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Resumen ejecutivo

En el marco del proyecto ODESIA (espacio de observación para la Inteligencia Artificial en español,
fruto de un convenio entre Red.es y UNED financiado por la Estrategia Nacional de Inteligencia Artificial),
se ha realizado una estimación de la brecha de desarrollo de la Inteligencia Artificial en inglés y en español
para el Año 2 del proyecto. Como en el Año 1, esta brecha se ha medido en cuatro ámbitos: (1) estado del
arte de las tecnologías del lenguaje; (ii) soluciones de mercado; (iii) nivel de adopción de la tecnología; y
(iv) experiencia de uso.

En la primera iteración del proyecto se realizó un estudio en profundidad de los dominios y tipos de
problemas a nivel abstracto (clasificación, etiquetado, ranking, etc.) en las tecnologías del lenguaje con
el fin de asegurar una buena cobertura en el estudio de la brecha lingüística. A lo largo del último año
las tecnologías basadas en grandes modelos de lenguaje ha revolucionado la capacidad de los sistemas
de resolver problemas diversos. Por ello, se han revisados las tipologías de tareas y las dimensiones de
evaluación de sistemas inteligentes en el contexto de las tecnologías del lenguaje, incluyendo aspectos
como los sesgos en las respuestas, contenidos no informativos o engañosos, competencias cognitivas de
los sistemas, etc. El análisis de estas dimensiones se ha reflejado tanto en el diseño de nuevos datasets
como en la elaboración de encuestas.

Los resultados, que pueden verse como tabla resumida en la Figura 1, son los siguientes:

Ámbito 1 (Estado del arte): brecha global del 66 %. La brecha promedio sobre todos los aspectos
medidos es similar a la del año 1. Dentro del estado del arte, en cuanto a diseminación y recursos, se
mantiene la tendencia observada en la primera iteración del proyecto, con algunas diferencias. Al
igual que en la iteración anterior, el factor más desfavorable es la diseminación, con una brecha en
publicaciones y proyectos subvencionados del 98 % y 96 % respectivamente. En concreto, la
brecha en proyectos subvencionados ha ascendido del 88 % al 96 % respecto del año anterior. En
cuanto a recursos, la disponibilidad de textos en internet (R.0) se mantiene estable, como era de
esperar dado que no es un indicador susceptible de cambios bruscos. La brecha en disponibilidad de
modelos de lenguaje se mantiene también muy similar (R.1). Se observa un aumento importante
de la brecha en disponibilidad de datos anotados en repositorios (R.2), sobre todo debido al
incremento de datos para el inglés en Hugging Face. La presencia de datos de campañas de evaluación,
sin embargo, permanece bastante constante en las fuentes consideradas, si tenemos en cuenta el
reducido número de muestras y el consiguiente efecto en la volatilidad del indicador R.2.b. El mayor
esfuerzo de medición en este ámbito ha sido para calcular la brecha de efectividad de los modelos de
lenguaje:

• En el segundo año, hemos pasado de 6 a 10 tareas discriminativas en el leaderboard
ODESIA CORE (con datos generados en el proyecto), para un total de 15 tareas discriminativas
en el leaderboard ODESIA EXTENDED (que incluye 5 datasets más de dominio público).
En cuanto a tareas abstractas se refiere, para la estimación de la brecha, se han cubierto la
clasificación binaria (EXIST 2022 tarea 1, EXIST 2023 tarea 1, DIPROMATS 2023 tarea 1), la
clasificación multiclase, jerárquica y/o multilabel (EXIST 2022 tarea 2, EXIST 2023 tareas 2 y
3, DIPROMATS 2023 tareas 2 y 3), la evaluación en modo learning with disagreement (EXIST
2023, tareas 1,2 y 3), la regresión (STS 2017), y el etiquetado de secuencias (DIANN 1 y 2).
Dentro de lo que se consideran problemas dinámicos, en la estimación de la brecha consideramos
el question answering con anotación de secuencias (SQUAD/SQAC 2024). Además, hemos
completado dos datasets adicionales para medir la efectividad de modelos generativos: UNED-
ACCESO (de exámenes tipo test de once asignaturas de acceso a la universidad) y CURIA (de
resúmenes en lenguaje claro de textos jurídicos).

• En conjunto, los dominios y áreas de aplicación cubiertos en el segundo año en el cálculo
de la brecha en efectividad incluyen: geopolítica y desinformación (DIPROMATS), biome-
dicina y extracción de información (DIANN), publicaciones académicas y machine reading
(SQUAD/SQAC), redes sociales y contenidos tóxicos (EXIST), noticias (MLDOC), conoci-
miento enciclopédico y consultas en buscadores (MULTICONER), resolución de similitud
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Figura 1: Estimación ODESIA de la brecha entre español e inglés, Año 2
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textual (STS), información jurídica y resúmenes en lenguaje claro (CURIA), y exámenes de
conocimiento general (UNED-ACCESO).

• Sobre las tareas discriminativas se ha medido en el leaderboard ODESIA EXTENDED
una brecha promedio del 20± 06%, consistente con la medición del año anterior. Hay que
destacar que la brecha es positiva en todas las tareas discriminativas evaluadas, excepto en una.
Es decir, independientemente del problema abordado, los modelos tienen una efectividad menor
en español que en ingles para tareas equivalentes. Otro resultado destacable de este estudio es
que los modelos de lenguaje en español no obtienen mejores resultados que los modelos
multilingües equivalentes en español.

• Más allá de las actividades previstas en el convenio, ante la irrupción de la IA generativa se
ha comenzado a evaluar en ODESIA la brecha de rendimiento de modelos generativos. Se
han realizado dos experimentos: (i) se ha evaluado GPT-4 en modo zero-shot sobre tres tareas
discriminativas del leaderboard, en las que se ha obtenido una brecha promedio del 18 % en
el rendimiento de GPT-4 en inglés y español. Esta cifra es compatible con la brecha medida
para los modelos discriminativos, aunque hay que ampliar la experimentación para consolidarla
e incluirla en la medición de la brecha; y (ii) se han evaluado seis modelos generativos (GPT-4,
Claude 3 Opus, GPT-3.5, Llama-2, Mistral y Gemma) sobre el dataset de exámenes UNED-
ACCESO desarrollado dentro del proyecto. En este caso se ha observado una brecha promedio
del 12 % en los modelos abiertos y ligeramente negativa en los propietarios (-1 %). Esta
estimación de la brecha tiene seguramente un sesgo derivado de posible contaminación, ya que
las preguntas originales están en español y se han traducido dentro del proyecto. Es decir, es
probable que, al menos los modelos propietarios, hayan visto las soluciones a las preguntas de
examen en su formato original en español. En conjunto, se requiere más experimentación para
medir con fidelidad la brecha de los modelos generativos.

Ámbito 2 (Soluciones de mercado): 8 %. Esta brecha corresponde a la brecha de funcionalidades
en productos comerciales disponibles en ambos idiomas y ha descendido un punto respecto al año
anterior.

Ámbito 3 (Nivel de adopción): 61 %. En cuanto a la brecha en nivel de adopción, aparecen
variaciones a nivel de indicador específico, aunque el promedio se mantiene prácticamente constante.
En concreto, ascienden las menciones de productos en medios (I.A.3) de un 76 % a un 83 %, las
menciones de tecnologías de la lengua en medios de un 49 % a un 70 % (I.A.4) y la brecha en
adopción para uso personal (I.A.7) que asciende de un 33 % a un 36 %. Sin embargo, descienden
la brecha en menciones de productos informes (I.A.1) de un 95 % a un 93 %, las menciones de
tecnologías en informes (I.A.2) de un 56 % a un 53 %, el impacto de las tecnologías en la empresa
(I.A.5) de un 66 % a un 60 % y la adopción para uso profesional (I.A.7) de un 46 % a un 33 %.

Ámbito 4 (Experiencia de uso): -6 %. En cuanto al ámbito de experiencia de usuario, también
se mantiene constante en promedio, aunque hay variaciones a nivel de indicador específico. Se ha
obtenido el mismo patrón que el año anterior. Los indicadores de polaridad reputacional (I.E.1) y
curvas de valor (I.E.2) donde los indicadores se estiman a partir de opiniones en la web, aparece una
brecha negativa en favor del español. Lo mismo ocurre en el indicador de limitaciones (I.E.4) en
donde se encuesta a individuos sobre las deficiencias específicas de los productos analizados. Sin
embargo, en el caso de las encuestas de satisfacción (I.E.3) los usuarios de tecnologías en inglés
se sienten más satisfechos, efecto que ha crecido en los resultados de este año (12 % frente al 2 %
obtenido en el año anterior). Esto se compensa con la reducción de brecha en favor del español en
los otros tres indicadores (-9 % frente a 2 %, -9 % frente a -4 % y 16 % frente a 25 %). De manera
adicional, se han ampliado las encuestas sobre limitaciones para identificar aspectos de la calidad de
las tecnologías definidos en la sección 3 de este documento.

En conjunto, hemos medido de nuevo una brecha significativa en casi todos los ámbitos estudiados, lo
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que confirma la necesidad de impulsar la IA en español como parte de cualquier estrategia nacional de
desarrollo tecnológico.

1. Introducción

Este documento contiene el diseño y cómputo de la métrica agregada empleada para medir la brecha en
tecnologías de la lengua entre el español y el inglés durante el segundo año del del proyecto del Espacio de
Observación de Inteligencia Artificial en Español, que se lleva a cabo mediante un convenio entre Red.es
y la UNED. En concreto, este trabajo se ha desarrollado dentro del “Ámbito 0, Coordinación, agregación y
diseminación de resultados, Actividad 0.2 Diseño y cálculo de la métrica agregada para calcular la brecha
inglés–español”. Este documento se corresponde con la segunda iteración del proyecto, realizada desde
marzo de 2023 hasta marzo de 2024.

En este documento emplearemos la misma terminología que en el informe del año anterior. Definimos
de nuevo los conceptos principales para facilitar la lectura del mismo. Llamaremos tarea dentro de las
tecnologías de la lengua a un mapeo entre un espacio de entrada y un espacio de salida o de acción, donde al
menos uno de ellos contiene expresiones en lenguaje natural (Schlangen, 2021). Esto incluye, por ejemplo,
clasificación, generación de texto, extracción de información y sistemas de búsqueda, además de tareas
puramente lingüísticas como lematización, análisis sintáctico o reconocimiento de entidades nombradas.
Estas tareas representan el núcleo de las aplicaciones de tecnologías de la lengua. Consideraremos como
aplicación a cualquier programa informático diseñado como una herramienta para realizar operaciones o
funciones específicas en el campo de las tecnologías de la lengua. Estas aplicaciones abordan, por tanto,
problemas en escenarios específicos, como por ejemplo, clasificación de correos electrónicos en una
empresa, traductores automáticos especializados en un dominio, o sistemas de indexación automática
de documentos clínicos. Usaremos el término dominio para referirnos a un área específica o campo de
aplicación. Consideraremos que hay tres tipos de dominios, los específicos (i.e., médico, legal, docente o
periodístico), el general y el transversal. Una aplicación es de dominio específico si está específicamente
diseñada para un dominio de forma que la calidad del comportamiento de la aplicación no es extrapolable
a otros dominios. Por otro lado, consideraremos que una aplicación es de dominio transversal, si puede ser
adaptada para su implementación en diferentes dominios específicos, de forma que la efectividad medida
en un dominio puede ser extrapolada, al menos hasta cierto punto, a otros dominios. Por ejemplo, podemos
esperar que un asistente conversacional efectivo en el dominio legal pueda ser adaptado a otro dominio
con una efectividad similar. Finalmente, consideraremos como aplicaciones de dominio general a aquellas
aplicaciones que no requieren ningún tipo de adaptación para ser explotadas en diferentes dominios.
Algunos ejemplos son la traducción automática (Google Translator, DeepL), los motores de búsqueda en
la web (Google Search), los correctores ortográficos (Microsoft Office) o los transcriptores. Para poder
analizar las tecnologías de la lengua desde una perspectiva global, hablaremos de área de aplicaciones para
referirnos a conjuntos de aplicaciones de dominio específico, transversal o general, que procesan datos
similares y que contribuyen en escenarios de alguna manera conectados. Por ejemplo, consideraremos que
el conjunto de aplicaciones de extracción de información (tarea dentro del procesamiento del lenguaje)
dentro del dominio médico conforman una área de aplicaciones dado que aplican metodologías similares
a tareas y textos similares, y se explotan en escenarios interconectados.

Siguiendo el mismo esquema que en la iteración anterior, la brecha entre el español y el inglés se
analiza para los siguientes ámbitos: (1) dentro del Ámbito 1: estado del arte, cercano al mundo académico,
estudiaremos la cantidad de trabajos de diseminación y proyectos subvencionados, recursos existentes
(corpus de texto, modelos de lenguaje, y datos anotados) y la efectividad de los modelos. (2) En el
Ámbito 2: soluciones de mercado nos centraremos en el análisis anual de los dispositivos de consumo más
relevantes que utilizan tecnologías de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), sus funcionalidades y
características. (3) Dentro del Ámbito 3: nivel de adopción estudiaremos la incorporación de tecnologías
de la lengua en el entorno industrial. (4) Finalmente, dentro del Ámbito 4: experiencia de usuario,
estudiaremos el grado de satisfacción por parte de usuarios finales.

En la iteración anterior del proyecto, se presentó un estudio de las tecnologías de la lengua en base a
dos dimensiones. Por un lado, desde una perspectiva industrial, se consideraron las diferentes áreas de
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aplicaciones y dominios donde éstas tecnologías son implementadas. Por otro lado, desde una perspectiva
técnica, se analizaron las diferentes tareas de procesamiento de lenguaje. Este análisis permitió seleccionar
un conjunto representativo de tareas para la medición de la brecha en el Ámbito 1: ( Estado del Arte, y un
conjunto representativo de áreas de aplicación para el estudio de la brecha en los ámbitos de soluciones de
mercado, nivel de adopción y experiencia de usuario.

El análisis realizado en el Año 1 se centró fundamentalmente en medir la efectividad de las tecnología,
es decir, su capacidad de dar respuestas correctas y satisfacer a los usuarios. Sin embargo, a lo largo del
Año 2 del proyecto se ha producido un importante salto cualitativo en el escenario de las tecnologías
de la lengua, debido fundamentalmente a la potencia y capacidad de pre-entrenamiento de modelos de
lenguaje neuronales sobre grandes colecciones de documentos (GPT, BERT, etc.). En concreto, en este
último año, los modelos generativos conversacionales de propósito general han demostrado ser capaces
de abordar con éxito problemas complejos (traducción, resumen, búsqueda de respuestas, generación
de código de programación, etc.). Tanto es así, que este salto requiere reconsiderar las dimensiones que
usamos para evaluar los sistemas de tecnologías de la lengua. Por ello, en esta iteración del proyecto
realizamos un análisis en profundidad de los aspectos a tener en cuenta a la hora de evaluar modelos
de lenguaje. Algunos de estos aspectos son la generación de contenidos dañinos, la explicabilidad, los
sesgos, las competencias internas del sistema (variación lingüística, razonamiento, etc.), la creatividad o
la tendencia a generar contenidos engañosos. Este análisis se usa como base para actualizar las encuestas
que se usan para medir la brecha en el ámbito de experiencia de usuario y para seleccionar tareas en el
ámbito del estado del arte.

Este documento contiene una descripción tanto de la metodología aplicada para definir y calcular
los indicadores, como de los resultados obtenidos al aplicarlos en esta segunda iteración del proyecto.
Como en el informe del Año 1, en primer lugar se presentan los conceptos básicos (indicadores, dominios
y tareas). En segundo lugar, y como novedad respecto al Año 1, se presenta un análisis previo de las
dimensiones de evaluación, reflejando las novedades en evaluación en las tecnologías de la lengua. En
tercer lugar, se formalizan los indicadores y se define la metodología general aplicada para recopilar la
información necesaria para estimar cada uno de ellos. En tercer lugar, se presentan los resultados obtenidos
durante la segunda anualidad del proyecto.

2. Indicadores, dominios, y tareas

La Figura 2 muestra un esquema de los indicadores empleados en el estudio de la brecha lingüística
durante el primer año del proyecto ODESIA, además de los dominios de aplicación y las categorías de
tareas desde un punto de vista técnico. En esta segunda iteración, se mantienen los mismos indicadores,
incorporándose nuevas tareas en el Ámbito del Estado del arte y nuevos productos en los Ámbitos de
Soluciones de mercado, Nivel de adopción y Experiencia de usuario. Además, se han ampliado las
encuestas realizadas para obtener datos en el Ámbito de Experiencia de usuario. Con el fin de que este
informe sea auto-contenido, se ha mantenido la descripción detallada de los indicadores presente en el
informe del Año 1.

Como consecuencia del salto cualitativo provocado por la aparición de los modelos de lenguaje
neuronales en este último año, se hace necesario revisar el análisis tanto de los dominios como de tipos de
tareas desde un punto de vista técnico.

2.1. Indicadores
Como muestra la Figura 2, los indicadores se agrupan en dos grandes conjuntos: el de investigación y

desarrollo, y el de implantación. La categoría de indicadores de investigación y desarrollo se estudia en el
Ámbito 1: Estado del arte. El objetivo es identificar la brecha entre lenguas en cuanto a tecnologías se
refiere, independientemente de la implantación de las mismas en la industria. Esta categoría se divide, a
su vez, en las siguientes tres subcategorías:

Indicadores de diseminación. Reflejarán la brecha en términos de número de publicaciones y proyec-
tos subvencionados que desarrollan soluciones para las respectivas lenguas.
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Figura 2: Indicadores para la medición de la brecha en tecnologías del lenguaje agrupados por tipos, dominios de
aplicación y tareas en el año 1.

Indicadores de recursos. Analizan la disponibilidad de corpora (textos no anotados sobre los que
pre-entrenar los modelos de lenguaje basados en redes neuronales) y de datos anotados sobre los que
entrenar y evaluar los sistemas en escenarios concretos.

Indicadores de efectividad en escenarios de uso. Miden la calidad de la salida de aplicaciones
orientadas a escenarios de dominio específico, transversal o general. Dentro de esta subcategoría
se emplearán dos tipos de fuentes. En primer lugar, estudios recientes de la literatura donde se
comparen sistemas en ambas lenguas con datos que sean, hasta cierto punto, comparables. Dado que
no existe demasiada literatura en la que los resultados sean directamente comparables, se realizarán
experimentos en laboratorio dentro del proyecto comparando la efectividad de modelos neuronales
pre-entrenados y modelos entrenados para diferentes tareas.

La segunda gran categoría de indicadores es la de implantación de tecnologías, que tendrán como
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objetivo cuantificar en qué medida las tecnologías de la lengua son consumidas en el mercado, ofreciendo
un valor añadido tanto a empresas como a usuarios finales. Estos indicadores se obtendrán a partir de
análisis de aplicaciones, informes de resultados aportados por empresas e instituciones y estudios de
opinión en redes sociales. La implantación se evaluará desde los tres ámbitos:

El Ámbito 2: soluciones de mercado tiene como objetivo analizar la oferta de productos que emplean
tecnologías de procesamiento en el mercado. Se compararán las funcionalidades que ofrecen diversos
productos en inglés y en español.

El Ámbito 3: nivel de adopción tiene como objetivo la estimación del alcance e impacto de la
implantación de las tecnologías del lenguaje en español/inglés en empresas. Se estudiará el grado
en el que las tecnologías se han incorporado en la industria. Esto incluirá analizar menciones de
productos e iniciativas de PLN en informes y medios de comunicación, así como un estudio de las
tecnologías adoptadas. Para ello, se emplean encuestas de adopción empresarial y ciudadana.

