como resultados del proyecto cumplen esta
nueva normativa ortografica, que no es usada
de forma undnime a pesar de ser la oficial.

Ademi4s de los corpus monolingiies y para-
lelos se han desarrollado corpus retrotraduci-
dos (backtranslated) (Edunov et al., 2018) y
sintéticos. Un corpus retrotraducido de la len-
gua A ala lengua B se construye traduciendo
autométicamente a la lengua A los segmentos
monolingiies disponibles en la lengua B. Por
el contrario, un corpus sintético de la lengua
A a la lengua B se obtiene traduciendo au-
tomaticamente a la lengua B los segmentos
monolingiies originales en la lengua A. Pa-
ra la creacién de estos recursos se ha utili-
zado principalmente Apertium, excepto para
asturiano-espanol, que no estd disponible. En
este caso, se ha utilizado un motor neuronal
preliminar entrenado para este propdsito. Los
corpus sintéticos se han obtenido a partir de
la parte espanola del corpus NTEU espanol-
inglés (Bié et al., 2020). Dado que Apertium
es capaz de identificar las palabras descono-
cidas, se han eliminado todos los pares de
segmentos que contenian palabras descono-
cidas en la traduccién. Como consecuencia,
el tamano final de los corpus sintéticos varia
entre las distintas combinaciones lingtiisticas,
va que el nimero de palabras desconocidas
difiere segun la lengua implicada.

“https://github.com/mtuoc/MTUOC-aligner
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4.3 Entrenamiento de sistemas
TAN con diversas técnicas

En el proyecto TAN-IBE se han entrena-
do motores de traduccién entre el espanol
y el portugués, gallego, cataldn, asturiano,
aragonés y aranés, en ambas direcciones.
Ademais, se ha desarrollado un modelo multi-
lingiie capaz de traducir del espaiiol a todas
las demas lenguas del proyecto. A lo largo del
desarrollo se han probado diversas técnicas y
configuraciones.

En la seccion 5 presentamos los modelos
bilingties finales entre el espanol y el astu-
riano, aragonés y aranés, junto con sus re-
sultados de evaluacion. Estos modelos se en-
trenaron utilizando los corpus existentes y
los distribuidos por el proyecto, sin recurrir
a corpus recopilados especificamente durante
su desarrollo con licencias o cesiones de de-
rechos limitadas a usos de investigacién. De
este modo, garantizamos que los resultados
presentados en este articulo sean plenamente
reproducibles.

En cada subapartado se detalla la compo-
sicion del corpus de entrenamiento para cada
par de lenguas, asi como los pesos utilizados.
Para todos los pares de lenguas se ha utili-
zado como corpus de validacién un fragmen-
to dev (997 segmentos) del corpus Flores+
(Pérez-Ortiz et al., 2024).

Para preprocesar los corpus se ha utiliza-
do sentencepiece (Kudo y Richardson, 2018)
empleando una estrategia de Byte Pair Enco-
ding (BPE) y con un tamano de vocabulario
de 64.000 subpalabras. El procesamiento se
ha realizado conjuntamente con las dos len-
guas y se ha obtenido un vocabulario comun.

Para el entrenamiento se ha utilizado Ma-
rian (Junczys-Dowmunt et al., 2018b) con
una configuraciéon de tipo Transformer. En
cuanto a la arquitectura, utiliza un dimen-
sionamiento de embedding de 512 y el bloque
Feed-Forward Network (FFN) en el Transfor-
mer tiene una dimensién interna de 2.048, con
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| Corpus | Tipo | Lenguas | Segmentos |
wikipedia-ast monolingiie asturiano 2.233.988
wikipedia-spa-ast paralelo espanol-asturiano 1.539.239
wikipedia-backtranslated-spa-ast paralelo backtranslated | espanol-asturiano 2.333.847
NTEU-synthetic-spa-ast paralelo sintético espanol-asturiano 77.220.441
wikipedia-AAL-arg monolingiie aragonés 349.069
wikipedia-A AL-spa-arg paralelo espanol-aragonés 6.051
wikipedia-A AL-backtranslated-spa-arg | paralelo backtranslated | espafol-aragonés 52.810
NTEU-AAL-synthetic-AAL-spa-arg paralelo sintético espanol-aragonés 5.019.629
wikipedia-oci_aran monolingiie aranés 1.123
wikipedia-spa-oci-aran paralelo espanol-occitano 17
wikipedia-backtranslated-spa-oci_aran | paralelo backtranslated | espanol-aranés 1.123
NTEU-synthetic-spa-oci_aran paralelo sintético espanol-aranés 5.087.903
wikipedia-oci monolingiie occitano 229.799
wikipedia-spa-oci paralelo espanol-occitano 1.426
wikipedia-backtranslated-spa-oci paralelo backtranslated | espanol-occitano 229.522