El Ámbito 4: experiencia de usuario se centra en medir la brecha en el grado de satisfacción de
la población en relación a las tecnologías disponibles. Se analizarán las diferencias en base a la
polaridad reputacional y curvas de valor en redes sociales.

2.2. Dominios, tareas y áreas de aplicación
Para la iteración del Año 2, en los ámbitos de Soluciones de mercado, Nivel de adopción y Experiencia

de usuario se mantienen las áreas de aplicaciones seleccionadas en la iteración anterior. Como área de
dominio específico, se ha elegido la monitorización de reputación on-line (que incluye análisis del
sentimiento), uno de los dominios de aplicación de más impacto en la industria actual dentro de las
tecnologías del lenguaje. Como dominio transversal, se han escogido los asistentes virtuales. Ésta es
también una de las áreas de aplicaciones relacionadas con las tecnologías de la lengua que tiene más
impacto en la industria en la actualidad. Finalmente, se han considerado tres áreas de aplicación de
dominio general: la traducción automática, los teclados predictivos y los buscadores Web (estos
últimos constituyen la aplicación de uso más común entre los ciudadanos).

Incorporación de empresas y soluciones en los ámbitos de soluciones de mercado, implanta-
ción y experiencia de usuario en el Año 2 de ODESIA
En el segundo año, se han actualizado los listados de empresas a analizar tanto en Estados Unidos
como en España, utilizando el mismo criterio que el año anterior. Por otro lado, en cuanto a las áreas
de aplicación concretas, se han incorporado nuevas herramientas a las mismas como ChatGPT,
Google Bard y Perplexity. Del mismo modo, se han eliminado otras soluciones utilizando los
mismos criterios de selección que el año pasado.

En cuanto al ámbito del estado del arte, y al igual que el año anterior, tanto el estudio de recursos como
el desarrollo experimental se ha centrado en evaluar la efectividad de modelos de lenguaje en diferentes
problemas. Esta línea de trabajo está en consonancia con el protagonismo actual de los modelos de
lenguaje y su posicionamiento como herramienta fundamental en las tecnologías de la lengua. De hecho,
se da una tendencia hacia aplicaciones de dominio general y transversal frente a dominio especializado.
Más concretamente, existe una tendencia hacia el uso de modelos de lenguaje pre-entrenados a gran escala
a los cuales se da instrucciones mediante prompts para que realicen tareas específicas.
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Dominios cubiertos en el Ámbito del Estado del arte en el Año 2 de ODESIA
Los dominios cubiertos en el segundo año en el ámbito del estado del arte, para los que se han
desarrollado datasets dentro del proyecto, incluyen: geopolítica (DIPROMATS), biomedicina
(DIANN), administración y lenguaje claro (CURIA), publicaciones académicas (SQUAD/SQAC),
análisis de redes sociales (EXISTS), escritura creativa, y conocimiento general (UNED ACCESO).
Además, para la experimentación se han incluido tres datasets adicionales de dominio público que
incluyen textos de dominio periodístico (MLDOC), conocimiento enciclopédico y consultas en
buscadores (MULTICONER) y resolución de similitud textual (STS).

2.3. Clasificación abstracta de tareas
Las aplicaciones en tecnologías de la lengua se pueden categorizar en función de la tarea que realizan a

un nivel abstracto o general, es decir, independientemente del escenario o dominio, como por ejemplo,
clasificación de textos, motores de búsqueda, extracción de información, etc. En el informe del primer año
del proyecto se agruparon en tres categorías: minería, acceso y generación de texto. Este año consideramos
necesario modificar esta categorización debido a la evolución reciente de las tecnologías basadas en
modelos de lenguaje. La figura 3 muestra los tipos de tareas en función del output de los sistemas y sus
características.

Tareas organizacionales: Se incluye dentro de esta categoría cualquier tarea en la que se clasifique,
agrupe, ordene o compare documentos o fragmentos de texto en general. La particularidad es que la
respuesta del sistema consiste en textos preexistentes organizados según cierta estructura, a saber,
categorías, grupos, ordenación, etc. Dentro de esta categoría, identificamos tareas abstractas como
clasificación de textos (ya sean frases, fragmentos o documentos completos), filtrado, ranking o
agrupación. Este tipo de tareas abstractas ha sido el foco de atención en las tecnologías de la lengua
a lo largo de las últimas décadas, mediante el desarrollo de sistemas de aprendizaje automático
supervisados (clasificadores estadísticos), algoritmos de agrupación, y motores de búsqueda. Algunas
tareas concretas que entran dentro de esta categoría son la búsqueda de documentos web, análisis de
redes sociales, anti-spam, detección de alarmas, etc.

Anotación: Se engloba dentro de tareas de anotación a aquellas tecnologías que identifican estructura
dentro de los textos. Entran dentro de esta categoría aplicaciones como el análisis sintáctico, árboles de
dependencia, desambigüación semántica, reconocimiento y caracterización de entidades nombradas,
identificación de roles semánticos, análisis de discurso, etc. También entran dentro de esta categoría
aplicaciones como la generación de resúmenes extractivos, el machine reading, y múltiples tareas de
extracción de información. En un nivel abstracto, podemos distinguir entre anotación de secuencias,
donde se incluyen aplicaciones como el reconocimiento de entidades o la búsqueda de respuestas
en textos. En un nivel más complejo, tenemos la extracción de estructuras jerárquicas, donde se
incluirían aplicaciones como analizadores sintácticos, de discurso, etc.

Generación de lenguaje natural: En estas tareas, la salida consiste en texto generado de forma automá-
tica que no está presente de forma literal en los corpus de entrenamiento. Esto incluye sistemas de
traducción, transcriptores o sistemas que completan texto. A lo largo del Año 2, han impactado en la
sociedad los sistemas conversacionales generativos. Una característica de este tipo de tareas es que
permite abordar infinitud de problemas. La razón es que no es necesario convertir la información
en los textos en información estructurada, como categorías, entidades o relaciones. En esencia, el
objetivo es generar lenguaje a partir de lenguaje. Dado que estas tareas se basan en la previsibilidad
del lenguaje, obtener buen rendimiento en estas tareas depende de la disponibilidad de grandes
cantidades de textos para crear los modelos de lenguaje de dominios similares al de las tareas a
abordar. En un nivel abstracto, podemos distinguir entre tareas en las que se sintetiza o se traduce
información textual de entrada y tareas en las que se genera información nueva, como es el caso de
los teclados predictivos, los asistentes conversacionales, etc.
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Generación de lenguaje formal: Recientemente, la evolución de los modelos generativos ha permitido
abordar tareas de generación de lenguaje formal. Esto incluye tanto la traducción de lenguaje
natural a proposiciones lógicas (semantic parsing), como la generación de código o de órdenes para
herramientas (acceso a bases de datos, instrucciones para robots, interacción con interfaces, etc). Este
tipo de tareas potencia la comunicación hombre-máquina, traduciendo lenguaje natural a códigos
computables. En este caso, el peso no está tanto en las necesidades del usuario, en la información
implícita en las fuentes o la previsibilidad del lenguaje, sino en el modelado del problema. Por esta
razón, este tipo de tareas está teniendo especial éxito en la generación de código de programación,
en donde problemas sencillos como la implementación de un bucle o ciertas funciones han sido
modelados en código de programación repetidas veces en las fuentes de entrenamiento. En un nivel
abstracto podemos, por nivel de complejidad, distinguir entre generación de instrucciones, tablas,
lenguaje lógico-proposicional (proposiciones y operadores lógicos), y código de programación.

Figura 3: Clasificación de las tecnologías de la lengua en tareas abstractas, con independencia del escenario o
dominio.

Por otro lado, desde un punto de vista formal puede distinguirse entre tareas en las que el problema
a resolver es estático y aquellas en las que el problema es dinámico. En el primer caso, los criterios de
organización, identificación de estructuras o generación de lenguaje no varían. Es decir, en el caso de
los problemas estáticos se procesa una colección (organizacional) o texto (anotación) en base a unos
criterios fijos. Entrarían dentro de esta categoría, por ejemplo, la clasificación de textos, detección de
alarmas, filtros anti-spam, etc. Por otro lado, el problema puede ser dinámico, atendiendo a necesidades
específicas en cada caso de test. Este es el escenario de los buscadores web o los problemas de question
answering, donde el sistema procesa colecciones o textos respondiendo a un problema concreto en cada
caso. Por ejemplo, una tarea de preguntas de respuesta múltiple (cuestionarios) se correspondería con
una tarea abstracta de clasificación con problema dinámico. Un sistema de resumen automático o de
traducción automática sigue las mismas especificaciones cambiando el texto fuente, mientras que un
sistema de resumen automático orientado a consulta o un asistente conversacional tiene características
dinámicas. En el caso de las tareas de generación de lenguaje formal, el semantic parsing atiende a
unas especificaciones fijas, mientras que la generación de código de programación responde a problemas
dinámicos. En cualquier caso, hay que tener en cuenta que la dinamicidad del problema es una variable
continua. Por ejemplo, la generación de código puede atender a un problema más o menos dinámico
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dependiendo de si la especificación del programa es muy general o se trata de traducción de pseudo-código
a código de programación.

La dinamicidad del problema es un aspecto determinante en el desarrollo de sistemas, dado que limita
en gran medida la posibilidad de desarrollar un corpus de entrenamiento adaptado al problema específico
que se quiere abordar. Así, problemas estáticos como extracción de información, clasificación de textos,
o detección de alarmas son más susceptibles de aprendizaje a partir de muestras de entrenamiento. A
medida que un problema es más dinámico, es necesario recurrir a procesos de búsqueda de información y
modelos de lenguaje pre-entrenados sobre grandes colecciones para obtener buenos resultados.

Tipos de tareas abstractas cubiertas en el Año 2 de ODESIA
En esta segunda iteración del proyecto, en cuanto a tareas abstractas se refiere, se han cubierto las
siguientes: clasificación binaria (EXIST 2022 tarea 1, EXIST 2023 tarea 1, DIPROMATS 2023
tarea 1), clasificación multiclase, jerárquica y/o multilabel (EXIST 2022 tarea 2, EXIST 2023
tareas 2 y 3, DIPROMATS 2023 tareas 2 y 3), learning with disagreement (EXIST 2023, tareas
1,2 y 3), generación de texto (CURIA con referencias, y experimentación con escritura creativa,
sin referencias), regresión (STS 2017), etiquetado de secuencias (DIANN). Como problemas
dinámicos, cubrimos en ODESIA dos tipos de question answering: machine reading con anotación
de secuencias (SQUAD/SQAC 2024) y clasificación en preguntas de respuesta múltiple (UNED
ACCESO).

3. Análisis de dimensiones de la evaluación

El reciente desarrollo de modelos de lenguaje pre-entrenados y sistemas generativos nos ha creado
la necesidad de revisar, desde una perspectiva general, las diferentes dimensiones sobre las que evaluar
las tecnologías de la lengua con el fin de asegurar la cobertura del estudio de la brecha lingüística en
tecnologías de la lengua. Un modelo de lenguaje consiste básicamente en una estimación de la distribución
de probabilidad de todas las secuencias de palabras posibles dentro de un dominio. En un modelo
generativo de lenguaje, esto permite identificar la palabra más probable dada la secuencia anterior. Por
extensión, podemos predecir no solo palabras sino etiquetas de clase, lo que nos permite el desarrollo
de clasificadores aplicables a todo tipo de problemas. Los modelos de lenguaje neuronales son redes
neuronales con múltiples capas entrenadas para predecir palabras o etiquetas en base a secuencias de
palabras de entrada. El reciente auge de los modelos de lenguaje neuronales se debe a que, con la
disponibilidad de corpus de texto en formato digital y la potencia de computo disponible, estos modelos
pueden pre-entrenarse a gran escala sobre grandes colecciones de texto, adquiriendo una elevada capacidad
de predicción y generalización. Concretamente, los modelos de lenguaje neuronales superan la capacidad
predictiva de un modelo de lenguaje clásico estimado a base de conteo de palabras y, además, superan en
capacidad de generalización a los modelos clásicos de representación vectorial de documentos. Como
resultado, los modelos de lenguaje neuronales se han convertido en la herramienta base de las
tecnologías del lenguaje.

Hoy en día, un modelo pre-entrenado es capaz de resolver problemas complejos mediante unas pocas
muestras de entrenamiento, obteniendo buenos resultados en diversas tareas como traducción automática
(Wu et al., 2016; Vaswani et al., 2017), generación de respuestas (Wang et al., 2018d; Henaff et al., 2017),
o inferencia en lenguaje natural (Devlin et al., 2019; Storks et al., 2019), entre muchos otros. Esto lleva
a nuevas preguntas sobre cómo deben evaluarse los sistemas basados en estos modelos, la fiabilidad de
las respuestas, su falta o exceso de creatividad, los sesgos del lenguaje generado, etc. Actualmente, no
existe una metodología consensuada en la comunidad científica para la evaluación de modelos de lenguaje.
Encontramos mucha bibliografía donde se abordan diferentes aspectos pero no desde una perspectiva
global. Por ello, uno de los objetivos de este informe es definir una metodología que ofrezca visión
global de las posibles dimensiones de evaluación de estos sistemas. A partir de este análisis, revisaremos
los indicadores de brecha lingüística aplicados en ODESIA y su cobertura sobre los diferentes aspectos de
calidad de las tecnologías del lenguaje.
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Encontramos en la literatura algunos trabajos sobre evaluación de modelos de lenguaje a nivel general,
pero estos análisis se articulan sobre tareas o problemas como búsqueda de respuestas, codificación de
programas, etc. (Lenci et al., 2021; Chang et al., 2023). Es decir, la calidad de los modelos de lenguaje
se mide en función de su efectividad en diferentes tareas o escenarios. Estas tareas son representadas
por conjuntos de datos de test consistentes con muestras de entrenamiento, entradas y salidas esperadas.
Algunos autores han agrupado estos conjuntos de test en categorías. Por ejemplo, en Guo et al. (2023) se
organizan los conjuntos de test existentes en las categorías knowledge and capability evaluation, alignment
evaluation y safety evaluation. Sin embargo, en realidad una misma tarea o un mismo conjunto de datos
captura o afecta a diferentes aspectos de la calidad del modelo de lenguaje. Por ejemplo, sobre un mismo
conjunto de test de búsqueda de respuestas se pueden evaluar múltiples aspectos como la corrección de
las respuestas, la fluidez, el sesgo, la originalidad, etc. En este documento partimos de la base de que
todos los aspectos de la calidad de un modelo están en mayor o menor medida implicados en cualquier
problema, escenario de uso o conjunto de datos de evaluación. Nuestro objetivo es, por tanto, identificar
estos aspectos o dimensiones universales de evaluación y determinar qué metodologías de evaluación
son más adecuadas para cada dimensión en función de cada tipo de problemas para así estudiar la
adecuación y cobertura de los indicadores y datos analizados en el proyecto ODESIA.

En este documento estructuraremos el análisis de la evaluación de modelos de lenguajes pre-entrenados
sobre una serie de dimensiones de evaluación organizadas en cuatro grupos (ver figura 4):

Calidad de la respuesta: Esta es la dimensión más común en la evaluación de sistemas y se refiere a la
calidad de cada una de las salidas del sistema ante cada entrada. Incluye aspectos como la efectividad,
la explicabilidad de la respuesta o la generación de contenidos dañinos.

Competencias: Esta dimensión no se centra en la utilidad de la salida del sistema sino en las capacidades
que el sistema debe adquirir para generar estas salidas. Esto incluye, por ejemplo, la capacidad de
capturar la variación lingüística, la composición de significados o procesos de razonamiento.

Sesgos: Mientras que la calidad de la respuesta se centra en salidas individuales, el análisis de sesgos
cubre las salidas de los sistemas en su conjunto. Esto incluye aspectos como la equidad en el
tratamiento de diferentes tipos de usuarios, de entradas o de respuestas.

Informatividad y contenidos engañosos: Esta dimensión se centra en la cantidad de información que
aporta el sistema en sus soluciones. Incluye aspectos como la originalidad, creatividad o la efectividad
para casos poco frecuentes. También tiene que ver con las respuestas engañosas, en cuanto que
los sistemas se vuelven engañosos en el momento que producen resultados esperables (de alta
probabilidad) pero incorrectos.

En cada una de las siguientes secciones describiremos en detalle estas dimensiones. De forma ortogonal,
estructuraremos las tareas en cuatro subconjuntos dependiendo del formato de salida, tal y como se
describen en la sección anterior.

En relación a la evaluación de sesgos, el análisis en profundidad de esta dimensión en la evaluación se
posterga al siguiente año del proyecto ODESIA. Sin embargo, en esta iteración ya se han incorporado
algunos indicadores de sesgo en el ámbito de experiencia de usuario.

Evaluación de sesgo en ODESIA
En relación al sesgo, en ODESIA se aborda este aspecto en el ámbito de la experiencia de usuario,
mediante cuestionarios sobre aplicaciones en tareas de acceso a la información (buscadores),
tareas de anotación (sistemas de reputación), y de generación de texto (traductores, asistentes
virtuales y teclados predictivos). En concreto, los cuestionarios se centran en los sesgos de la
salida del sistema: información reputacional sesgada, preferencias por cierto tipo de páginas en los
buscadores, sesgos sistemáticos de traducción, etc.
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Figura 4: Categorización de dimensiones de evaluación en tecnologías del lenguaje.
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3.1. Calidad de las respuestas individuales
Tradicionalmente, la evaluación de la efectividad de los sistemas de inteligencia artificial se ha centrado

en valorar la validez o utilidad de cada una de las respuestas del sistema ante cada entrada, ya sea
clasificación de elementos de una colección o acierto sobre un conjunto de alternativas para cada entrada,
acceso a la información, etc. Dentro de este grupo podemos identificar tres aspectos:

1. La efectividad entendida como la capacidad del sistema de devolver respuestas correctas.

2. La adecuación de contenidos, evitando, por ejemplo, la generación textos dañinos, xenófobos, etc.

3. La capacidad del sistema de, no solo devolver una respuesta correcta, sino de ofrecer una explicación
que justifique dicha respuesta.

3.1.1. Efectividad
La efectividad es el criterio de evaluación más común y se refiere a la capacidad del sistema de ofrecer

respuestas correctas. La efectividad puede medirse mediante asesores humanos que juzgan la calidad de
la salida del sistema en cada caso de test. Esta metodología es cara y no reutilizable. La alternativa es
la aplicación de métricas de evaluación que comparan la salida del sistema con una referencia o salida
modelo (gold standard). En el caso de las métricas de efectividad, existen varios motivos por los que no
siempre se emplea la métrica de evaluación más apropiada.

Comparabilidad de resultados: A la hora de elegir una métrica apropiada, en la mayoría de los casos
los investigadores optan directamente por la métrica más común. Esto tiene sus ventajas, dado que
permite comparar resultados con el estado del arte sobre los mismos datos sin necesidad de repetir
experimentos. Por este motivo, las primeras métricas suelen ser las más utilizadas, y no es común que
la comunidad cambie de métrica, a no ser que se identifiquen limitaciones muy claras en la métrica
original. Por ejemplo, la tasa de aciertos, la precisión y la cobertura siguen siendo las métricas más
comunes en clasificación desde hace décadas. La métrica ROUGE (Lin, 2004) para evaluación de
resúmenes fue de las primeras que se propuso y sigue siendo, después de 20 años, la más empleada a
pesar de sus reconocidas limitaciones. Es muy común que la métrica estándar para un problema sea
la que los organizadores de la primera campaña de evaluación definieron y que los organizadores de
las campañas subsiguientes la adopten.

Interpretabilidad: El desconocimiento de las propiedades formales y del comportamiento de las métricas
hace que los investigadores escojan métricas sencillas de interpretar. Este es el caso de la tasa de
aciertos en sistemas de clasificación o de la precisión a profundidad 10 en el caso de los sistemas de
recuperación de información. Estas métricas no siempre son las más adecuadas, pero aseguran al
investigador y al lector la interpretación de los resultados.

Ausencia de herramientas de evaluación: Existen múltiples plataformas de desarrollo que incluyen
una implementación de métricas de evaluación. Por ejemplo, el entorno de desarrollo de aprendizaje
automático WEKA (Frank et al., 2005) incluye las métricas estándar de clasificación, pero estas
métricas están integradas y el investigador no siempre está haciendo uso de la plataforma en la cual
se integran las métricas. En otros casos, el conjunto de métricas incluido en la herramienta puede
ser limitado. También supone un problema que las métricas que se quieren aplicar no se encuentren
en la misma herramienta. Por ejemplo, la detección de sentimientos (positivo, neutro, negativo),
puede evaluarse en términos de clasificación, ordenación o predicción de valores de polaridad. Estas
métricas tan dispares no se suelen encontrar en la misma herramienta.

Competición entre grupos de investigación: Si bien las campañas de evaluación como SEMEVAL1,
TREC2, CLEF3, etc. surgidas a partir de los 90 han acelerado la investigación mediante la compar-
tición de datos de entrenamiento y test, también han provocado que los grupos de investigación

1https://semeval.github.io/
2https://trec.nist.gov/
3https://www.clef-initiative.eu/
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se centren en obtener una buena posición en el ranking de resultados. Una buena posición en una
campaña de evaluación supone una ayuda importante a la hora de publicar en revistas o congresos de
impacto, solicitar proyectos de investigación, etc. Como comentamos anteriormente, el problema de
las campañas de evaluación es que centran toda la evaluación en una única métrica, que no siempre
es la más adecuada. En muchos casos, los organizadores de las campañas no disponen del tiempo
suficiente para hacer un análisis en profundidad de métricas antes de la primera edición, y resulta
complicado cambiar de métrica en las siguientes ediciones de la campaña.

Ausencia de una base formal unificada: Encontramos en la literatura análisis formales alternativos y
propiedades de métricas para tareas específicas. Sin embargo, además de múltiples métricas también
existen múltiples marcos teóricos y conjuntos de propiedades propuestos por diferentes investiga-
dores. Estas propiedades son en muchos casos incompletas o redundantes, aplicando diferentes
terminologías para los mismos conceptos. La inexistencia de un marco teórico unificado sobre el
que caracterizar las métricas existentes es también un obstáculo para el acuerdo entre investigadores
sobre el uso de métricas. Además, no existe que sepamos un marco teórico fundamental que abarque
el problema de la evaluación de forma transversal sobre diferentes problemas, tareas y escenarios.

Ausencia de documentación: Encontramos en la literatura un gran número de publicaciones sobre
métricas de evaluación en tareas específicas como clasificación, ranking, agrupación, recomendación
etc., en el área de procesamiento de lenguaje y recuperación de información. Existen también
documentos que revisan, desde una perspectiva global y formal, las métricas en cada uno de estos
problemas. Sin embargo, por lo que sabemos, no existe un documento que aglutine el análisis de
métricas en diferentes problemas desde una perspectiva formal o fundamental. En el contexto docente,
no existe que sepamos un libro base que cubra el problema de la evaluación sobre referencias a un
nivel global. Tampoco aparece en los planes de estudio de informática una asignatura centrada en el
problema de la evaluación. En general, se trata de una materia tratada siempre de manera parcial,
repartida en distintas asignaturas. Esto impide que los investigadores tengan una formación integrada
en el problema de la evaluación. Además, si bien existen libros sobre teoría de la medida en física, o
psicometría en psicología, no existe un conocimiento integral sobre los fundamentos teóricos de la
evaluación en sistemas inteligentes.

A continuación analizamos la evaluación de la efectividad en los diversos tipos de problemas.

Efectividad en tareas organizacionales y de anotación

En tareas organizacionales y de anotación, las salidas del sistema son estructuras simples: categorías
(clasificación), la elección de una respuesta de entre varias alternativas, ítems recuperados de una colec-
ción y ordenados según relevancia (buscadores, recomendadores, etc.), ítems o documentos agrupados,
plantillas en los sistemas de extracción de información o, en algunos casos, predicciones de valores
numéricos. En el área de procesamiento de lenguaje es también muy común el etiquetado de secuencias
de palabras (sequence labelling), consistente en identificar en un texto fragmentos que se ajustan a una
categoría como nombres de entidades, expresiones de opinión, justificaciones, etc.

En general, la efectividad de los modelos de lenguaje para tareas de organización y anotación es, en
muchos casos, bastante alta incluso sin muestras de entrenamiento. En Bang et al. (2023) se demuestra
empíricamente que ChatGPT obtiene una alta efectividad en tareas discriminativas como la selección de
la respuesta correcta ante preguntas que requieren sentido común en conjuntos de datos como Common-
senseQA (Talmor et al., 2019), PIQA (Bisk et al., 2020), o Pep-3k (Wang et al., 2018b). Sin embargo, la
efectividad de los modelos de lenguaje en tareas de clasificación puede verse reducida en problemas con
alto grado de subjetividad, conjunto numeroso de clases o categorías jerárquicas. Un ejemplo reciente es
la tarea definida en la campaña DIPROMATS (Moral et al., 2023-09) consistente en la caracterización de
propaganda política en 15 subclases. La medida F1 de los sistemas participantes en 2023 no superó el
0.48 para el inglés o el 0.36 en el caso del español. En tareas de recuperación de información como la
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recomendación, el uso de modelos de lenguaje pre-entrenados ha supuesto también un salto respecto a
la efectividad de los recomendadores tradicionales, aunque sufren aún muchas limitaciones (Fan et al.,
2023).

Las métricas en sistemas discriminativos y de acceso a la información son, en esencia, medidas de
similitud que comparan la respuesta generada por el sistema con las anotaciones manuales en el conjunto
de test. Estas métricas se pueden categorizar en función de la estructura de salida del sistema. Por ejemplo,
métricas de clasificación que evalúan la predicción de categorías, métricas clásicas de recuperación
de información que evalúan rankings de documentos, métricas que evalúan grupos de documentos o
problemas de cuantificación. En general, la métricas más exitosas en sistemas de clasificación y de
recuperación de información son sencillas, asegurando cierta interpretabilidad. Este es el caso de la
medida de tasa de aciertos en tareas de clasificación, las métricas DCG (Järvelin and Kekäläinen, 2002) o
RBP (Moffat and Zobel, 2008) en recuperación de información o las métricas de pureza y pureza inversa
en tareas de agrupación (Zhao and Karypis, 2001).

Sin embargo, en algunos casos se requieren métricas más sofisticadas. Por ejemplo, la incorporación de
la teoría de la información en la evaluación lleva a métricas más complejas. Esto lo encontramos en el
caso de métricas de clasificación (Amigo and Delgado, 2022), agrupación de documentos (Meilă, 2007) y
recuperación de información (Amigó et al., 2022). En el caso de las métricas de acceso a la información,
estas pueden sofisticarse al considerar modelos de comportamiento del usuario más complejos (Chapelle
et al., 2009; Moffat and Zobel, 2008). Otro de los motivos para el uso de métricas sofisticadas es la
necesidad de considerar problemas mixtos, como por ejemplo el ranking con diversificación, donde se
persigue maximizar la diversidad de los documentos recuperados (Amigó et al., 2018), la jerarquización
de clases en problemas de clasificación (Amigo and Delgado, 2022), o el tratamiento del desacuerdo en
los conjuntos de test (Basile et al., 2021).

Efectividad en generación de lenguaje formal
Con el desarrollo de modelos de lenguaje, surge la posibilidad de generar de forma efectiva respuestas

en formatos estructurados, es decir, en lenguaje formal. Kamath and Das distinguen, a nivel abstracto,
entre tres lenguajes de representación: formalismos lógicos, formalismos basados en grafos y lenguajes de
programación (Kamath and Das, 2018). Guo et al. incluyen este tipo de tareas dentro de una categoría
más general a la que denominan tool manipulation (Guo et al., 2023). Esto se debe a que la generación
de lenguaje formal permite la interacción con herramientas que reciben de entrada órdenes o informa-
ción estructurada. Sin embargo, esta categoría incluye también formatos de salida semi-estructurados
(combinación de texto y lenguaje estructurado) como llamadas a buscadores o instrucciones en venta
online.

Desde el punto de vista de la evaluación, la manera más natural de categorizar estos sistemas es en base
al lenguaje formal generado. Una primera categoría es la traducción de lenguaje natural a formalismos
lógicos, lo que comúnmente se denomina semantic parsing. Algunos corpus de evaluación para esta tarea
son COGS (Kim and Linzen, 2020), GrailQA (Gu et al., 2020), WebQSP (Yih et al., 2016) o FOLIO (Han
et al., 2022). Una segunda categoría es la generación de lenguaje de programación, como Python (Austin
et al., 2021a; Chen et al., 2021) o SQL (Yu et al., 2018; Xie et al., 2022). También encontramos en la
literatura la generación automática de instrucciones de control en robótica, como es el caso del corpus
ALFRED (Shridhar et al., 2019).

La evaluación de lenguaje formal se ha tratado desde dos perspectivas: similitud entre la salida del
sistema y la referencia o matching-based, y equivalencia formal o functional correctness (Chen et al.,
2021). En la primera aproximación se evalúa la similitud a nivel de lenguaje entre la salida del sistema y
la referencia. Es decir, en qué medida se ajusta la secuencia de tokens o símbolos generados por el sistema
a la secuencia anotada como referencia, sin entrar en la semántica o en la corrección de la salida del
sistema cuando ésta es ejecutada. Para ello, en varios estudios se han empleado métricas tradicionales de
evaluación de generación de texto, como BLEU, originalmente diseñadas para problemas como resumen o
traducción automática. Estas métricas han sido usadas en evaluación de lenguajes formales como Python
(Austin et al., 2021b), o SQL (Yu et al., 2019). Sin embargo, este criterio presenta limitaciones. Por
ejemplo, para el caso de la generación de código, Ren et al. (2020) identificaron problemas con BLEU a
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la hora de capturar la semántica del código generado, por lo que propusieron ciertas modificaciones en la
métrica para capturar este aspecto. En el caso de tareas de generación de lenguaje formal en las que la
salida del sistema no es compleja, se puede evaluar directamente en base al ajuste exacto entre la salida
del sistema y la referencia generada por expertos. Esto se ha aplicado, por ejemplo, en la evaluación de
formalismos lógicos (Kim and Linzen, 2020; Li et al., 2021a), o en generación de sentencias SQL (Yu
et al., 2018). En este marco de evaluación se asume que a más aciertos, es decir, ajustes exactos entre la
salida del sistema y la referencia humana, mayor es la proximidad en general entre ambos. Sin embargo,
este método solo es aplicable cuando la salida esperada del sistema es lo bastante simple. La efectividad de
los sistemas en base a correspondencia exacta varía en función de la complejidad del problema. Mientras
que en Kim and Linzen (2020) se obtubieron tasas del 99 %, en Li et al. (2021a) las tasas de acierto
rondaban el 65 %. En el caso de la generación de SQL, en (Yu et al., 2018) se obtuvieron tasas no mayores
del 43 % en las consultas más sencillas. En 2022, se reportaron resultados sobre ese mismo corpus de
entorno al 75 % (Wang et al., 2022). La efectividad de los sistemas decrece sustancialmente cuando se
pasa a herramientas de propósito general. Por ejemplo, en Zhuang et al. (2023) se establece un marco de
evaluación en el que los sistemas deben generar instrucciones para el uso de 13 herramientas diversas de
acceso a la información sobre diferentes fuentes. En el mejor de los casos, para preguntas sencillas, se
llegó a una tasa de aciertos del 40 %.

La segunda opción consiste en evaluar la equivalencia formal entre la salida del sistema y la referencia.
Por ejemplo, en Yu et al. (2018) se propone evaluar la coincidencia de los resultados al ejecutar el código
SQL sobre una base de datos. Sin embargo, los autores advierten que esta metodología, aunque permite
capturar salidas equivalentes expresadas de diferente forma, también puede dar lugar a falsos positivos
cuando una salida formal no es correcta, pero genera la misma salida cuando se ejecuta en una base
de datos determinada. En evaluación de generación de código Python se ha aplicado como métrica el
porcentaje de códigos generados que superan un test escrito por anotadores (Chen et al., 2021; Liang
et al., 2023; Kulal et al., 2019). De nuevo, la tasa de aciertos depende mucho de los datos y del problema.
En (Kulal et al., 2019), para generación de código c++, se reportó una tasa de aciertos entre el 40 % y el
60 %. En generación de código Python (Corpus HumanEval), se ha reportado una tasa del 67 % (Chalkidis
et al., 2021). En generación de código Python para control de robots, en (Liang et al., 2023) se reportó
entre un 60 % y 80 %.

Una característica importante de la evaluación de lenguaje formal es que se puede modelar de forma
objetiva la complejidad del problema. Por ejemplo, en (Yu et al., 2018) se categorizaron los casos de
traducción de texto a SQL en tres niveles (easy medium y hard) en función de la cantidad y variedad de
las instrucciones SQL en la referencia.

En general, existen ciertas limitaciones en los modelos actuales para la generación de lenguaje formal.
Por ejemplo, los modelos de lenguaje son de facto empleados para programar. Esto resulta especialmente
útil dada la inmensa cantidad de librerías disponibles. La popularidad de uso parece indicar que los
niveles de efectividad son aceptables. Sin embargo, una observación habitual es que los modelos necesitan
una especificación lo más detallada posible para generar código correcto, o bien ser usados para generar
componentes de código sencillos. En ambos casos, supone un esfuerzo extra para el usuario programador.
Teniendo en cuenta esto, la evaluación podría enfocarse, además de en la calidad del código generado,
en la cantidad de información que es necesario aportar al sistema para que genere código correcto.
Este planteamiento puede extenderse a lenguajes formales en general, como proposiciones lógicas,
instrucciones SQL, etc.

Efectividad en generación de lenguaje natural
En el caso de sistemas que generan texto libre (salida no estructurada), el problema de la evaluación

sigue siendo un tema en discusión. Desde la década de los 2000, los sistemas de generación de texto, en
particular los sistemas de traducción automática o resumen automático, han venido evaluándose mediante
métricas basadas en solapamiento de palabras o secuencias como ROUGE (Lin, 2004), BLEU (Papineni
et al., 2002) o METEOR (Banerjee and Lavie, 2005), así como diferentes distancias de edición. Se han
propuesto un gran número de métricas en esta línea como son f-score, CIDER, NIST, GTM, HLEPOR,
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RIBES, MASI, WER, TER, DICE (Celikyilmaz et al., 2020). La mayor limitación de estas métricas es
que no tienen poco nivel de generalización. No en cuenta aspectos como la estructura del lenguaje o la
variabilidad léxica. Como ventaja, son hasta cierto punto objetivas, sin sufrir sesgos de la herramienta de
evaluación.

En el siguiente nivel de abstracción, se han desarrollado métricas basadas en alineamiento de embed-
dings léxicos, como es el caso de BertScore (Zhang et al., 2020), entre otros. También cabe destacar
la métrica MAUVE, que se obtiene calculando las divergencias de Kullback-Leibler (KL) entre las dos
distribuciones de tokens en un espacio de Embedding cuantizado a partir de un modelo de lenguaje
(Pillutla et al., 2021). Otras métricas propuestas en esta línea son MEANT 2.0, YISI, WMD o SMD. Éstas
permiten un mayor nivel de generalización que las basadas en solapamiento de tokens, aunque pueden
sufrir sesgos dados por la representación semántico-distribucional en la que se basan. Otra limitación es
que no capturan en detalle aspectos lingüísticos como la fluidez, coherencia etc.

A medida que los sistemas han ido generando textos de mayor calidad, las métricas basadas en tokens
y representaciones distribucionales empiezan a ser insuficientes para comparar textos. En un siguiente
nivel encontramos el uso herramientas de procesamiento lingüístico, como son los sistemas de similitud
semántica textual, implicación textual, detección de paráfrasis o incluso de comprensión (alineamiento de
pasajes y preguntas). En esta línea, Zhong et al. proponen una métrica unificada para tareas de generación
de lenguaje basada en Question Answering (Zhong et al., 2022). En Celikyilmaz et al. (2020), se revisan
en detalle este tipo de métricas para la evaluación de generación de texto. De esta forma, se obtiene
una capacidad de generalización aun mayor, pero a costa de la dependencia de errores y sesgos en estas
herramientas.

En un siguiente nivel tenemos sistemas específicamente entrenados para el problema de la evaluación
de textos. Por ejemplo, en el caso de BARTScore, donde se aplica un fine-tunning sobre un modelo de
lenguaje general (Yuan et al., 2021). Existen diferentes trabajos den donde se entrenan métricas para
capturar aspectos específicos de la calidad de los textos como son la consistencia en resumen autmático
(Kryscinski et al., 2020a; Wang et al., 2020; Cao et al., 2020) o la coherencia en diálogos (Dziri et al.,
2022; Huang et al., 2020; Ye et al., 2021).

En un grado aún mayor de automatización del proceso de evaluación, se ha estudiado el uso de sistemas
generativos no entrenados para evaluar textos sin referencias humanas. En concreto, Chiang and Lee
obtuvieron una alta correspondencia entre ChatGPT y evaluadores humanos evaluando respuestas de
sistemas sobre una escala de Likert. Es importante destacar que los aspectos de calidad evaluados en
esta experimentación son de carácter muy genérico, como aspectos linguísticos como gramaticalidad,
cohesión, fluidez, consistencia semántica, etc. Además, las tareas evaluadas en la experimentación son
de carácter lingüístico, en concreto, la redacción libre de una historia o la generación de variantes de
expresiones mediante sinónimos (Chiang and Lee, 2023).

Un estudio exhaustivo de métricas de evaluación de texto reveló que existe una variabilidad significativa
en la correlación de diferentes métricas con el juicio humano, es decir, que no hay una métrica que obtenga
una alta correlación con las evaluaciones humanas, lo que sugiere la necesidad de una combinación
de métricas para lograr una evaluación más completa (Fabbri et al., 2021). Además, aunque algunas
métricas contemporáneas superan a las tradicionales en determinados escenarios o dominios, no hay una
métrica o familia de métricas que resalte claramente sobre las demás en cuatro dominios clave de análisis:
coherencia, consistencia, fluidez y relevancia. En cualquier caso, el uso de métricas entrenadas puede
resultar en sesgos por el uso de un modelo pre-entrenado similar al modelo evaluado.

He et al. aplicaron diferentes pruebas de estrés métricas de evaluación de texto, incluyendo métricas
clásicas basadas en solapamiento de tokens y métricas basadas en modelos generativos. En general, estas
pruebas consistieron en modificar textos de manera artificial para comprobar si las métricas son sensibles
a ello. Los autores concluyeron que diferentes métricas son sensibles a diferentes errores. Además,
demostraron que algunos métricas basadas en modelos pueden tener auto-sesgo cuando los textos son
generados por éstos mismos modelos (He et al., 2023).