Tabla 4: Corpus distribuidos por el proyecto.

8 cabezales de atencién. Para la regulariza-
cion, se aplica un dropout de 0,2 al Trans-
former. El entrenamiento se optimiza con el
algoritmo Adam (Kingma, 2014) utilizando
una tasa de aprendizaje inicial de 0,0001 y el
tamano de los mini-batches es de 64. La va-
lidacién se realiza cada 10.000 updates utili-
zando la entropia cruzada y la métrica BLEU
y se incorpora un mecanismo de parada tem-
prana de 10. Recordemos que en el entrena-
miento se han utilizado diferentes pesos segin
el corpus de procedencia de los segmentos,
asignando 1 a los corpus paralelos, 0.75 a los
retrotraducidos y 0.5 a los sintéticos.

Para la direccion espaniol - aranés se ha
entrenado un sistema multilinglie capaz de
traducir tanto del espanol al aranés como
al occitano. Se han utilizado marcas de di-
reccion en la parte espanola de los corpus:
<2oci_aran>para los segmentos con equiva-
lentes en aranés y <2oci>para los segmentos
con equivalentes en occitano.

4.4 Evaluacién de los modelos
entrenados y comparacién con
otros modelos existentes

Los modelos entrenados se comparan con una
serie de modelos y en la mayoria de casos se
considera Apertium como baseline (excepto
para la direccién asturiano-espaniol, ya que
Apertium no estd disponible). Apertium es
un sistema de TA basado en reglas con una
metodologia de transferencia sintactica su-
perficial. Los modelos con los que compa-
ramos son los modelos TAN bilinglies Ai-
na (Sant et al., 2024), el modelo multilingiie
NLLB (Costa-jussa et al., 2022) y Salaman-
draTA (Garcia Gilabert et al., 2025), asi co-
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mo SalamandraTA-Aranese, una versién de
SalamandraTA ajustada especificamente pa-
ra esta lengua. Hay que tener en cuenta que
no todos estos modelos estan disponibles pa-
ra todos los pares de lenguas analizados. Se
ha seleccionado Apertium como modelo ba-
se para la comparacién porque es un siste-
ma ampliamente utilizado para estos pares de
lenguas y, al distribuirse bajo licencia libre,
ha sido la base para otros sistemas derivados.
El resto de modelos de la comparacion se han
escogido porque son modelos libremente dis-
ponibles y que obtienen resultados competi-
tivos. Los modelos del proyecto Aina partici-
paron en la Shared Task Machine Translation
for Romance Languages of the Iberian Penin-
sula (Sdnchez-Martinez et al., 2024), organi-
zada en el marco de la WMT24.

Para la evaluacion de los sistemas, hemos
utilizado tinicamente las métricas automati-
cas disponibles en SacreBLEU® (Post, 2018).
Cada una de estas métricas valora diversos
aspectos y sus resultados son complementa-
rios:

e BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)
(Papineni et al., 2002): mide la precisién de
n-gramas, siendo el estdndar de la industria
para evaluar la fidelidad 1éxica frente a la
referencia.

e chrF++ (Popovié¢, 2016): se basa en la
coincidencia de caracteres y n-gramas de
palabras. Es especialmente ttil para len-
guas con morfologia rica (como las roman-
ces tratadas aqui), ya que correlaciona me-
jor con el juicio humano al penalizar menos
los errores de flexion.

Shttps://github.com/mjpost/sacrebleu
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e TER (Translation Edit Rate) (Snover et
al., 2006): mide el esfuerzo de edicién ne-
cesario para transformar la salida del sis-
tema en la referencia. A diferencia de las
anteriores, aporta una perspectiva sobre la
eficiencia y la utilidad practica del texto
generado.

Se han realizado test de significancia es-
tadistica comparando cada sistema con el de
referencia mediante la técnica de paired boots-
trap resampling (con 1.000 iteraciones), inte-
grada en la herramienta SacreBLEU. Utili-
zando un umbral de significancia de 0,05, los
resultados con un p < 0,05 permiten recha-
zar la hipétesis nula, indicando que las dife-
rencias observadas no son fruto del azar. Ca-
be destacar que este test no determina por si
mismo si un sistema es mejor, sino que confir-
ma la replicabilidad de la diferencia entre los
modelos evaluados y el modelo de referencia.

No utilizamos métricas neuronales como
COMET* (Rei et al., 2020) o BLEURT® (Se-
llam, Das, y Parikh, 2020), ya que el astu-
riano, el aragonés y el aranés no estan bien
representados en los modelos preentrenados
disponibles. Como corpus de evaluacién se ha
utilizado el fragmento devtest (1.012 segmen-
tos) del corpus Flores+.

5 Modelos entrenados y
evaluacion

5.1 Asturiano

Para entrenar los modelos del espanol y astu-
riano en ambas direcciones, se han utilizado
los corpus mostrados en la tabla 5. La tabla
muestra tanto el niimero de segmentos como
el peso que se le ha dado a cada corpus du-
rante el entrenamiento.

5.1.1 Modelo espanol - asturiano

La tabla 6 presenta la evaluacién de sistemas
de traduccién automadtica para la combina-
cion espanol-asturiano, utilizando las métri-
cas BLEU, chrF2 y TER, comparados con
el sistema de referencia (Apertium). Como
podemos observar, SalamandraTA, que es un
LLM afinado para traduccién, es el que consi-
gue mejores resultados en todas las métricas.
De entre los modelos de traduccién neuronal,
el sistema Aina muestra el mejor rendimiento
en las tres métricas y nuestro modelo queda

“https://unbabel.github.io/COMET/html/
index.html
Shttps://github.com/google-research/bleurt
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en segunda posicion. Nuestro sistema supera
a Apertium en todas las métricas con diferen-
cias estadisticamente significativas. En cam-
bio, el modelo NLLB analizado obtiene peo-
res resultados de BLEU y chrF2 que Aper-
tium, pero mejores en TER.

5.1.2 Modelo asturiano - espanol

La tabla 7 muestra la evaluacion de dos sis-
temas de traducciéon automadtica, Salaman-
dra TA 7b instruct y nuestro modelo (Ma-
rian TAN-IBE), para la direccién asturiano-
espanol, comparandolos con el sistema de re-
ferencia, que en este caso es nllb-200-distilled-
600M, ya que el sistema Apertium no estd
disponible para esta direccién. Ambos sis-
temas evaluados superan al sistema de re-
ferencia en todas las métricas. Salamandra
TA 7b instruct obtiene la mejor puntuacion
BLEU por un margen significativo, mientras
que Marian TAN-IBE logra el mejor resulta-
do en chrF2 y TER.

5.2 Aragonés

Para entrenar el modelo espanol - aragonés,
en ambas direcciones, se han utilizado los cor-
pus indicados en la tabla 8.

5.2.1 Modelo espanol - aragonés

En la tabla 9 podemos observar los valores
de evaluacién de los sistemas espanol - ara-
gonés. El modelo Aina muestra un rendimien-
to muy similar al sistema de referencia Aper-
tium, con una ligera disminucién en BLEU
(60,1 frente a 61,1) que es estadisticamente
significativa, pero con puntuaciones de chrk2
(79,4 frente a 79,3) y TER (27,3 frente a 27,2)
cuyas diferencias no son estadisticamente sig-
nificativas. Nuestro modelo Marian TAN-IBE
también obtiene resultados muy cercanos a
Apertium, aunque consistentemente peores
con diferencias estadisticamente significati-
vas en todas las métricas. Por otro lado, Sa-
lamandra TA 7b instruct presenta un rendi-
miento considerablemente inferior en todas
las métricas, indicando que para este par de
lenguas es el menos efectivo de los sistemas
probados y que estas diferencias son altamen-
te significativas. En conclusién, Apertium si-
gue siendo el sistema con mejor rendimiento,
con Aina y Marian TAN-IBE ofreciendo un
rendimiento muy cercano.