En general, el uso de métricas de evaluación de texto libre en base a referencias humanas está condicio-
nado principalmente por dos factores:
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1. La variabilidad de las respuestas correctas. En tareas de alta subjetividad, como el resumen automático
abstractivo, puede no ser suficientemente representativo disponer de uno o varios ejemplos de
resúmenes humanos, mientras que en tareas de dominio más cerrado como la generación de código,
el resumen extractivo o la búsqueda de respuestas en fuentes, puede ser más viable usar este tipo de
métricas.

2. La calidad de los textos evaluados. En tareas en las que los sistemas son capaces de generar
respuestas de alta calidad, las métricas pueden reportar la misma similitud entre textos generados
automáticamente y referencias gold, que entre las diferentes referencias generadas por distintos
asesores.

3. La dinamicidad del aspecto evaluado. Criterios como la cobertura de contenidos o adecuación de
textos son dependientes del input y requieren textos de referencia para ser evaluados, mientras que
aspectos lingüísticos como la fluidez o gramaticalidad son independientes del input y permiten con
mayor facilidad el entrenamiento de métricas de evaluación.

Evaluación de efectividad en ODESIA
El estudio de la brecha correspondiente al primer año del proyecto cubría experimentos con diez
tareas discriminativas, de las cuales seis incluían el desarrollo de datasets propios del proyecto
(ODESIA LEADEBOARD CORE v1) y cuatro eran datasets de dominio público (ODESIA
LEADERBOARD EXTENDED v1). Las dos tareas de detección de sexismo (EXIST 2022) y
las tres de detección de propaganda política (DIPROMATS) fueron evaluadas mediante métricas
estándar de clasificación (precisión y cobertura). En la tarea de reconocimiento de entidades
centrada en la identificación de discapacidades DIANN 2023, se aplicó una métrica estándar
de precisión y cobertura sobre spans, al igual que en la tarea de reconocimiento de entidades
nombradas complejas (MutiCONER 2022). En clasificación de noticias (MLDoc) se empleó
también F1, así como en la tarea de Question Answering extractivo SQUAD/SQAC.
En el segundo año del proyecto se incorporan métricas nuevas, algunas fruto de la investigación en
el marco del proyecto. En las tareas de detección de propaganda en tuits (DIPROMATS 2023),
dado que se trata de tres problemas de clasificación, uno de ellos con 15 categorías, se empleó
una métrica de efectividad más sofisticada, que tiene en cuenta la especificidad de las clases y las
relaciones jerárquicas (Amigo and Delgado, 2022). En el caso de las nuevas tareas de EXIST fue
necesario diseñar nuevas métricas, ya que no existía anteriormente ninguna métrica aplicable a
problemas de clasificación jerárquica multiclase y multietiqueta en el paradigma de learning with
disagreement. Para ello se definió una extensión de la métrica ICM al paradigma de learning with
disagreement. Además, se amplían las métricas empleadas en tareas de detección de secuencias,
como son MutiCONER, SQUAD/SQAC-2024 y DIANN. Por último, se incorpora en esta iteración
un problema de generación de lenguaje, en concreto, una tarea de resumen de textos legales
(CURIA-2024), en donde se aplicarán diferentes métricas de evaluación de textos. Finalmente,
en el dataset de preguntas tipo test se emplea una métrica de accuracy corregida en función de la
probabilidad de acierto casual (que varía en función del número posible de respuestas).
Por otro lado, en el ámbito de Experiencia de usuario, la evaluación de efectividad se evalúa en
ODESIA mediante cuestionarios sobre productos de acceso a la información (buscadores), de
anotación (sistemas de reputación), y de generación de texto (traductores, asistentes virtuales y
teclados predictivos).

3.1.2. Contenidos Dañinos
Los contenidos dañinos en respuestas de sistemas de tecnologías de la lengua cubren muchos aspectos.

Se refiere a textos generados por el sistema o piezas de información recuperadas con contenidos que
puedan afectar a los usuarios y a la población en general. El problema de repuestas dañinas afecta por
tanto a tareas de acceso a la información y tareas de generación de texto, siendo menos frecuentes en
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Figura 5: Categorización de tipos de crímenes cibernéticos según Anjum and Katarya (2023).

problemas discriminativos de anotación o de generación de lenguaje formal. Algunas aplicaciones que
pueden verse afectadas por este tipo de problemas son los buscadores, recomendadores de contenidos
(redes sociales, blogs), o asistentes virtuales generativos. En Anjum and Katarya (2023) se establece una
categorización bastante exhaustiva mostrada en la Figura 5 de tipos de crímenes cibernéticos. Dentro de
esta taxonomía, la generación de contenidos dañinos se corresponde con la noción de cyberbullying y
todas sus subcategorías. Estas incluyen rumores falsos que afecten a personas, amenazas, y, en particular,
contenidos de odio, dentro de los que se incluyen diferente subcategorías dependiendo del colectivo
afectado, que puede ser definido por aspectos como el género, religión, tendencia sexual, raza, estatus
social o discapacidades de los individuos que lo conforman.

Desde el punto de vista de la evaluación, identificar contenidos dañinos en la salida de un sistema
requiere a su vez un sistema de detección de contenidos dañinos. En otras palabras, las métricas de
evaluación de contenidos dañinos son a su vez sistemas de clasificación de textos que requieren una
meta-evaluación. A lo largo de estos últimos años, se han desarrollado conjuntos de test y campañas de
evaluación para estos tipos de sistemas, como son la tarea de Hate Speech Detection en EVALITA (Bosco
et al., 2018), racismo y sexismo (Davidson et al., 2017), o lenguaje agresivo (Chatzakou et al., 2017),
entre muchos otros.

La efectividad de los sistemas de detección de contenidos dañinos depende en gran medida de la
complejidad y subjetividad del problema. Por ejemplo, en la campaña de evaluación EXISTS-2023 para
la detección de sexismo se estableció una primera tarea de clasificación binaria (sexista versus no sexista),
mientras que otra tarea consistió en clasificar los contenidos sexistas en cinco subcategorías. Los resultados
de la evaluación mostraron un salto de efectividad considerable entre ambas tareas.

Evaluación de detección/generación de contenidos dañinos en ODESIA
Tanto en el primer año del proyecto como en el segundo, se han evaluado modelos de lenguaje
en la detección de un tipo concreto de contenido dañino, el sexismo. El objetivo en estas dos
primeras iteraciones ha sido estudiar la brecha en identificación de contenidos sexista. Además, en
el ámbito de Experiencia de usuario, la evaluación de sistemas de detección de contenidos dañinos
se realiza en ODESIA mediante cuestionarios sobre aplicaciones, tanto de acceso a la información
(buscadores) como de generación de texto (asistentes virtuales).

3.1.3. Explicabilidad
El aspecto más relevante de los modelos de lenguaje es su capacidad predictiva. Sin embargo, una

crítica constante a estos sistemas es su naturaleza de caja negra. Es decir, el sistema toma decisiones sin
que se pueda establecer cómo ha llegado el sistema a una decisión ni determinar cómo se puede mejorar
el sistema para resolver deficiencias específicas. Frente a esto, han surgido en la literatura múltiples
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trabajos que abordan la explicabilidad (explainability) del modelo. No existe una noción de explicabilidad
unánime en la comunidad. Por ejemplo, en Vilone and Longo (2021) se recopilan más de 30 nociones de
explicabilidad en el contexto de la inteligencia artificial del tipo: “El grado de confianza de un algoritmo
de aprendizaje para comportarse sensatamente en general”, “un algoritmo de aprendizaje para transferir
nuevos conocimientos a los usuarios finales.”, etc. Junto a estas nociones, los autores recopilan más de 100
artículos en donde se aplica alguna de las nociones. En realidad, la noción más adecuada de explicabilidad
dependerá de varios factores, como el escenario concreto, si se trata de un usuario final o desarrollador, si
el sistema ofrece una explicación en formato textual, visual o en términos de pesado de variables, el tipo
de problema que se quiere resolver, etc. Centrándose en el área de PLN, Zini and Awad (2022) revisan las
técnicas de explicabilidad interna de los modelos de lenguaje desde la perspectiva del desarrollador. Por
ejemplo, se intentan interpretar las embeddings de palabras, las estructuras recursivas de redes neuronales,
o los mecanismos de atención. Sin embargo, en este proyecto nos centraremos en la explicabilidad desde
la perspectiva del usuario final, es decir, no tanto en entender los procesos y los errores del modelo, sino
más bien los fundamentos de las decisiones tomadas por parte del modelo con vistas al usuario final. Esto
se ha denominado outcome explanation problem (Guidotti et al., 2018). Dentro de esto, nos interesan las
aproximaciones de auto-explicación local (local outcome self-explaining), consistentes en que el propio
modelo genera una explicación para el usuario en cada una de las respuestas (Arya et al., 2019; Danilevsky
et al., 2020). Dentro de la categoría de local outcome self-explaining, podemos distinguir tres conjuntos
de aproximaciones dependiendo del formato de salida según la categorización dada en las secciones
anteriores, esto es, organizacional y anotación, lenguaje formal y lenguaje natural.

En primer lugar, en cuanto tareas organizativas y de anotación, la explicabilidad se analiza mediante
visualización de componentes relevantes (salience). Esta aproximación consiste en mostrar rasgos u
otros componentes interpretables del modelo que ofrezcan información sobre las decisiones tomadas
por el sistema. Algunos de estos componentes pueden ser palabras o tokens que han tenido más peso
en la decisión (Godin et al., 2018), alineaciones de términos de entrada y salida (Bahdanau et al., 2015;
Ferrando et al., 2023), marcar secuencias o palabras en los textos originales, (Mullenbach et al., 2018;
Carton et al., 2018; Voskarides et al., 2015; Sydorova et al., 2019), o detectar muestras de entrenamiento
que han sido más determinantes en la decisión (Abujabal et al., 2017; Croce et al., 2019). En estos
casos, la explicación puede evaluarse sobre referencias humanas aplicando métricas de clasificación o de
anotación de secuencias. Por ejemplo, en Carton et al. (2018) se aplica precisión y cobertura (métricas de
clasificación) para evaluar explicaciones en identificación de ataques personales, en donde la explicación
consiste en la identificación de las palabras que justifican dicha clasificación.

El segundo conjunto incluiría trabajos en los que se presenta una explicación en formato estructurado
(generación de lenguaje formal) creada por el propio sistema. Por ejemplo, reglas o plantillas empleadas
en la decisión (Abujabal et al., 2017), elementos de un grafo de conocimiento (Pezeshkpour et al., 2019),
o formas lógicas (Liang et al., 2016). En estos casos, la evaluación en la literatura es cualitativa en la
mayoría de los casos. Esto se debe a que, por un lado, existen múltiples explicaciones igualmente válidas,
y por otro lado, las métricas de evaluación estándar empleadas en clasificación no se pueden aplicar sobre
este tipo de estructuras.

En un tercer conjunto, podemos incluir explicaciones en formato de texto generadas por el modelo
(generación de lenguaje natural). Por ejemplo, ChatGPT ofrece justificaciones ante las preguntas de
conocimiento general de los usuarios. El buscador Perplexity4 ofrece justificaciones en formato texto
de los documentos recopilados ante una consulta. En el contexto académico, también hay múltiples
trabajos centrados en problemas más específicos, como son explicaciones en resolución de problemas
matemáticos (Ling et al., 2017), o cuestiones de sentido común (Rajani et al., 2019). En los casos en los
que se ha evaluado cuantitativamente estas aproximaciones ha sido mediante métricas de texto libre como
BLEU o ROUGE basadas en solapamiento de palabras con un texto de referencia. Sin embargo, este tipo
de evaluaciones resulta aun más complejo que en el caso de otras tareas de generación de texto como
traducción o resumen automático, dado que el conjunto de posibles explicaciones correctas es aún mayor.

4https://www.perplexity.ai
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Dado que la transparencia de la explicabilidad es muy dependiente de la percepción del usuario, lo más
fiable, aunque también más costoso, es emplear juicios humanos para evaluar la explicabilidad. Dada la
subjetividad del problema, en algunos trabajos se han empleado hasta 25 jueces (Sydorova et al., 2019).
También es necesario definir con cuidado las indicaciones proporcionadas a los jueces, dado que existen
múltiples interpretaciones de la noción de explicabilidad (Vilone and Longo, 2021), que además puede
adquirir matices propios en cada tipo de problema.

Evaluación de la explicabilidad en ODESIA
La explicabilidad en el año 2 del proyecto se evalúa dentro del Ámbito de Experiencia de usuario
mediante cuestionarios sobre la justificación de respuestas que proporcionan los asistentes virtuales.

3.2. Competencias cognitivas
En torno al 2017, adquieren popularidad los modelos pre-entrados con grandes colecciones de texto

y entrenados de nuevo sobre un conjunto de ejemplos de un problema en específico (fine tuning, few
shot learning). Éstos consiguen ser muy efectivos en múltiples tareas. Poco después, surgirían modelos
de lenguaje capaces de resolver problemas complejos sin muestras de entrenamiento, a partir de una
especificación detallada del problema en la entrada (prompting). A partir de ese momento, la comunidad
comienza a preguntarse no solo por la efectividad de los sistemas en problemas específicos, sino por sus
competencias a nivel interno. Algunas de estas competencias son la capacidad de generalización, abstrac-
ción, razonamiento lógico, argumentación, productividad lingüística, composicionalidad, sistematicidad,
etc. El análisis de estas competencias tiene efectos prácticos en el desarrollo de sistemas. Por ejemplo, se
ha argumentado que la ausencia de generalización composicional, es decir, la construcción del significado
de frases en función del significado de sus constituyentes y reglas de combinación, es el motivo por el que
los sistemas necesitan tanta información de entrenamiento para generalizar correctamente (Lake et al.,
2016). En la siguiente sección describimos los tres tipos de competencia que estructuran nuestro análisis.
En las siguientes secciones se describe en detalle cada una de ellas y la bibliografía relacionada.

3.2.1. Tipos de competencia
En general, existe bastante ambigüedad en todos los términos que se refieren a competencias cognitivas,

y son tratados de manera diferente por cada autor. Por ejemplo, Ziyu et al. (2023) categorizan las
competencias de los modelos de lenguaje en: conocimiento lingüístico (semántico, gramatical, pragmático,
etc) y del mundo, razonamiento causal, inductivo, abductivo, deductivo, basado en analogía, matemático,
etc. En el contexto de las ciencias cognitivas, estos conceptos son difusos y dependen de la interpretación
del autor. Por ejemplo, no resulta sencillo establecer límites entre conocimiento semántico y conocimiento
del mundo, dado que la semántica se refiere a la conexión entre símbolos y referentes. También resulta
difusa la frontera entre tipos de razonamiento como el matemático y el deductivo.

En este documento establecemos una categorización de competencias cognitivas de los sistemas basados
en modelos de lenguaje sobre una base formal. Con este propósito, estructuramos las competencias en
tres categorías que formalizamos mediante la noción de significado. Existen diferentes teorías sobre el
significado en lingüística (Speaks, 2021), como son la teoría referencial, la teoría del uso del lenguaje, la
ideacional, etc. Aunque la noción de significado es vaga, lo que sí podemos establecer de partida es que
una expresión o texto no especifica completamente su significado, dado que siempre podríamos ampliar o
matizar dicho texto. Es decir, elementos extra textuales como la experiencia previa del emisor o el contexto
determinan el significado. Por tanto, podemos afirmar que tras una expresión existe un conjunto posible
de significados a nivel pragmático (Stalnaker, 1999), independientemente de bajo qué teoría definamos la
noción de significado. Podemos, entonces, partir de la idea de dos espacios: el de cadenas de palabras y el
de significados. Las expresiones más vagas cubrirán un conjunto más amplio en el espacio de significados,
mientras que las expresiones más específicas, largas o informativas tendrán asociado un conjunto más
reducido5.

5Es importante destacar que los conjuntos de significados no son discretos. Es decir, si un mensaje y todo su contexto
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Figura 6: Categorización de competencias lingüísticas en base al tratamiento de significados asociados a cadenas de
palabras.

La Figura 6 ilustra esta idea. En la parte inferior se encuentra el espacio de cadenas de palabras. Cada
cadena tiene una correspondencia con un conjunto de significados posibles en el espacio superior. Por
ejemplo, tras la expresión “Calentaré una sopa” están todos los significados que puedan existir detrás
de dicho mensaje. Lo mismo ocurriría con la expresión “Tengo hambre”. La intersección entre ambos
conjuntos representaría los significados que pueden encontrarse simultáneamente tras las expresiones

“Calentaré una sopa” y “Tengo hambre”. Es decir, en cierto contexto situacional o pragmático adecuado,
el emisor podría lanzar cualquiera de los dos mensajes si lo que desea es comunicar que calentará una
sopa porque tiene hambre, aunque ninguno transmita de manera completa la información. Imaginemos
que alguien llega a las tres de la tarde a casa y dice “Tengo hambre” o “Calentaré una sopa” mientras saca
una olla de la nevera. En ese contexto ambos enunciados cobran sentido. Para estandarizar el lenguaje,
en lo que sigue en este documento hablaremos de significado de un texto para referirnos al conjunto de
significados posibles a nivel pragmático en dicho espacio.

El significado puede atribuirse tanto a cualquier unidad lingüística (morfemas, palabras, expresiones,
textos), como a categorías. Por ejemplo, las categorías definidas en un problema de clasificación (etiquetas
de clase) tienen su significado. La categoría biología, es un concepto abstracto que puede especificarse en
el significado de un documento de biología concreto. La intersección entre los conjuntos de significados
asociados a las categorías biología y física incluirá el significado de cualquier documento que incluya
ambas temáticas. La unión representará cualquier documento que incluya al menos una de las dos.

Para analizar las competencias de los modelos de lenguaje, proponemos distinguir entre ajuste, compo-
sición y restricción de significados en función de la implicaciones del problema en términos de conjuntos
de significados. Es importante tener en cuenta que no estamos haciendo ninguna disquisición sobre los
procesos cognitivos empleados durante la realización de esta tarea, sino el hecho de que exista o no una

tiene asociado un significado, el mensaje (sin contexto) se corresponderá con una distribución de probabilidad en el espacio de
significados. Es decir, cada elemento en el espacio de significados tendrá una probabilidad (función de densidad) de encontrarse
tras la expresión. Esto se traduce en un conjunto difuso tal que los grados de pertenencia de los significados al mensaje suman
uno. La unión, intersección de conjuntos no tiene por qué cumplir esta propiedad. Podemos interpretar los conjuntos discretos
como umbrales de probabilidad en la distribución.
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correspondencia entre conjuntos de significados.

Definimos la competencia de ajuste de significados como la realización de tareas que se traducen
en la identificación de significados similares asociados a expresiones distintas. Por ejemplo, asociar
las expresiones “Cómo hacer si uno se pasa con el azúcar cuando hace una tarta de manzana”
y “Mitigar el exceso de azúcar en la preparación de una tarta de manzana” supone asignar dos
secuencias de palabras a un mismo (o similar) conjunto de significados. Una pregunta de desarrollo en
un examen del tipo “Revolución industrial en Inglaterra” cuyo contenido se encuentre en un capítulo
en un libro de texto, se correspondería con un problema de similitud de conjuntos de significados
asociados a la pregunta y a la respuesta. Con el fin de usar una nomenclatura más estándar, nos
referiremos al ajuste de significados como variación lingüística, que comúnmente se define como la
semejanza de significados asociados a distintas expresiones o referentes.