5.2.2 Modelo aragonés - espanol

En la tabla 10 se puede observar la evalua-
cion de los sistemas de traducciéon automati-
ca para la direccién aragonés - espanol, to-
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Corpus

Wikipedia
NLLB rescored

Wikipedia backtranslated

HPLT backtranslated
PILAR backtranslated

NTEU sintético
Aina

Segmentos Peso
1.539.239 1
504.532 1
2.333.536 0.75
3.375.707 0.75
38.838 0.75
7.220.441 0.5
206.636 0.5

Tabla 5: Tamano y peso de los corpus utilizados para entrenar el motor espafol - asturiano.

Svstom BLEU chrF2 TER

¥ (ut 95% CI)  (u% 95% CI)  (u=£ 95% CI)
Baseline: Apertium  17.0 (£ 0.7) 50.8 (£ 0.6) 80.4 (£ 1.2)
. 156 (£ 0.7)  49.8 (£ 0.6) 783 (£ 1.9)
NLLB-200-distilled-600M (p = 0.0010)* (p = 0.0010)* (p = 0.0050)*
A BZ(E0T) 521(£06)  T7AL(E L2

(p = 0.0010)* (p = 0.0010)* (p = 0.0010)*

. 178 (£0.7) 513 (£06)  76.0 (£ L.1)
Marian TAN-IBE "~ 60101 (p = 0.0010)*  (p = 0.0010)*
21.0 (£ 0.9) 53.2 (£0.7)  70.5 (£ 2.0)

SalamandraTA (725 0010y (p = 0.0010*  (p = 0.0010)*

Tabla 6: Evaluacién de los motores espafiol - asturiano.

BLEU

System

(n £+ 95% CI)

chrF2
(n £ 95% CI)

TER
(n £+ 95% CI)

Baseline: nllb-200-distilled-600M

23.6 (23.6 + 0.8)

62.7 (62.7 + 0.6)  58.3 (58.3 + 0.9)

SalamandraTA Tb instruct

34.8 (34.8 £ 1.8)

648 (64.8 £ 1.1) 51.8 (51.8 £ 1.7)

(p = 0.0010)* (p = 0.0010)* (p = 0.0010)*
. 29.4 (20.4 £ 0.9) 68.6 (68.6 £ 0.5) 51.1 (51.1 £ 0.9)
Marian TAN-IBE =" 910)* (p = 0.0010)* (p = 0.0010)*

Tabla 7: Evaluacién de los motores asturiano - espanol.

mando como referencia Apertium. Nuestro
modelo Marian TAN-IBE supera a Apertium
en todas las métricas, pero SalamandraTA es
el que presenta unos mejores resultado. Es-
te comportamiento confirma la tendencia ob-
servada en otros experimentos, que los LLM
afinados para la traduccion ofrecen resulta-
dos notables para las direcciones entre una
lengua con pocos recursos y una con muchos
recursos.

5.3 Aranés

Para entrenar el modelo espanol - aranés, en
ambas direcciones, se han utilizado los corpus
mostrados en la tabla 11. Si nos fijamos en la
tabla, el niimero de segmentos disponibles pa-
ra espanol - aranés es significativamente infe-
rior a los disponibles para espanol - asturiano
y espanol - aragonés. Por este motivo se ha
decidido también utilizar los corpus espanol
- occitano que se muestran en la tabla 12.

5.3.1 Modelo espanol - aranés

La tabla 13 presenta la evaluacién de los mo-
delos de traduccién automatica para la di-
reccion espanol - aranés, utilizando el siste-
ma Apertium como referencia. Como se pue-
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de observar, los mejores resultados de BLEU
y TER los consigue nuestro motor, mientras
que Aina obtiene los mejores resultados de
chrF2. Para esta direccién de traducciéon tan-
to el LLM SalamandraTA general, como el
afinado especificamente para el aranés, ob-
tienen resultados peores que nuestro motor.