Definimos la competencia de composicionalidad de significados como la realización de tareas
que se traducen en aplicación de operadores entre significados asociados a la entrada y a los
datos de entrenamiento. Por ejemplo, detrás de la expresión Mitigar el exceso de azúcar puede
haber un significado relativo a cualquier receta, o incluso al exceso de azúcar en sangre. Detrás de

“preparación de una tarta de manzana” puede haber cualquier significado relacionado como el título
de una receta o un punto en las tareas del día. La intersección entre los dos significados contendrá el
significado asociados a la expresión “Mitigar el exceso de azúcar en la preparación de una tarta de
manzana”. Pero la composicionalidad de significados también incluye generalización o unión de
conjuntos. Por ejemplo, supongamos que el sistema dispone de información sobre preparación de una
tarta de chocolate y preparación de una tarta de fresa. En este caso, podría generalizar el concepto
de preparación de una tarta para luego aplicar su intersección con los significados asociados a
Mitigar el exceso de azúcar (ver gráfico del centro en la Figura 6). Por ejemplo, una pregunta de
examen como “Clases pobres en la Inglaterra de la revolución industrial” puede corresponderse con
la generalización (unión de significados asociados a documentos sobre clases obreras en Inglaterra y
agricultores en Inglaterra y su intersección con revolución industrial en Inglaterra. La composición
de significados está estrechamente relacionada con el principio de composicionalidad en semántica
(Szabó, 2022) y con la noción de generalización composicional. Se ajusta a la situación en la que la
información que debe devolver el sistema se encuentra distribuida en varios fragmentos de texto.

Definimos la competencia restricción de significados como la realización de tareas que se traducen
en operadores entre conjuntos restringidos de significado, entendiendo como conjuntos restringidos
a un subconjunto de los posibles significados de los mensajes, es decir, conjuntos en el espacio de
significados resultantes de un modelado del problema, o lo que es lo mismo, una interpretación del
mundo o abstracción (gráfico de la derecha de la Figura 6). La noción de conjunto restringido de
significados está estrechamente relacionada con el razonamiento y la inferencia. Esta competencia
se ajusta a la situación en la que la información que debe devolver el sistema no se encuentra en
ningún lugar ni distribuida en textos, sino que es necesario restringir los significados estableciendo
relaciones de implicación dependientes del problema.

Por último, en un extremo podríamos añadir la competencia que se corresponde con el razonamiento
matemático (en la que no profundizaremos), en la que no se manejan conjuntos, sino puntos
infinitesimales en el espacio de significados. Esto tiene diversas consecuencias. Es la base de las
ciencias exactas y requiere la producción conjuntos infinitos de símbolos (números) para representar
infinitos significados.

En resumen, la variación lingüística supone estimar similitudes entre conjuntos de significados asociados
a los textos, la composición supone además operar con estos conjuntos, y la restricción de significados
implica la definición de conjuntos (abstracción).

Partiendo de este contexto, podemos concluir que los niveles de competencia no están asociados al
problema en sí, sino a la información de la que se dispone en el corpus de entrenamiento. Por ejemplo,
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Figura 7: Ejemplo de competencias lingüísticas sobre los espacios de cadenas de palabras y significados.

supongamos que se le pide al sistema resolver la pregunta “¿Cuántas manzanas son 32 manzanas más
3? (Ver figura 7). Si el corpus contiene una afirmación del tipo “32 más 3 manzanas son 35 manzanas”
estamos ante un problema de ajuste de significados o variación lingüística. Si contiene una afirmación del
tipo “32 más 3 naranjas son 35 naranjas” estamos ante un problema de composición (vía generalización).
Si el corpus contuviera conceptos abstractos como números (32, 3, 35) y relaciones del tipo 32+3=35,
entonces la cuestión no se podría solucionar sin un proceso de abstracción o modelado del problema. Es
decir, restringir el conjunto de significados de 33, 3, 35, y 32+3=35 al contexto de la acumulación de
manzanas.

Por definición, un modelo de lenguaje no modela el espacio de significados, por lo que no se da
en realidad ninguna operación de unión o intersección de conjuntos, ni tampoco ningún proceso de
abstracción. Sin embargo, podemos evaluar la capacidad de realizar tareas en las que se establecen
implícitamente estos tipos de operaciones mediante el modelado probabilístico del lenguaje.

3.2.2. Ajuste de significados: Variación lingüística
Desde los primeros años, la versatilidad del lenguaje ha sido la principal barrera a la que se ha

enfrentado el procesamiento de lenguaje natural. A pesar de la disponibilidad de grandes colecciones
de documentos en formato digital, basta combinar unas pocas palabras entrecomilladas en un buscador
para que éste no encuentre ni una ocurrencia de la mismas en el mismo orden. Esto se debe a que un
mismo significado o significados similares pueden representarse de innumerables formas con palabras.
El proceso mediante el cual se supera esta barrera es lo que comúnmente se denomina generalización
del lenguaje. Tradicionalmente, se distingue entre tipos de generalización dependiendo de los niveles del
lenguaje (léxico, sintáctico, semántico, discursivo, etc.). En el contexto de los sistemas de procesamiento
de lenguaje, hemos definido la competencia de ajuste de significados como la realización de tareas que se
traducen en proximidad de significados de fragmentos de texto, ya sean de la entrada o de la colección de
entrenamiento. Es decir, el significado del texto de entrada o fragmentos del corpus de entrenamiento es
similar, variando únicamente el texto empleado para describirlo. Esta noción encaja perfectamente con lo
que se entiende como variación lingüística, en donde diferentes formas expresan un mismo significado.
El caso paradigmático de variación lingüística en el contexto de sistemas inteligentes es la recuperación
de información. Por ejemplo, un buscador web con competencia de variación lingüística debe ser capaz
de asociar la consulta del usuario con algún fragmento de algún documento de la colección. Pero también,
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un clasificador de textos devuelve una respuesta ante un nuevo texto por su similitud con alguna muestra
del conjunto de entrenamiento.

En la lingüística computacional clásica previa a los 90, la variabilidad lingüística se aborda desde las
gramáticas y expresiones regulares, es decir, mediante sistemas basados en reglas. A lo largo de la década
de los 90 se desarrollaron ontologías como WordNet (Miller, 1994) para el inglés, que luego se extendería
a otras lenguas. Estas ontologías léxicas consisten en una jerarquía de sentidos a los que se les asocia
una terminología (sinónimos). La mayoría de los términos del vocabulario se ajustaban a varios sentidos
dependiendo de su contexto, por lo que se desarrolló a partir de este recurso una larga línea de trabajos
en desambiguación semántica (Navigli, 2009). En paralelo, surgen en esta época las representaciones
vectoriales de textos basadas en frecuencia de palabras y la variabilidad lingüística se modela mediante
medidas de similitud en el espacio vectorial. A lo largo de la década de los 2000, se aborda el problema
de la variabilidad lingüística a nivel de frase. Es decir, se plantea como tarea a resolver el reconocer
pares de frases o párrafos que comparten significado. Esto dio lugar, además de múltiples trabajos, a la
participación de grupos de investigación en las campañas de evaluación Semantic Textual Similarity en las
conferencias SEMEVAL (Chandrasekaran and Mago, 2021; Cer et al., 2017a). También destacan en este
período métodos de reducción de dimensionalidad como Latent Semantic Indexing, así como métodos de
Topic Modeling.

Finalmente, en la década de los 2010 toman protagonismo los modelos neuronales en donde se
fusiona la representación vectorial (estados de activación de la red ante una entrada) con la potencia
predictiva de los modelos de lenguaje (pre-entrenamiento de la red basado en predicción de secuencias
de palabras). Los primeros modelos como Word2Vec o Glove abordaban la variabilidad léxica mediante
representaciones estáticas de palabras. Esto da paso a los modelos de lenguaje neuronales actuales, que
abordan la variabilidad lingüística a nivel de frase o documento (Brown et al., 2020; Rae et al., 2021).

Como hemos apuntado anteriormente, la recuperación de información puede interpretarse como un
problema de ajuste de significados donde es necesario conectar el conjunto de significados asociado a
la consulta con el conjunto de significados de cada documento de la colección. La aplicación clásica de
los modelos de lenguaje son las técnicas de query likelihood language models en donde se infiere un
modelo de lenguaje por cada documento para luego medir el likelihood de la consulta en cada uno de
ellos (Zhai, 2008). Sin embargo, en los años recientes se ha incorporado el uso de modelos de lenguaje
pre-entrenados sobre toda la colección. En Zhu et al. (2023) los autores distinguen entre el uso de estos
modelos para la reescritura de consultas, la búsqueda, el re-rankeo de documentos o el proceso de lectura.
En cualquier caso, la aplicación de los modelos de lenguaje en estos contextos se centra en la fase de
representación. Es decir, el uso de métricas de similitud entre la representación vectorial de la consulta y
la representación de los documentos de la colección. Estas representaciones vienen dadas por el estado de
activación de la red entrenada al introducir los documentos o la consulta. La literatura muestra en general
una alta competencia en cuanto a variación lingüística en este contexto (Zhu et al., 2023).

Existen pocos estudios en donde se haya evaluado la competencia de variación lingüística o ajuste de
significados de manera aislada en los modelos de lenguaje neuronales en un contexto generativo. En el
corpus TriviQA de búsqueda de respuestas, se categorizan casos de test en donde se pone a prueba aspectos
de la variabilidad lingüística como variabilidad léxica, variabilidad sintáctica, frente a otras categorías de
casos de test que van más allá de la variabilidad lingüística a las que los autores denominan conocimiento
del mundo o frases múltiples (Joshi et al., 2017). A veces un modelo neuronal puede sobre-generalizar la
variación lingüística identificando correspondencias semánticas falsas entre textos similares. Para evaluar
este problema el conjunto de datos de preguntas de sentido común WINOGRANDE se generan casos de
test con textos similares a nivel léxico y sintáctico (Sakaguchi et al., 2021).

En general, evaluar de manera aislada la generalización por variabilidad lingüística requiere definir
casos de test aportando al sistema muestras de entrenamiento o fuentes con la solución expresada de
manera distinta. La complejidad de evaluar la variabilidad lingüística está en asegurar que el sistema no
tiene acceso a fragmentos expresados en los mismos términos que la entrada al sistema.
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Figura 8: Ejemplo de competencias de composición de significados.

3.2.3. Composición de significados
En la sección 3.2.1 definimos la competencia de composición de significados como la realización de

tareas que se traducen en proximidad y operadores de conjunto entre significados asociados a fragmentos,
bien de la entrada, o bien del corpus de entrenamiento. La idea de composición de significados está
íntimamente relacionada con algunas nociones en lingüística. Un de ellas es la noción de generalización
composicional, que ha sido definida como “la capacidad de extender el aprendizaje a través de la
combinación de elementos individuales en una estructura más compleja” (Fodor and Lepore, 2002). En
el contexto de los modelos de lenguaje, Shaw et al. lo definieron como “la habilidad para generalizar a
combinaciones novedosas de los elementos observados durante el entrenamiento´´ (Shaw et al., 2021).
Gu et al. (2020) definen la generalización composicional en el contexto de generación de lenguaje
formal como el procesamiento de texto cuando la expresión formal correspondiente no se encuentra
explícitamente en los datos de entrenamiento.

Otra noción relacionada con la composición de significados es el principio de composicionalidad en
lingüística, es decir la idea de que el significado de expresiones completas viene dado por el significado
de sus constituyentes y la forma en que se relacionan sintácticamente entre sí (Baroni, 2019). Diversos
autores han intentado desgranar la generalización composicional en operaciones composicionales como
sistematicidad, productividad, sustitución, localismo y sobregeneralización (Hupkes et al., 2021). Dankers
et al. (2022) distingue entre sistematicidad, sustitución y composición global. An et al. (2023) distingue
entre sustitución de primitivas, alternancia de estructuras de primitivas, combinación de sintagmas,
etc. En el corpus de preguntas SQUADRUN se categorizan casos de test en fenómenos como negación,
antonimia, sustitución de entidades, exclusión mutua o condiciones imposibles (Rajpurkar et al., 2018).
Por otro lado, la generalización composicional representa toda una línea de investigación en lingüística,
dando lugar a múltiples teorías y falta de consenso en la comunidad.

Un ejemplo de competencia composicional recurrente en varios artículos de la bibliografía (Bastings
et al., 2018) es interpretar “jump twice” cuando en el corpus de entrenamiento solo se encuentra “walk”

“jump” y “walk twice” (Figura 8). En este caso, la resolución del problema se traduce en considerar la
generalización (unión) de todos los conjuntos de significados asociados a un verbo X seguido de “twice”
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(i.e. “X twice”). De alguna manera, si el modelo de lenguaje tiene competencia composicional, entonces
aun no existiendo la secuencia “jump twice”, puede generalizar la secuencias “X twice” e intersectarla
con “jump”.

En general, el grado de competencia en composicionalidad de los modelos de lenguaje es aun un tema
de discusión en la comunidad. Por ejemplo, diversos trabajos reportan carencias composicionales en los
modelos estudiados (Lakretz et al., 2019; Gulordava et al., 2018; Lake and Baroni, 2017). Por lo contrario,
otros autores afirman que ciertas relaciones composicionales pueden ser aprendidas durante el proceso de
entrenamiento (Valvoda et al., 2022; Bastings et al., 2018).

La composicionalidad de significados se ha evaluado de manera indirecta mediante conjuntos de datos
para problemas que requieren dicha competencia. Algunas tareas que requieren composicionalidad de
significados son la generación de código de programación (Chen et al., 2021; Austin et al., 2021a), lectura
y comprensión (Rajpurkar et al., 2016a; Choi et al., 2018; Trischler et al., 2017), respuestas en formato
largo (Long-Form Question Answering) (Qin et al., 2023), o inferencia textual (Goodwin et al., 2020)).
En estos marcos de evaluación se intenta asegurar que la solución del problema requiera operaciones de
composición.

En lo que respecta a tareas de generación de código, se puede asegurar que el sistema debe hacer uso
de competencias de composicionalidad siempre que la solución al problema propuesto no se encuentre en
los datos de pre-entrenamiento. Por ejemplo, la traducción de un bucle de uno a 115 a python se obtiene
por generalización de bucles de 1 a n y particularización a 115. Por ejemplo, el corpus HumanEval (Chen
et al., 2021) incluye especificaciones del tipo “dada una lista de enteros, devolver la suma de elementos
que se encuentran en posiciones pares.” Es muy posible que estos códigos no existan explícitamente en el
corpus de pre-entrenamiento, aunque sí códigos semejantes que es posible generalizar. La evaluación se
lleva a cabo con métricas de generación de código descritas en la sección 3.1.1.

En cuanto a los conjuntos de test de lectura y comprensión, el sistema debe identificar la respuesta
correcta dentro de un texto. Algunas de las competencias que se plantean en estos conjuntos tienen que
ver más con la variación lingüística que con la composicionalidad, como la sinonimia, variación léxica,
o variación sintáctica, pero también incluyen competencias de composicionalidad como la resolución
de anáfora o fusión de múltiples frases (Rajpurkar et al., 2016a). El conjunto de test NewsQA también
incluye respuestas que requieren el solapamiento de conceptos o la síntesis de información a partir de
diferentes pasajes (Trischler et al., 2017). La calidad de las respuestas se evalúa mediante métricas de
anotación de secuencias, tasa de aciertos o medida F entre conjuntos de términos.

Algunas tareas de búsqueda de respuesta también requieren composición. Por ejemplo, en los casos
en los que la tarea requiere tanto recuperación de información como síntesis (Long-Form Question
Answering) (Krishna et al., 2021; Qin et al., 2023). La evaluación se lleva a cabo mediante métricas de
generación de texto tipo ROUGE descritas en la sección 3.1.1.

Sin embargo, en los trabajos anteriores, no se estudia de manera específica y aislada la competencia
composicional de los modelos. Para ello se han presentado diferentes metodologías. En la mayoría de
los estudios se evalúan los modelos sobre un conjunto de datos sintéticos en donde se diseñan muestras
de entrenamiento y test específicos para evaluar relaciones de composicionalidad específicas como las
descritas al comienzo de esta sección (Hupkes et al., 2021; An et al., 2023). Uno de los conjuntos de datos
de evaluación más empleados es SCAN (Lake and Baroni, 2017), consistente en expresiones en lenguaje
natural (“Jump twice”) asociadas a secuencias de órdenes (JUMP JUMP), probablemente inspiradas en
el escenario de un interfaz de usuario (pasa pantalla, cierra el fichero) o en robótica (camina, gira). En
NACS se añade un corpus complementario a SCAN en donde se requiere un mapeo a la inversa desde las
secuencias de órdenes a las expresiones en lenguaje natural (Bastings et al., 2018).

Más allá de la generación de secuencias de instrucciones, en ciertos conjuntos de datos como CFQ
(Keysers et al., 2020) Y COGS (Kim and Linzen, 2020), la salida del sistema se expresa en lenguaje
formal. En CFQ, además de preguntas y respuestas en lenguaje natural, se proporciona para cada pregunta,
una consulta SPARQL correspondiente contra la base de conocimientos Freebase (Bollacker et al., 2008).
En COGS las salidas consisten en estructuras semánticas basadas en lambda-cálculo, es decir, un sistema
de cláusulas y proposiciones lógicas en un dominio restringido (Kim and Linzen, 2020). Por ejemplo, el
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modelo es entrenado para traducir expresiones como “A cat smiled” en la expresión formal cat(x1) AND
smile.agent(x2,x1). En estos conjuntos de test los sistemas son evaluados en base a la tasa de aciertos.

En ciertos conjuntos de datos como CFQ (Keysers et al., 2020), COGS (Kim and Linzen, 2020), el
data set del modelo RulerTaker (Clark et al., 2020) o de CriPT (Betz et al., 2021), las muestras son
generadas mediante gramáticas. Es decir, las expresiones de entrenamiento y test no se escriben a mano
ni se recolectan, sino que se generan a partir de un sistema de reglas. En otras palabras, se explotan las
gramáticas desarrolladas en el paradigma clásico de la lingüística computacional para la construcción
de conjuntos de datos de entrenamiento. Saxton et al. (2019) enumera las diversas ventajas de producir
datos de entrenamiento mediante reglas, como son la escalabilidad, la eliminación de errores humanos o
el control del dominio. En el caso de COGS, los autores generan reglas para: combinación de primitivas y
roles gramaticales, combinación de sintagmas modificados y roles gramaticales, recursividad, alternancia
de argumentos verbales y clases de verbos.

Sin embargo, algunos autores han reportado la importancia de considerar conjuntos de datos no sintéticos
al evaluar la competencia composicional, es decir, muestras de entrenamiento y test representativas de
casos de uso reales (Shaw et al., 2021; Keysers et al., 2020). Para capturar la composicionalidad, estos
autores proponen la división de muestras de aprendizaje y test de forma que el muestreo sea representativo
pero asegurando la necesidad de composicionalidad.

En cuanto a metodologías de evaluación de competencias composicionales, a la vista de estos trabajos
y dado un escenario o problema específico, podemos considerar como recomendables las siguientes
metodologías dependiendo del tipo de problema:

Generación de lenguaje formal en dominio controlado. En este tipo de escenarios resulta apropiado
generar un conjunto de datos representativo mediante el uso de reglas generativas, capturando la
efectividad del sistema en relación a diferentes tipos de generalización composicional. El modelo
puede evaluarse en función de la validez de las estructuras formales generadas o también en función
de la cantidad de información textual que el sistema necesita para generar dichas estructuras.