5.3.2 Modelo aranés - espanol

En la tabla 14 se muestran los resultados de
evaluacién de los modelos para la direccion
aranés - espanol. De nuevo, para una tra-
duccién de una lengua con pocos recursos a
una lengua con muchos recursos, los LLM afi-
nados para traduccion obtienen los mejores
resultados. Destaca notablemente el modelo
afinado para el aranés, que obtiene una me-
jora en BLEU de 1.1 puntos respecto al Sala-
mandraTA genérico y de 11.5 puntos respecto
a nuestro sistema neuronal.

6 Limitaciones de este estudio

Como conjunto de evaluacién se han utiliza-
do los fragmentos devtest de Flores+. Las
versiones aragonesa y aranesa de este cor-
pus se han desarrollado mediante traduc-
cién automatica de la version espamnola mas
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Corpus

Wikipedia

Wikipedia backtranslated

PILAR backtranslated

NTEU sintético
Aina

Segmentos Peso
6.051 1

52.810 0.75
84.697 0.75
5.019.629 0.5
47.500 0.5

Tabla 8: Tamano y peso de los corpus utilizados para entrenar el motor espanol - aragonés.

Svstom BLEU chrF2 TER
4 (ut 95% CI)  (u£ 95% CI)  (u+t 95% CI)
Baseline: Apertium  61.1 (£ 1.2) 79.3 (£ 0.8) 27.2 (£ 1.1)
A OOL(EL2) 794 (£0.7) 273 (£ L)

(p = 0.0030)* (p=0.1578)  (p = 0.1508)

A 603 (£ 1.3)  78.7 (£ 0.8)  28.0 (£ 1.2
Marian TAN-IBE "_ 0010)*  (p = 0.0010)*  (p = 0.0010)*
152 (£ 1.4) 716 (£08) 385 (£ 1.8)

SalamandraTA "2 60101 (p = 0.0010)*  (p = 0.0010)*

Tabla 9: Evaluacién de los motores espanol - aragonés.

Svstom BLEU chrF2 TER

Y (£ 95% CI)  (ux95% CI)  (u% 95% CI)
Baseline: Apertium  61.6 (+ 1.2) 77.9 (£ 0.8) 26.6 (£ 1.1)
. 6390 (£ 1.2) 786 (£08) 254 (£ 1.1)
Marian TAN-IBE " 5 0010)*  (p = 0.0010)*  (p = 0.0010)*
67.1 (£ 1.2) 80.0 (£ 0.8) 23.5 (£ 1.0)

SalamandraTA ' 0010)%  (p = 0.0010)*  (p = 0.0010)*

Tabla 10: Evaluacién de los motores aragonés - espanol.

una postedicion humana llevada a cabo con
traductores profesionales (Pérez-Ortiz et al.,
2024). Esto da ventaja al sistema Apertium
y puede enmascarar las mejoras conseguida
por el resto de sistemas.

No se ha llevado a cabo una evaluacién hu-
mana ni un estudio de la usabilidad practica
de los motores desarrollados.

7 Conclusiones y trabajo futuro

El proyecto TAN-IBE ha logrado demostrar
que es posible desarrollar sistemas de traduc-
cién automdtica neuronal (TAN) competiti-
vos para lenguas roménicas de la peninsula
ibérica con pocos recursos, como el asturiano,
el aragonés y el aranés, ayudando a luchar
contra la histérica marginacién digital que
sufren estas lenguas. Los resultados confir-
man que la generacién controlada de datos
sintéticos (retrotraduccién y uso de corpus
sintéticos) es efectiva para compensar la es-
casez de corpus paralelos. En la mayoria de
los pares de traduccion evaluados, los mode-
los ajustados (Marian TAN-IBE y Aina) su-
peran o igualan a los sistemas tradicionales
basados en reglas (Apertium).