Tareas organizacionales o generación de texto libre en dominio abierto. Por ejemplo, la genera-
ción de respuestas con texto libre, ejercicios de lectura y comprensión o resolución de cuestionarios
que requieran la síntesis de información distribuida en distintos fragmentos. En este caso es más
apropiado el uso de muestras reales que capturen las características del problema. Para asegurar la
competencia composicional se puede realizar una división de muestras de aprendizaje y test de forma
que se asegure la composicionalidad. En cuanto a métricas de evaluación, se pueden aplicar métricas
de clasificación o ranking o bien medidas de similitud entre salidas y textos de referencia.

Al igual que en la competencia de ajuste de significados, en ambos casos es importante asegurar que
el modelo no tiene acceso a respuestas que no requieran el tipo de generalización que se está evaluando.
Concretamente, las muestras de entrenamiento y las fuentes no deben contener una solución a la que se
pueda acceder solo por variación lingüística, sino que debe ser necesario componer significados. Es lo que
denominaremos contaminación de los datos de test.

3.2.4. Restricción de significados: Razonamiento e inferencia.
Hemos definido la restricción de significados como la resolución de problemas que requieren relaciones

de implicación entre significados restringidos al problema. Esto quiere decir que la salida del sistema
no puede obtenerse por intersección o generalización de significados de fragmentos de textos, sino que
es necesario restringir dichos significados en función del problema. Tomemos por ejemplo, el caso
de inferencia textual del corpus e-Care (Du et al., 2022): “Tom sostiene un bloque de cobre con la
mano y lo calienta en el fuego” implica “Siente ardor en sus dedos inmediatamente” (Figura 9). Es
posible que esta implicación aparezca textualmente expresada en algún fragmento sobre el que ha sido
entrenado el sistema. También es posible que pueda derivarse a partir de composición de significados,
dependiendo de lo significados que se deriven del corpus de entrenamiento, los modelos de lenguaje y la
semántica distribucional. Pero en principio, para identificar la relación de implicación entre conjuntos de

31



Figura 9: Ejemplo de restricción de significados.

significados de ambas expresiones es necesario particularizarlas. Por ejemplo, dentro del conjunto posible
de significados de la primera frase, tendríamos que asumir que Tom no lleva guantes. Dentro del conjunto
de significados asociados a la segunda expresión, es necesario particularizarlo en base a la anáfora. Es
decir, el sujeto se refiere a Tom. En otras palabras, para extraer relaciones causales o de implicación es
necesario realizar asunciones sobre el significado de las expresiones, es decir, interpretar el problema.

La restricción de significados tiene una estrecha relación con la noción de razonamiento. Se entiende
por razonamiento a la facultad que permite resolver problemas, extraer conclusiones y aprender de manera
consciente de los hechos, estableciendo conexiones causales y lógicas necesarias entre ellos. Según la
enciclopedia británica, se define como “El proceso de pensar en algo de manera lógica para formar
una conclusión o juicio.”. Estas relaciones causales requieren un modelado del problema y por tanto,
asunciones que restringen el significado de las expresiones. También está relacionado con la noción
de semántica formal en la que es necesario un modelado del mundo, en contraposición con semántica
distribucional en donde se modela la coocurrencia de símbolos del lenguaje (Venhuizen et al., 2019).

Existen muchas categorías y categorizaciones distintas del proceso de razonamiento en ciencias cogniti-
vas. Por ejemplo, razonamiento lógico, argumentativo, deductivo, abductivo, crítico, decomposicional,
etc. Se suele distinguir entre razonamiento argumentativo y razonamiento lógico. En el segundo, las
relaciones de implicación son definidas a priori por lo que se puede aplicar de manera mecánica las reglas
lógicas para derivar la verdad o falsedad de proposiciones. En el caso del razonamiento argumentativo sin
embargo, las relaciones de implicación están sujetas al contexto o significados posibles de las expresiones.
En (Davis, 1990) de definen estas dos categorías como razonamiento lógico frente a sentido común, el
cual requiere comprensión del mundo (Davis, 1990).

Se puede establecer una correspondencia entre operadores lógicos y relaciones entre conjuntos de
significados, ya sean en el espacio de significados reales o en un espacio definido para dicho problema en
cuestión. La Figura 10 muestra dicha relación. La proposición de verdad o falsedad puede interpretarse
como la inclusión de un conjunto de significados dentro de un contexto. Por ejemplo, en el contexto
de significados con sentido de Harry Potter, “Las cartas vuelan” pertenece al conjunto de significados
dotados de verdad. Los operadores lógicos de unión, intersección o implicación también tienen una
traducción directa a operadores de conjuntos en el espacio de significados. También las proposiciones con
argumentos pueden traducirse. En el gráfico de la esquina inferior derecha en la figura, el conjunto más
amplio cubre todos los posibles significados asociados a la instancia x, por ejemplo, Goofy dentro del
espacio X de personajes de Walt Disney. Dentro de todos estos posibles significados, la proposición A(x)
podría representar por ejemplo, que el personaje x aparece en cierta película. El gráfico de la esquina
superior derecha representa las relaciones proposicionales. Una relación entre x e y se encuentra dentro de
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Figura 10: Operadores lógicos sobre conjuntos de significados.

los conjuntos posibles de significados asociados simultáneamente a x e y, y dentro de estos, los posibles
significados en donde se establece una relación R entre ambos. Por último, también los operadores de
cuantificación son interpretables en términos de conjuntos de significados, como muestra el gráfico inferior
derecha de la figura.

En la literatura encontramos múltiples estudios que estudian la competencia de razonamiento en
modelos de lenguajes. Siguiendo el análisis de Guo et al. (2023), estos tests o tareas pueden agruparse en
tres conjuntos dependiendo de la información de entrada y de salida del sistema.

Categorización de relaciones lógicas. Esta tarea consiste en identificar relaciones lógicas del
tipo implicación, contradicción o neutralidad entre pares de expresiones en lenguaje natural. Es decir,
la entrada consiste en pares de frases y la salida una etiqueta de tipo de relación entre frases a nivel de
inferencia. Esta tarea tiene ya algunos años de historia en los que se han desarrollado diferentes conjuntos
de datos anotados. En los primeros años el problema se centró en la implicación textual en donde se
distingue entre relaciones de implicación, contradicción y neutralidad data una hipótesis y una conclusión
(Poliak, 2020). Dos de los conjuntos más populares son el Stanford Natural Language Inference (SNLI)
(Bowman et al., 2015) y su sucesor Multi-NLI (Williams et al., 2018), que incluyen en torno a medio
millón de ejemplos. Algunos conjuntos más recientes ha centran el tipo de casos. Por ejemplo, el conjunto
ConjNLI se centra en implicación textual entre frases conjuntivas (Saha et al., 2020). El conjunto HELP
se centra en casos de razonamiento monótono en donde la implicación textual viene dada por sustitución
de palabras (Yanaka et al., 2019).

Existen conjuntos de datos anotados de relaciones a tres frases, en concreto, relaciones de causalidad.
Este es el caso del conjunto de datos CausalBank (Li et al., 2021b), así como en conjuntos de datos de
razonamiento abductivo, en donde dada una hipótesis y una explicación, se ha de identificar la expresión
que explica la conexión entre ambos (Bhagavatula et al., 2020).

Algunos conjuntos de test ofrecen una variedad más amplia de relaciones. Por ejemplo, en (Joshi et al.,
2017) se define una taxonomía de relaciones distinguiendo entre inferencia lingüística (léxica, sintáctica,
etc.), lógica (negación, conteo, causalidad, etc.) y conocimiento (taxonómico, conocimiento del mundo),
siendo los dos últimos los correspondientes a razonamiento lógico y argumentativo respectivamente.
La tarea consiste en identificar una de las 15 relaciones posibles. En estudio de los autores, el modelo
RoBERTa llegó a obtener en torno a un 90 % de acierto en todas las categorías. En (Gu et al., 2023), sobre
100 objetos cotidianos, se pide a anotadores humanos que dibujen un gráfico que represente su modelo
mental de partes, las relaciones espaciales, las conexiones entre sus partes y las dependencias funcionales
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(si las hay). La entrada a al sistema consiste en una lista de objetos cotidianos, partes y 14 relaciones. La
salida a generar consiste en una lista de tuplas (x, r, y) donde x a y mantengan una relación r. En este caso,
la necesidad de un modelo mental y la variedad de relaciones hace que los mejores sistemas no superen
un 50 % o 60 % de aciertos.

Otros conjuntos de test consisten en la detección de relaciones de implicación entre conjuntos de
premisas e hipótesis. Por ejemplo, el conjunto de test FOLIO, incluye por cada entrada un conjunto de
hipótesis expresadas en lenguaje natural y en lenguaje formal. El sistema debe decidir si las hipótesis son
ciertas dadas las premisas (Han et al., 2022). El hecho de tener que validar varias hipótesis simultáneamente
podría implicar ciertas competencias de razonamiento. Sin embargo, no puede descartarse tampoco la
generalización sobre casos similares de inferencia formal.

A la hora de evaluar la identificación de este tipo de relaciones es muy importante evitar los sesgos en
el muestreo. Por ejemplo, en (Bowman et al., 2015) se demostró que un sistema que observe únicamente
la hipótesis puede llegar a obtener resultados medianamente aceptables. Saxton et al. demostraron que a
pesar de los esfuerzos por reducir el problema, éste persiste en conjuntos de datos desarrollados tras su
descubrimiento en 2018. En este sentido (Joshi et al., 2017) distingue entre datos sintéticos y muestras
extraídas de un corpus de texto, siendo las segundas más representativas del lenguaje real y menos dadas a
este tipo de problemas. Independientemente de este tipo de sesgos, estos test permiten comprobar si el
modelo es capaz de inferir relaciones lógicas entre expresiones. Sin embargo, identificar estas relaciones
no implica necesariamente competencias de razonamiento. En realidad, bastaría con cierta capacidad de
generalización y suficiente información en los datos de pre-entrenamiento.

Resolución de cuestionarios. El segundo tipo de datos consiste en preguntas tipo test que requieren,
al menos para un humano, competencias de razonamiento. La entrada consiste en una pregunta y un
conjunto de respuestas candidatas. La salida es evaluada como un problema de clasificación. Encontramos
en la literatura conjuntos de datos orientados a diferentes tipos de problemas como plausibilidad de sucesos
(Wang et al., 2018c), razonamiento sobre acciones físicas (Bisk et al., 2020), razonamiento temporal sobre
sucesos implícitos (Zhou et al., 2021), relaciones de causalidad (Du et al., 2022) o situaciones sociales
(Sap et al., 2019).

La dificultad de definir estas preguntas radica en asegurar que la respuesta requiera que el sistema
evaluado tenga competencias de razonamiento más allá de la composicionalidad de información de
entrenamiento. Para ello, el conjunto de datos no debe estar contaminado, es decir, la solución no debe
encuentre explícitamente en ningún lugar accesible en Internet. Además la respuesta debe requerir una
cierta interpretación o modelado del mundo. Diferentes autores han aplicado diferentes criterios para
asegurar la competencia de razonamiento y modelado del mundo. Por ejemplo, en C-Eval (Huang et al.,
2023) se recopilan cuestionarios de examen de diferentes niveles de dificultad, de exámenes simulados
o de exámenes de escuelas locales para evitar la contaminación. Sin embargo, no se hace un estudio
sobre el grado de contaminación. En (Talmor et al., 2019) las preguntas se definen a partir de un grafo de
conocimiento con relaciones entre conceptos para asegurar que la respuesta requiere el uso de sentido
común. La dificultad de la tarea hace que el modelo BERT no supere el 56 % de acierto.

En el conjunto de datos OpenBookQA, se introducen preguntas que requieren combinar hechos de
un libro de acceso libre (por ejemplo, los metales conducen electricidad) con un conocimiento común
amplio (por ejemplo, una armadura está hecha de metal) extraído de otras fuentes (Mihaylov et al.,
2018). Obtuvieron resultados bastante pobres mediante modelos de ese momento. En el conjunto de
datos desarrollado en (Qin et al., 2021) la tarea consiste en identificar la opción correcta dentro de un
flujo de diálogo requiriendo razonamiento temporal y aritmético en algunos casos. Mediante un modelo
generativo se llego al 75 % de acierto sobre cuatro opciones. En (Khot et al., 2020) las preguntas requieren
la composición no evidente de hechos anotados en un corpus de gran tamaño. Aun así, el modelo BERT
pasa de un 40 % a un 60 % de acierto cuando se aplica fine tuning. Para evitar el sobre-ajuste, los autores
refinaron el conjunto de datos añadiendo nuevas respuestas candidatas mediante sistemas adversarios,
es decir, entrenando otro modelo para localizar respuestas candidatas distractoras, reduciendo la tasa de
aciertos en un 20 %. Otro mecanismo para asegurar la competencia de razonamiento consiste en depurar
conjuntos de test seleccionando aquellos en los que los sistemas no superan a los anotadores humanos.
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En (Suzgun et al., 2023) se depura BIG-Tech (con 200 tareas) hasta llegar a un conjunto de 23 tareas de
resolución de cuestionarios en donde hay acuerdo entre humanos pero los sistemas no obtienen buenos
resultados. Los autores muestran que ofreciendo a los sistemas muestras de cadenas de razonamiento
mejora los resultados. Esto puede interpretarse como un modo de forzar a los modelos de lenguaje a
establecer relaciones de implicación a partir de representaciones distribucionales.

Otros marcos de evaluación consisten en preguntas de razonamiento lógico pero no de conocimiento
general, sino que se derivan de un pasaje. Es lo que se denomina Reading Comprehension. La necesidad
de aplicar razonamiento lógico a partir de un pasaje reduce la posibilidad de obtener respuestas correctas
a partir de conocimiento de pre-entrenamiento.

Tareas generativas La evaluación de la competencia de razonamiento en tareas generativas es aun
un reto para la comunidad. Uno de los primeros conjuntos de test en esta línea es LogicInference, donde
se establecen preguntas sobre inferencia lógica combinando lenguaje natural y formalismos lógicos. La
respuesta consiste en un texto en lenguaje natural que resuelva el problema lógico planteado. Hasta el
momento se ha evaluado esta tarea en términos de ajuste exacto entre la salida del sistema y la respuesta
de referencia. Los sistemas mostraron una tasa de acierto bastante limitada (Ontañón et al., 2022). En
el conjunto de test e-CARE, se adjunta a la respuesta a un cuestionario una explicación que justifica el
razonamiento lógico que lleva a dicha respuesta. La salida del sistema se evalúa mediante una métrica que
modela la fuerza causal entre palabras a partir de estadísticas de ocurrencias de palabras en en un corpus.
La mejor puntuación en los experimentos fue obtenida por GPT-2 con un 0.104 frente al 0.144 obtenido
por humanos y un 0.024 obtenido por una aproximación menos efectiva. Los resultados sugieren por tanto
que existe en este problema un margen de mejora importante (Du et al., 2022; Dziri et al., 2023).

Otro escenario en el que es necesario restringir los significados de los textos es el acceso a base de
datos textuales mediante consultas SQL (Saeed et al., 2023). Este problema tiene una estrecha relación
con la población de bases de datos a partir de colecciones de texto. Para realizar esta tarea, es necesario
reinterpretar los contenidos textuales de forma que adquieran estructuras y relaciones expresables en
lenguaje SQL. Por lo general, este tipo de conjuntos de test se centra en conocimiento enciclopédico. En
cuanto a métricas de evaluación, se pueden aplicar en este escenario métricas sencillas (accuracy) sobre
resultados de la consulta.

En cualquier caso, la evaluación de la capacidad de razonamiento a partir de una salida generativa
es aun un reto por superar, dada la amplia variación lingüística posible entre la salida del sistema y la
referencia.

Sin embargo, resulta más sencillo evaluar tareas de razonamiento generativas de tipo matemático, dado
que las respuestas deben de ser concisas. Sin embargo, los estudios realizados hasta el momento muestran
que las capacidades aritméticas de un modelo de lenguaje son muy limitadas, sobre todo cuando crece el
número de símbolos (Qian et al., 2023).
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Evaluación de competencias en ODESIA
En esta segunda iteración del proyecto, hemos comenzado a evaluar las competencias generales de
los grandes modelos de lenguaje generativos, incorporando un dataset de preguntas de respuesta
múltiple correspondientes a once asignaturas de acceso a estudios universitarios (UNED ACCESO),
esto es, variación lingüística, composición de contenidos y razonamiento. En este informe de
segundo año se incluye la evaluación de varios modelos abiertos y propietarios (GPT4, GPT3.5
y Mistral). Además se está trabajando en la categorización manual de cada pregunta en función
de las competencias cognitivas necesarias para contestarlas con vistas a la siguiente iteración del
proyecto.
Por otro lado, el corpus de question answering con anotación de secuencias SQUAD/SQAC 2024
incluye respuestas que se encuentran distribuidas en diferentes fragmentos.
En general, con el fin de asegurar que las tareas sobre las que se mide la brecha en ODESIA no se
limiten a problemas de memorización (variación lingüística) se ha realizado un gran esfuerzo para
garantizar que las evaluaciones en ODESIA no estén afectadas por problemas de contaminación.
En este sentido, 11 de los datasets utilizados han sido desarrollados en el ámbito del proyecto y no
se han compartido las particiones de test de forma pública.

3.3. Informatividad y respuestas engañosas
En secciones anteriores hemos analizado el problema de la evaluación en términos de correctitud de

resultados y de la perspectiva de las competencias internas de un modelo de lenguaje. En esta sección
analizamos la evaluación de modelos de lenguaje desde la esperabilidad de las respuestas. La esperabilidad
puede entenderse como la probabilidad de la secuencia devuelta por el sistema dada una distribución de
referencia. Por ejemplo, tomando como referencia el corpus sobre el que ha sido pre-entrenado un modelo
de lenguaje, la esperabilidad de la secuencia de términos devuelto por el modelo tendría que ver con la
probabilidad de la secuencia en dicho corpus. La esperabilidad es por tanto un concepto relativo.

Por definición los sistemas de aprendizaje automático se fundamentan en la maximización de la
esperabilidad de la respuesta en el corpus de entrenamiento dadas las restricciones impuestas en la entrada.
Por tanto, el aprendizaje automático se basa en la asumción de correspondencia entre esperabilidad y
correctitud. Por ejemplo, en el caso de un clasificador entrenado, la respuesta más probable ante una
entrada es la respuesta asociada a la instancia del corpus de entrenamiento más similar a dicha entrada.

De esta asunción entre esperabilidad y correctitud surgen dos problemáticas. En primer lugar, surge
la pregunta de si un sistema basado en aprendizaje automático es capaz de ofrecer respuestas correctas
no esperables. Esto es lo que llamaremos informatividad y está relacionado con la capacidad de los
clasificadores de acertar en categorías infrecuentes, con la capacidad de los buscadores de ofrecer
documentos relevantes poco esperables dada la consulta del usuario, o con a la creatividad de un modelo
generativo. La otra cara de la moneda son las respuestas altamente esperables pero incorrectas, lo que
lleva a resultados engañosos para el usuario. Esto tiene que ver con los clasificadores que devuelven por
sistema la clase mayoritaria, los buscadores y recomendadores basados en popularidad o los modelos
generativos que alucinan. La alucinación en modelos generativos es la producción de respuestas sin
sentido, inconsistentes o incorrectas, pero que en una lectura diagonal pueden resultar creíbles. Esta
credibilidad se debe a la maximización de la probabilidad o esperabilidad en términos de cadenas de
palabras.

El problema de la esperabilidad ha estado presente desde los comienzos del aprendizaje automático,
y ha sido entendido como sobre-ajuste a los datos de entrenamiento. Por definición, cualquier sistema
basado en aprendizaje devuelve la respuesta más probable dada la entrada y los datos de entrenamiento.
La respuesta más probable en los datos de entrenamiento no es siempre correcta, y en muchos casos la
respuesta correcta no esté lo suficientemente representada en los datos de entrenamiento. El problema de
la alucinación en modelos de lenguaje sugiere que la disponibilidad de inmensas cantidades de datos de
pre-entrenamiento no soluciona completamente este problema.