Durante la realizacién del proyecto se ha
producido un paso progresivo del uso de mo-
delos TAN a LLM afinados para la traduc-
cién. En este trabajo se ha comprobado que
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el modelo SalamandraTA obtiene resultados
muy competitivos para estas lenguas, espe-
cialmente en la direccién de la lengua con
menos recursos a la lengua con mas recur-
sos. Una vez finalizado el proyecto TAN-IBE
en agosto de 2025, se ha dado inicio a un nue-
vo proyecto de investigacion que explorard
mas a fondo el uso de LLMs afinados para
la traduccién para estas lenguas con pocos
recursos y anadiendo una lengua més con ex-
tremadamente pocos recursos: el eonaviego.
Se trata del proyecto LLMTrad-IBE (Gran-
des modelos del lenguaje para la traduccion
de lenguas romdnicas de la peninsula Ibérica
con pocos recursos), subproyecto del proyecto
coordinado Al-TraLow ( Traduccion para len-
guas y culturas con pocos recursos guiada por
la inteligencia artificial).

En conclusién, el proyecto TAN-IBE no
solo contribuye con modelos de traduccién de
codigo abierto con un rendimiento competiti-
vo para las lenguas roméanicas de la peninsula
ibérica con menos recursos, sino que también
ofrece herramientas y recursos que facilitan
investigaciones futuras. El enfoque del pro-
yecto, basado en la ciencia abierta y la re-
utilizacién de recursos, sienta un precedente
crucial para el desarrollo de infraestructuras
lingiifsticas equitativas. Los resultados finales
demuestran que la brecha digital en la tra-
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Corpus

Wikipedia

Wikipedia backtranslated

PILAR backtranslated
HPLT backtranslated

NTEU sintético
Aina

Segmentos Peso
17 1

1.123 0.75
312.477 0.75
214.291 0.75
5.087.903 0.5
219.919 0.5

Tabla 11: Tamano y peso de los corpus espaniol - aranés utilizados para entrenar el motor espanol

- aranés.

Corpus

Wikipedia
NLLB

Wikipedia backtranslated

HPLT backtranslated

Segmentos Peso
1.426 1
108.834 1
229.522 0.75
535.531 0.75

Tabla 12: Tamano y peso de los corpus espanol - occitano utilizados para entrenar el motor

espanol - aranés.

Svstom BLEU chrF2 TER

Y (u£ 95% CI)  (u95% CI)  (u= 95% CI)
Baseline: Apertium  50.8 (+ 1.2) 73.4 (£ 0.7) 36.2 (£ 1.2)
a3 (£12)  T43(£08) 383 (£ 12)

& (p=0.0010)* (p=0.0010)* (p=0.0010)*

. 51.7 (£ 1.2) 738 (£0.7) 35.7 (£ 12)
Marian TAN-IBE (" 6010y (p = 0.0010)*  (p = 0.0010)*
46.7 (£ 1.1) 703 (£ 0.8) 395 (£ 1.2)

SalamandraTA "2 6010)%  (p = 0.0010)*  (p = 0.0010)*
500 (£ 1.2)  73.0 (£ 0.7)  36.7 (£ 1.2)
SalamandraTA-Aranese (p = 0.3057)  (p — 0.0450)*  (p — 0.0549)

Tabla 13: Evaluacién de los motores espanol - aranés.

Svstom BLEU chrF2 TER
Y (u£ 95% CI)  (ux95% CI)  (u% 95% CI)
Baseline: Apertium  46.0 (+ 1.1) 69.3 (£ 0.8) 38.4 (£ 1.1)
Mo 50.0 (£ 1.1)  70.7 (£ 0.8) 389 (£ L.1)
aran 5 = 0.0010)*  (p = 0.0010)*  (p = 0.0090)*
60.4 (£ 1.2)  76.1 (£ 0.8)  29.0 (£ 1.1)
SalamandraTA "2 6 0010)*  (p = 0.0010)*  (p — 0.0010)*
61.5 (£ 1.3) 76.7 (£ 0.8) 28.4 (£ 1.1)
SalamandraTA-Aranese (p = 0.0010)* (p = 0.0010)* (p = 0.0010)*

Tabla 14: Evaluacién de los motores aranés - espanol.

ducciéon automadtica para lenguas con pocos
recursos se puede reducir de manera efectiva,
promoviendo la inclusién digital y la sosteni-
bilidad tecnolégica de estas lenguas.

Todas las herramientas, corpus y mode-
los generados durante el proyecto TAN-IBE
se pueden obtener desde la pagina web del
proyecto.6
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