Muy pocos trabajos han planteado la informatividad y la alucinación o engaño como las dos caras de
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la misma moneda. Hay algunas excepciones. Lee estudiaron formalmente el equilibrio entre creatividad
y alucinación en modelos de lenguaje. Los autores modelan este equilibrio en términos de likelihood o
esperabilidad en las respuestas.

3.3.1. Informatividad
Entendemos informatividad como la capacidad del sistema de devolver respuestas correctas de baja

probabilidad. La informatividad ha sido un aspecto importante de la evaluación en todo tipo de tareas. Por
ejemplo, en el caso de los problemas de clasificación, cuando las clases están desequilibradas, es decir,
con una clase mayoritaria muy prevalente, se puede obtener una alta tasa de aciertos sin predecir ninguna
de las clases minoritarias (Hossin and M.N, 2015). El desequilibrio aparece en muchas aplicaciones en
las que la clase positiva se da con una frecuencia reducida, incluidos los datos que se encuentran en el
diagnóstico de enfermedades, la detección de fraudes, la seguridad informática y el reconocimiento de
imágenes (Johnson and Khoshgoftaar, 2019). La tasa de aciertos no permite medir la capacidad de capturar
clases infrecuentes. Para evaluar la informatividad de los clasificadores, se puede evaluar cada clase de
manera independiente, para luego hacer un promedio dando el mismo peso a todas ellas. Este es el caso
de Macro Average Accuracy o la medida F (precisión y recall) aplicado sobre cada clase. Otra opción es
aplicar métricas como el coeficiente Kappa, que normaliza la puntuación en función de la distribución de
clases en el corpus de test y en la salida del sistema. Otras métricas como el Information Contrast Model
puntúan cada acierto o fallo en términos de la cantidad de información dada por la frecuencia de las clases
(Amigo and Delgado, 2022). En general, todas estas métricas premian aciertos o penalizan fallos en clases
minoritarias.

Algo similar ocurre en problemas de agrupación o clustering. Métricas basadas en teoría de la infor-
mación como cluster entropy (Steinbach et al., 2000; Ghosh, 2003), o información mutua (Strehl and
Ghosh, 2002) tienen en cuenta la especificidad de los grupos (tamaño) a la hora de premiar o penalizar
agrupaciones. Esto hace que, por ejemplo, no se asigne una alta puntuación a agrupar todos los elementos
en un único conjunto cuando la distribución de grupos reales está muy desbalanceada.

En problemas de acceso a la información (ordenar productos o documentos por relevancia) la infor-
matividad puede estudiarse de diferentes formas dependiendo del nivel de granularidad respecto al que
se mida la especificidad de los documentos o productos a los que se da acceso. Si consideramos la
especificidad a nivel de consulta, métricas orientadas a cobertura como Recall at N o NDCG premian el
acceso a documentos relevantes en función de la cantidad de documentos relevantes para la consulta en la
colección. La métrica Observational Information Effectiveness (OIE) tiene en cuenta tanto la cantidad de
documentos recuperados por el sistema como la especificidad de la consulta o número de documentos
relevantes (Amigó et al., 2022). En otros casos se mide la especificidad de los documentos en función del
tema o aspecto abordado por la consulta. Las métricas de diversidad evalúan no solo la relevancia de los
documentos sino además su diversidad. Al igual que en clasificación se aplican métricas sobre cada una
de las clases, el método más común de capturar la informatividad en recuperación de información consiste
en aplicar métricas tradicionales sobre cada uno de los aspectos de la consulta. Este tipo de métricas se
denominan Intent Aware Metrics (Agrawal et al., 2009). Por último, a nivel de documento o producto
individual, la informatividad está íntimamente relacionado con el concepto de serendipia, definido como
la medida en que un producto que el usuario no esperaba encontrar satisface sus necesidades. Algunas
métricas empleadas en este ámbito son la distancia a los productos recomendados por un modelo primitivo
que se asume como predecible (Murakami et al., 2008; Ge et al., 2010) o la distancia a los ítems del
histórico del usuario (Zuva and Zuva, 2017).

En el contexto de los sistema generativos (generación de lenguaje natural), la informatividad está
íntimamente relacionada con el concepto de creatividad. Según la real academia española, creatividad es
la capacidad de crear nuevas ideas o conceptos, de nuevas asociaciones entre ideas y conceptos conocidos.
Existen muchas otras definiciones. Por ejemplo, en el contexto de las ciencias cognitivas encontramos
definiciones del tipo “la combinación y reorganización de elementos, ideas o conceptos preexistentes
para dar lugar a algo nuevo y valioso”, o “habilidad para percibir conexiones y patrones ocultos en
la información, lo que lleva a nuevas ideas y soluciones”. El contexto de estudio del comportamiento
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encontramos “la capacidad de encontrar soluciones únicas y efectivas para problemas o desafíos”, en el
contexto empresarial “la creatividad se asocia con la generación de ideas innovadoras que conducen a
nuevos productos, servicios o procesos que mejoran la competitividad de una empresa”, o en el contexto
artístico “capacidad de transmitir emociones, conceptos o narrativas de una manera única que puede
resonar con los espectadores o audiencia”. En cualquier caso, hay dos elementos comunes a cualquier
definición de creatividad. Uno es la novedad o grado de sorpresa y el otro es la efectividad o utilidad. En
decir, en términos de informatividad, podemos generalizar la noción de creatividad como la capacidad de
generar respuestas útiles o correctas pero poco esperables.

En (Franceschelli and Musolesi, 2023) se analiza el desarrollo de los modelos de lenguaje bajo el prisma
de las teorías de la creatividad, investigando las cuestiones abiertas y los retos clave. En (Chen and Ding,
2023) se propone una medida de la creatividad consistente en la generación de palabras no relacionadas y
el cálculo la distancia semántica entre ellas. Desde este punto de vista, los autores observaron una alta
creatividad en modelos como GPT-4, así como un compromiso entre creatividad y estabilidad.

Una opción para evaluar la creatividad de un modelo de lenguaje es tomar como referencia asesores
humanos. En (Marco et al., 2022) se presentó a los asesores sinopsis de películas generadas por humanos y
por modelos de lenguaje y se preguntó a éstos por el grado de creatividad. En (Summers-Stay et al., 2023)
se define una tarea de usos creativos y se evalúan los sistemas mediante juicios humanos preguntando
por la utilidad y originalidad de las respuestas. Se evaluaron diferentes prompts sobre GPT-3. Algunas
variantes superaron a los humanos en utilidad y otras en originalidad, pero ninguna de ellas en ambas
cosas a la vez. Esto sugiere de nuevo un compromiso entre creatividad y corrección de las respuestas. En
(Chakrabarty et al., 2023) se aplica una metodología de evaluación extrínseca estudiando al interacción
con un usuarios en una plataforma de asistencia a la escritura creativa.

Además del uso de juicios humanos, ¿tiene sentido definir una métrica de creatividad reutilizable para
optimizar sistemas generativos? El problema es cómo medir lo improbable de la respuesta. Para ello,
es necesario tomar como referencia una espacio de probabilidad. En contextos no computacionales se
considera como referencia lo estándar o lo común. Es necesario distinguir entre la capacidad creativa y la
creatividad de un objeto o resultado. Por ejemplo, una obra surrealista al puro estilo de Dalí no es creativa
si se pintara en los años ochenta, pero su pintor tendría capacidad creativa si éste no hubiese conocido
ninguna obra del siglo XX. En el contexto de los modelos de lenguaje, podemos evaluar su capacidad
creativa en base a lo que el propio sistema conoce. Es decir, un resultado creativo será aquel que sea
efectivo pero no probable según el propio modelo pre-entrenado. Se puede pensar que esto no es posible
dado que un modelo de lenguaje siempre devuelve lo más probable según el propio modelo. Sin embargo,
hay aspectos que pueden hacer que el modelo se comporte de manera creativa. En primer lugar, el propio
proceso generativo (elección de la palabra con mayor probabilidad condicionada al texto que le precede)
supone un recorrido en profundidad que puede dar lugar a secuencias de texto improbables. Por ejemplo,
partiendo de una palabra probable, la secuencia de n palabras con mayor probabilidad condicionada
respecto a las anteriores puede ser en conjunto más impredecible que una palabra de baja probabilidad
seguida de n palabras redundantes. Además, mecanismos añadidos como el prompting o filtros pueden
hacer que los sistemas devuelvan respuestas menos esperables incluso para el propio modelo de lenguaje.

En definitiva, la noción de creatividad y su cuantificación es aun un problema no resuelto. En cualquier
caso, el análisis de la literatura sugiere que es necesario de alguna manera medir el grado de sorpresa de
la respuesta frente a las fuentes o conocimiento del que parte el sistema.

Evaluación de informatividad en ODESIA
En relación a la informatividad, en la segunda iteración de ODESIA se incorporan métricas que
tiene en cuenta la especificidad de las clases en el caso de tareas de clasificación (DIPROMATS
y EXISTS). En el ámbito de la experiencia de usuario, la informatividad se evalúa en ODESIA
mediante cuestionarios sobre aplicaciones en tareas de acceso a la información (buscadores), tareas
de anotación (sistemas de reputación), y de generación de texto (traductores, asistentes virtuales y
teclados predictivos).
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3.3.2. Resultados Engañosos
En la mayoría de escenarios de desarrollo de sistemas inteligentes, puede asumirse un cierto grado de

error, siempre que el usuario pueda identificar dichos errores. Por ejemplo, el usuario de un buscador
puede descartar fácilmente documentos no relevantes recuperados por el sistema si la temática difiere
sustancialmente de la consulta. Sin embargo, descartar documentos aparentemente relevantes conlleva un
mayor coste. En ciertos escenarios críticos como diagnósticos médicos o detección de alarmas en sistemas
de reputación, un falso positivo no identificable por el usuario puede suponer un alto coste. Hoy en día,
las respuestas engañosas son el motivo principal por el que descartar el uso de sistemas inteligentes en
escenarios críticos, por encima de la tasa de error.

En la sección anterior, definimos la informatividad como la capacidad de generar respuestas correctas
improbables. Lo opuesto a esto es la generación de respuestas probables o esperables pero incorrectas.
Dado que en general los sistemas de aprendizaje automático maximizan la probabilidad de la salida, éste
es el tipo de respuesta erróneas más común. Una respuesta incorrecta esperable puede resultar engañosa.

En tareas de clasificación con clases no balanceadas los sistemas tienden a seleccionar la clase ma-
yoritaria con el fin de maximizar la probabilidad de la respuesta. Un falso positivo sobre una clase
común es difícil de identificar, por lo que suele resultar engañoso para el usuario. Por ejemplo, en un
escenario de detección correos spam, en donde la mayoría de los mensajes no lo son, es más fácil para
el usuario identificar un falso spam que identificar un spam en la bandeja de entrada. En un escenario
de identificación de alarmas (por ejemplo en sistemas de monitorización de reputación en redes sociales,
detección de fraude, etc.) es más sencillo identificar una falsa alarma que una alarma oculta entre los
datos de entrada. Al igual que en el caso de la informatividad analizada en la sección anterior, el sesgo
hacia la clase mayoritaria se evalúa mediante métricas tradicionales aplicadas sobre cada una de las clases.
Para evaluar este mismo aspecto en sistemas de agrupación se aplican métricas basadas en teoría de la
información que acentúan el efecto de las decisiones sobre grupos minoritarios. En sistemas de acceso
a la información (ranking de documentos y productos) también se aplican los mismos mecanismos de
evaluación que en el problema de la informatividad (ver sección anterior).

Sin embargo, con el auge de los sistemas generativos basados en pre-entrenamiento, la informatividad y
la generación de respuestas engañosas debe evaluarse de manera independiente. En concreto, las respuestas
engañosas en modelos generativos está íntimamente relacionado con el problema de la alucinación. La
alucinación en sistemas generativos ha sido definida por diversos autores como “contenido generado que
no tiene sentido o que no se corresponde con contenido de las fuentes” (Ji et al., 2023). Esto incluye tanto
contenidos contradictorios respecto a las fuentes como contenidos que no pueden ser verificados. Es lo
que Ji et al. definen como alucinación intrínseca y extrínseca. Sin embargo, implícitamente se asume que
la alucinación son contenidos que en un momento determinado podrían ser interpretados como ciertos
por el usuario. Por ejemplo, Filippova definen la alucinación como textos fluidos pero no soportados por
las fuentes (Filippova, 2020). Es importante distinguir la alucinación de otros fenómenos relacionados.
Por ejemplo, la factualidad se refiere a información consistente con hechos reales (Maynez et al., 2020).
También puede darse casos en los que el sistema genera contenidos falsos procedentes de bulos o creencias
falsas presentes en la colección de pre-entrenamiento. En (Lin et al., 2022) se desarrolla un conjunto
de test con este propósito. En este documento definimos la alucinación como el resultado de generar
respuestas de incorrectas de alta probabilidad en modelos generativos. Esto implica respuestas fluidas,
aparentemente correctas, pero inconsistentes con las fuentes o simplemente no verificables.

El problema de la evaluación de este problema está aun en discusión en la comunidad. La característica
común de todas las soluciones es que se contrasta la respuesta del sistema con las fuentes mediante
diferentes técnicas.

Proximidad textual: Una primera aproximación es comparar a nivel textual la respuesta con las fuentes.
Dada la variación lingüística entre respuestas y fuentes, esto se ha aplicado cuando las fuentes tienen
contenido semi-estructurado como tablas. Este es el caso de la métrica PARENT (Dhingra et al.,
2019). La métrica knowledge F1 aplica solapamiento de palabras con las fuentes pero centrándose en
los textos empleados por los asesores en la anotación para evitar el efecto de la variación lingüística
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(Shuster et al., 2021).

Extracción de información: Se extrae conocimiento estructurado de la respuesta y de las fuentes me-
diante herramientas de extracción de información y se comparan entre sí. Por ejemplo, en (Goodrich
et al., 2019) se extraen tripletes del tipo sujeto-relación-objeto en el contexto del resumen abstractivo.
La limitación de este método es la acumulación de errores en la fase de extracción de información.

Búsqueda de respuesta: Otros autores proponen el uso de herramientas de búsqueda de respuestas. Se
generan automáticamente preguntas a partir del texto de referencia y se aplica un método de búsqueda
de respuestas sobre las fuentes y sobre el texto generado. Las respuestas obtenidas deberían de ser
consistentes. Esto ha sido aplicado en problemas de resumen abstractivo (Durmus et al., 2020). En el
contexto de sistemas de diálogo Honovich et al. introducen herramientas de detección de inferencia
para comparar las respuestas (Honovich et al., 2021).

Inferencia textual: En muchos contextos se ha aplicado sistemas de detección de implicación textual
entre las fuentes y el texto generado. Esto ha sido aplicado en diversas tareas como sistemas de
diálogo (Dziri et al., 2022), resumen abstractivo (Huang et al., 2021; Kryscinski et al., 2020b).

Desde una perspectiva global, todas estas métricas tienen dos inconvenientes. El primero es que detectar
automáticamente la consistencia entre las fuentes y el texto generado es tan complicado, y por la tanto
impreciso, como la tarea en si de generación de texto. Por tanto, la fase de evaluación puede estar sesgada
por las técnicas empleadas. El segundo inconveniente es que inevitablemente se penaliza la creatividad.
Cuando más aporte el texto generado respecto a las fuentes, menos encajará éste con las fuentes.

Evaluación de contenidos engañosos en ODESIA:
En relación a respuestas engañosas, en ODESIA se incorporan métricas que tiene en cuenta la
especificidad de las clases en el caso de tareas de clasificación con alto grado de desequilibrio, es
decir, donde la tasa de aciertos sobre una clase mayoritaria puede resultar engañosa para el usuario.
En el ámbito de la experiencia de usuario, las respuestas engañosas se evalúan en ODESIA
mediante cuestionarios sobre aplicaciones en tareas de acceso a la información (buscadores), tareas
de anotación (sistemas de reputación), y de generación de texto (traductores, asistentes virtuales y
teclados predictivos).

4. Definición de indicadores

En esta segunda iteración del proyecto se mantiene la misma definición de indicadores que en el primer
año. Incluimos en esta sección la definición de estos indicadores con el fin de que el documento sea
autocontenido.

4.1. Indicadores Ámbito 1: Estado del Arte
4.1.1. Indicadores de diseminación

Los indicadores de diseminación en ODESIA miden el estado de las tecnologías en español e inglés en
cuanto a la divulgación de resultados en medios científicos. Para el cálculo de estos indicadores se tienen
en cuenta los artículos publicados y los proyectos subvencionados. En cuanto a los artículos publicados
(Indicador D.1), las publicaciones se buscan en los proceedings de congresos recientes de PLN de índole
internacional. Para determinar si un artículo o proyecto está orientado al español, inglés o a ambos se
determina si la experimentación se ha realizado sobre datos en español, inglés o en ambas lenguas. La
identificación de estos artículos se realiza mediante una combinación de búsquedas por palabras clave y
revisión manual (en el primer año, se realizó un estudio en profundidad de 50 artículos para comprobar
el margen de error del proceso). En cuanto a proyectos subvencionados, se analizan proyectos a nivel
europeo y de Estados Unidos. En la secciones correspondientes a resultados se proporcionan más detalles
sobre el proceso de recopilación de datos en esta segunda iteración.
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El indicador de publicaciones se calcula como la diferencia entre publicaciones que trabajan con textos
en inglés y publicaciones que trabajan con textos en español dividido por la suma de ambos. La brecha
obtenida sería nula solo en el caso de que el número de publicaciones en inglés sea el mismo que el
número de publicaciones que cubran además en español. La brecha sería negativa y del 100 % si todos los
artículos cubrieran el español y ninguno el inglés. Sería positiva del 100 % si ningún artículo cubriera el
español y todos ellos cubrieran el inglés.

Indicador D.1: Brecha en publicaciones

Representa la diferencia porcentual en cuanto a publicaciones en tecnologías de la lengua en castellano. Se obtendrá de la siguiente forma:

D. 1 =
|PI | − |PE |
|PE ∪ PI |

· 100

donde |PE | y |PI | representan el número de publicaciones de tecnologías que cubren el español y que cubren exclusivamente el inglés.

En relación al indicador D.2 (Brecha en proyectos subvencionados), se realizan búsquedas en bases de
datos públicas de proyectos de investigación subvencionados. En las búsquedas se usan filtros disponibles
para seleccionar proyectos de PLN. Posteriormente, se filtran los proyectos obtenidos en la primera
búsqueda conforme al intervalo temporal considerado. A continuación se revisa manualmente el título
y la descripción de los proyectos, para hallar los que experimentan sobre datos en español y los que
experimentan sobre datos en inglés.

El indicador se calculará como la diferencia entre proyectos exclusivamente en inglés y proyectos que
además cubran el español dividido por la suma de ambos. La brecha obtenida sería nula solo en el caso
de que el número de proyectos exclusivamente en inglés sea el mismo que el número de proyectos que
cubran además el español. La brecha sería negativa y del 100 % si todos los proyectos cubrieran además
el español. Sería positiva del 100 % si ningún proyecto cubriera el español.

Indicador D.2: Brecha en proyectos subvencionados.

Representa la diferencia porcentual en cuanto a proyectos subvencionados en tecnologías de la lengua en castellano. Se obtendrá de la siguiente forma:

D. 2 =
|PI | − |PE |
|PE ∪ PI |

· 100

donde |PE | representa proyectos donde se cubre el español y |PI | representan el número de proyectos de tecnologías exclusivamente en inglés.

4.1.2. Indicadores de recursos
Consideraremos como recursos en tecnologías de la lengua los corpora de texto disponible en ambos

idiomas, y los modelos de lenguaje que se usen en el desarrollo de tecnologías de PLN.

4.1.3. Indicador de texto disponible en internet
Los modelos de lenguaje generativos que se han desarrollado en los últimos años y que lideran los

avances en la inteligencia artificial relacionada con el lenguaje están entrenados con grandes masas de
texto disponibles en Internet. Este indicador medirá la brecha entre el español y el inglés en cuanto a a
disponibilidad de texto en Internet para estas lenguas. Para calcularlo se emplearán la información para
inglés y español:

Número de artículos en Wikipedia.

Porcentaje de páginas en Internet (tomando como referencia el número de páginas para las que se
conoce la lengua).

Número de textos en Internet Archive.

Número de textos en PubMed.

Porcentaje de páginas en el último crawl de Common Crawl.
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Indicador R.0: Brecha en masa de texto disponible en internet

Representa la diferencia porcentual en cuanto a disponibilidad de corpus de texto en las respectivas lenguas. Sea F el conjunto de fuentes (wikipedia,
etc.), y sea Pf el peso asignado a fuente:

R. 0 =
∑
f∈F

Pf

T f
I − T f

E

T f
I + T f

E

· 100

donde T f
I y f

E representan el volumen de texto en la fuente f en inglés y en español respectivamente.

4.1.4. Indicadores de modelos de lenguaje pre-entrenados
Los últimos avances en tecnología de la lengua muestran sistemáticamente que disponer de modelos

pre-entrenados se traduce en una mejora significativa en términos de efectividad en la gran mayoría de
problemas.

Para ello, explotamos la información disponible en Hugging Face,6 la biblioteca de código abierto más
popular actualmente, que permite a los desarrolladores utilizar modelos pre-entrenados para tareas como
clasificación de texto, traducción automática y generación de texto, entre otros. Los modelos se organizan
en categorías basadas en el tipo de tarea de procesamiento que abordan, como la clasificación de texto,
la generación de texto y la traducción automática. Estas tareas se corresponden de forma aproximada
con la categorización de aplicaciones desde un punto de vista técnico descrita en la sección 2.3. Además,
Hugging Face permite filtrar por idioma, arquitectura de modelo y otros criterios relevantes.

Indicador R.1: Brecha en modelos de lenguaje

Representa la diferencia porcentual en cuanto a disponibilidad de modelos de lenguaje. Sea D el conjunto de tareas o dominios considerados, y sea Pd el
peso asignado a cada tarea o dominio:

R. 1 =
∑
d∈D

Pd
|MI | − |ME |
|MI ∪ ME |

· 100

donde MI y ME representan los conjuntos de modelos entrenados sobre texto en inglés y en español respectivamente. Los modelos multilingües seran

considerados como pertenecientes a ambos conjuntos.

4.1.5. Indicadores de datos anotados
En muchos escenarios, el éxito de los sistemas está condicionado por la disponibilidad de datos de

entrenamiento, especialmente en cierto tipo de tareas de minería de textos (ver Tabla ??) en donde la
información implícita que debe ser extraída de los textos depende del dominio de aplicación y del problema
concreto. Algunos ejemplos son la clasificación temática de textos en dominios específicos, el análisis
de sentimientos, o tareas de extracción de información. En estos casos no es suficiente pre-entrenar los
modelos directamente sobre grandes colecciones de documentos, sino que es necesario disponer de datos
anotados manualmente específicos para cada problema.

Podemos distinguir entre tres tipos de datos anotados. En primer lugar, aquellos que son anotados por
expertos en un laboratorio. El número de datos anotados es limitado dado que la contratación de expertos
es cara. En segundo lugar, estos costes pueden reducirse mediante el uso de servicios de anotación on-line
de no expertos. La calidad de la anotación es menor, pero puede compensarse con el análisis de los datos,
descartando anotaciones incoherentes o incluyendo pruebas de comprobación en los propios datos a anotar.
Una tercera vía consiste en explorar información colaborativa, es decir, información anotada por los
propios usuarios durante el uso de sistemas. Por ejemplo, los logs de navegación son una herramienta clave
para entrenar motores de búsqueda. Es posible también emular datos anotados de análisis de sentimiento a
partir de emoticonos y feedback de los usuarios.

Para la recopilación de datos se consideran campañas de evaluación competitivas y repositorios de
recursos lingüísticos. Concretamente, se estudiará la presencia de datos anotados en ambas lenguas en las
principales campañas de evaluación y repositorios a nivel nacional, europeo e internacional. Generalmente,
las campañas de evaluación como CLEF, IBERLEF o SEMEVAL aglutinan una serie de tareas en las que

6https://huggingface.co/
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grupos de investigación presentan sus aproximaciones a problemas específicos que son evaluadas sobre
un conjunto de datos anotados común para cada tarea.

La brecha se computa como los recursos encontrados para el inglés menos los encontrados para el
castellano dividido por la suma de ambos. La brecha será nula si los recursos en ambas lenguas son
igualmente numerosos, obteniendo una brecha positiva o negativa del 100 % si solo hubiera recursos en
uno de los idiomas. Los criterios de ponderación se especificarán en el informe de resultados de cada
iteración.

Indicador R.2.a: Presencia de datos anotados en repositorios

Representa la diferencia porcentual en cuanto a disponibilidad de corpus anotado para entrenamiento y test en foros internacionales (campañas de
evaluación competitiva y repositorios). Sea R el conjunto de repositorios y Pr el peso asignado a cada repositorio:

R. 2. a =
∑
r∈R

Pr
|DI | − |DE |
|DI

⋃
DE |

· 100

donde DI y DE representan los conjuntos de datos anotados en inglés y castellano respectivamente en repositorios públicos.

Indicador R.2.b: Presencia de datos anotados en campañas de evaluación

Representa la diferencia porcentual en cuanto a disponibilidad de corpus anotado para entrenamiento y test campañas de evaluación competitiva. Sea C el
conjunto de campañas de evaluación y Pc el peso asignado a cada campaña:

R. 2. b =
∑
c∈C

Pc
|TI | − |TE |
|TI

⋃
TE |

· 100

donde TI y TE representan el conjunto de tareas competitivas en las campañas con datos anotados en inglés y castellano respectivamente.

El tercer indicador de recursos anotados tiene como objetivo obtener una visión general de aquellos
dominios y tareas en los que se dispone de datos anotados para el español, identificando a su vez
escenarios en los que existe aún un vacío. Además, se considerarán las tareas de procesamiento de
lenguaje (lematización, análisis de dependencias, reconocimiento de entidades nombradas etc.) como un
dominio adicional.

Indicador R.2.c: Brecha en diversidad de datos anotados
Representa la diferencia porcentual en cuanto a disponibilidad de corpus anotado para entrenamiento y test en diferentes aplicaciones. Sea D el conjunto
de dominios, Pd el peso asignado a cada dominio, y Hd el conjunto de familias de aplicaciones identificadas para dicho dominio, se calcula:

R. 2. c =
∑
d∈D

Pd

∑
h∈Hd

Ch
I − Ch

E

Ch
I∪E

donde Ch
I y Ch

E toman el valor uno o cero dependiendo de si existen datos anotados para la familia de aplicaciones h en el idioma correspondiente.

Ch
I∪E toma valor 1 si existen datos anotados en cualquiera de los dos idiomas. Solo se considerarán familias de aplicaciones con datos en al menos uno

de los dos idiomas.

Indicador R.3: Brecha en efectividad de modelos para tareas de procesamiento de lenguaje

Representa la diferencia entre idiomas entre mejoras porcentuales efectividad de herramientas de procesamiento sobre un sistema base no lingüístico. Sea
H el conjunto de herramientas seleccionadas, y Ph el peso asignado a cada herramienta, se calcula:

R. 3 =
∑
h∈H

Ph

(
shI − bhI
|bhI − rh|

−
shE − bhE
|bhE − rh0 |

)

donde shI , bhI y rhrepresentan la efectividad de la herramienta h, del sistema base y el valor de efectividad de referencia en inglés. La notación para el

español es análoga.

4.1.6. Indicadores de efectividad
Comúnmente, las aplicaciones en tecnologías de la lengua se evalúan en base a criterios extrínsecos, es

decir, en base a la eficacia del sistema en tareas específicas. Estas metodologías están relacionadas con la
usabilidad y captan la capacidad de aprender y generalizar en el contexto de problemas específicos. Estos
marcos de evaluación pretenden capturar escenarios de uso como la traducción automática, la respuesta a
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preguntas, el resumen automático, la minería de opiniones, etc. Idealmente, los datos de prueba deberían
ser una muestra representativa del escenario de uso del sistema. La fortaleza de estos marcos de evaluación
radica en que proporcionan información directa sobre la usabilidad del sistema. El punto débil es el efecto
del sobre-ajuste. No siempre es fácil recoger los datos de entrada-salida en un escenario real. Por ejemplo,
no hay demasiados datos de entrenamiento disponibles para las lenguas poco comunes en la traducción
automática o para los temas dominios no populares en sistemas de diálogo.

Definir un indicador de brecha en efectividad entre lenguas requiere tener en cuenta muchas variables,
que en muchos casos dependen también del problema y de los datos disponibles para la evaluación. El
primer problema a resolver es que no todas las métricas de efectividad tienen las mismas propiedades de
escala. La mayoría de las métricas, como por ejemplo la tasa de aciertos, están acotadas entre cero y uno.
Otras métricas no tienen una cota superior. Por tanto, no se pueden equiparar las diferencias obtenidas
para varios problemas en los que se emplean diferentes métricas. Es decir, un intervalo en una métrica
puede tener una relevancia completamente distinta del mismo intervalo en otra métrica. Por tanto, es
necesario establecer un intervalo-unidad o intervalo de referencia.

El segundo gran problema es que la efectividad obtenida puede ser sensible a la dificultad intrínseca
de los datos de evaluación. Por ejemplo, sobre un tamaño de datos de entrenamiento menor, es normal
obtener valores de efectividad menores. Esto no significa que exista una brecha intrínseca en cuanto a
efectividad de los sistemas en cada uno de los idiomas. Para controlar este aspecto, será necesario tomar
como referencia un sistema base que cumpla ciertas características. El sistema base no debe incluir ningún
tipo de tecnología de la lengua específica de idioma. Es decir, debe de ser un sistema no pre-entrenado para
ningún idioma, y que además no emplee herramientas de procesamiento lingüístico. Por ejemplo, emplear
un clasificador SVM sobre conjuntos de tokens para clasificar textos no supone pre-entrenamiento ni pre-
procesamiento lingüístico. Por tanto, las diferencias de efectividad entre idiomas vendrán determinadas
únicamente por la dificultad del conjunto de datos de evaluación.

Teniendo en cuenta estos dos factores, tomaremos como intervalo de referencia en cada idioma la
distancia entre la efectividad del sistema base que denotaremos como b, y un punto de referencia en la
escala de la métrica que denotaremos como r. Es decir, tomaremos como intervalo unidad |b− r|.

El punto de referencia r también requiere un análisis previo. En casos en los que la métrica no esté
acotada superiormente o en casos en los que la efectividad de los sistemas sea muy baja, este punto debería
ser la cota inferior. Por otro lado, en casos en los que exista una cota superior y la efectividad sea alta
debería tomarse como punto de referencia el valor superior en la escala de la métrica. Por ejemplo, dado
un sistema base con efectividad cercana al uno en una métrica acotada superiormente, por ejemplo, 82 %
de acierto, y tomando como punto de referencia el 100 % de acierto, el intervalo unidad debería ser del
18 %.

Una vez definido este intervalo unidad |b−r| la aportación lingüística efectiva en un idioma se calculará
como el ratio de la diferencia entre efectividad del sistema evaluado y el sistema base respecto al intervalo
unidad:

∆ =
s− b

|b− r|
· 100

La aportación lingüística en cada idioma cumple las siguientes propiedades. En primer lugar, la aportación
es nula cuando el mejor sistema se comportan igual que el sistema base ausente de tecnología lingüística:

s = b =⇒ ∆ = 0

En segundo lugar, dada una efectividad fija por parte del sistema base, la aportación es proporcional a la
diferencia entre efectividad del sistema evaluado y la del sistema base:

b = k =⇒ ∆ ∝ s− b

En tercer lugar, dado una diferencia fija entre el sistema y el sistema base, la contribución será proporcional
a la inversa del intervalo unidad:

s− b = k =⇒ ∆ ∝ 1

|b− r|
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Esto quiere decir que, tomando como referencia la máxima puntuación (r = 1) a medida que la efectividad
del sistema y del sistema base se aproximen al punto máximo, la contribución será mayor. Por ejemplo,
una mejora de 0.97 a 0.98 es más importante que una mejora de 0.67 a 0.68. De la misma forma, a
valores bajos de efectividad, tomando como punto de referencia (r = 1), una mejora de 0.1 a 0.2 será más
significativa que una mejora de 0.3 a 0.4.

El indicador de la brecha de efectividad entre idiomas inglés (I) y español (E) se calculará mediante el
indicador:

Ind(I, E) = ∆I −∆E =
sI − bI
|bI − r|

− sE − bE
|bE − r|

Este indicador cumple las siguientes propiedades. En primer lugar, es simétrico respecto a los idiomas:

Ind(I, E) = −Ind(E, I)

En segundo lugar, un comportamiento idéntico en ambos idiomas se corresponde con una brecha cero:

Ind(I, I) = Ind(E,E) = 0

Tomando como punto de referencia r = 0, se obtiene una brecha nula cuando ambos presentan la
misma diferencia porcentual respecto al baseline.

r = 0
sI−bI
bI

= sE−bE
bE

}
⇒ Ind(I, E) = 0

que es lo mismo que decir que ambos tienen la misma proporción de efectividad respecto a sus sistemas
base.

r = 0
sI
bI

= s
bE

}
⇒ Ind(I, E) = 0

Tomando como punto de referencia r = 0, se obtiene una brecha del 100 % cuando la efectividad del
sistema en ingles consigue la diferencia porcentual conseguida por el sistema en español (brecha cero)
más la efectividad del sistema base en inglés.

r = 0

sI = bI · sE
bE

+ bI

}
⇒ Ind(I, E) = 100%

Tomando como referencia r = 1 (cota máxima), la brecha es nula cuando la efectividad del sistema en
ambas lenguas es proporcional la diferencia entre los sistemas base y la cota superior:

r = 0
sI

1−bI
= s

1−bE

}
⇒ Ind(I, E) = 0

Tomando como referencia r = 1, hay una brecha del 100 % cuando el sistema en español no supera al
sistema base, mientras que el sistema en inglés obtiene la máxima puntuación.

r = 1

sI = 1

sE = bE

 ⇒ Ind(I, E) = 100%

Para este indicador se emplearán dos fuentes de datos. Por un lado, experimentos en laboratorio dentro
del contexto del proyecto en el que se compararán para ambos idiomas sistemas base carentes de tecnología
linguística con modelos pre-entrenados y re-entrenados sobre datos anotados. Estas fuentes tienen la
ventaja de ser experimentación controlada orientada a la brecha lingüística. La limitación es que no será
posible cubrir muchas de las familias de aplicaciones. Estos datos se complementarán con el análisis de
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contribuciones en la literatura donde se aporten resultados de experimentos en distintas lenguas sobre
sistemas base y datos anotados comparables.

Indicador E.1: Brecha en efectividad
Representa la diferencia entre idiomas entre mejoras porcentuales sobre un sistema base no lingüístico. Sea D el conjunto de dominios, Pd el peso
asignado a cada dominio, y Hd el conjunto de aplicaciones seleccionadas para dicho dominio, se calcula:

E. 1 =
∑
d∈D

Pd

∑
h∈Hd

shI − bhI
|bhI − rh|

−
shE − bhE
|bhE − rh0 |

donde shI , bhI y rhrepresentan la efectividad de la herramienta h, del sistema base y el punto de referencia en inglés. La notación para el español es

análoga.

4.2. Indicadores Ámbito 2: Soluciones de mercado
En este ámbito se realiza un análisis comparativo de la oferta de productos dentro del campo de las

tecnologías de procesamiento del lenguaje natural en inglés y en español. Para calcular la brecha se hacen
los siguientes pasos. En primer lugar, se seleccionan los productos y servicios que incorporan tecnologías
del lenguaje de cinco áreas representativas y que están disponibles en el mercado. A continuación, se
compila un listado completa de las funcionalidades de estas soluciones de mercado. Después, se lleva a
cabo una comparativa detallada de las funcionalidades de estas soluciones y, en base a esta comparativa,
se ha calculado el indicador de brecha en funcionalidades. Para elegir las funcionalidades en primer lugar
se identifican las necesidades del usuario en cada una de las áreas de aplicaciones y a continuación se
evalúan las funcionalidades disponibles que satisfacen esas necesidades mediante el uso de tecnologías de
la lengua.

4.2.1. Selección de productos y servicios
En consonancia con el estudio realizado en el primer año, se han seleccionado las siguientes áreas

de aplicaciones por ser las que tienen un uso más común entre ciudadanos y tener un mayor impacto
en la industria: análisis de opiniones, asistentes virtuales, traducción automática, teclados predictivos y
buscadores web. Dentro de estas àreas se han seleccionado las aplicaciones que se describen a continuación,
un total de 51. Para cada aplicación se indica el criterio seguido para su selección. Las herramientas se
distinguen entre aquellas que son ofertadas, principalmente, para el uso de ciudadanos o consumidores
finales, y las que son ofertadas para un uso empresarial o profesional. Las herramientas de uso ciudadano
aparecen con fondo blanco, mientras que las de uso empresarial con fondo amarillo .

El criterio principal para la selección ha sido la popularidad. En ausencia de una fuente homogénea, se
ha medido esta popularidad utilizando el número de usuarios, descargas, reseñas, visitas, comentarios,
cuota de mercado, ingresos generados o informes de expertos. En la medida de lo posible, se ha intentado
utilizar un único criterio para comparar las soluciones de uso ciudadano y de uso empresarial de cada una
de las áreas.

Área de análisis de opiniones. Se han seleccionado 10 soluciones de uso empresarial. Los datos de
ingresos se han obtenido de (Little, 2021; ZoomInfo Technologies LLC, 2023).

Sprinklr — Ingresos: 618.2 M$.

Khoros — Ingresos: 252.1 M$.
NetBase Quid — Ingresos: 64.5 M$.

Brandwatch — Ingresos: 210.1 M$.
Linkfluence — Adquirida por Melwater. Ingresos: 37.4 M$.
Synthesio — Ingresos: 25.9 M$.

Talkwalker – Ingresos: 84 M$.
Digimind — Ingresos: 42 M$.

Resonate — Ingresos: 22.8 M$.
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Meltwater — Anteriormente Sysomos. Ingresos: 462.1 M$.

Área de asistentes virtuales. Se han seleccionado 6 herramientas de uso ciudadano y 5 herramientas de
uso empresarial (Boost.ai, 2023).

Google Assistant — más de 2.5 B de usuarios de Android activos en el mundo y 70 % de cuota
en el uso de teléfonos inteligentes (Curry, 2023).
Siri — 19 % de los dispositivos móviles en el mundo (Counterpoint Technology Market Re-
search, 2023).
Alexa — Más de 100 M de usuarios (Smith, 2023).
Bixby — Más de 200 M de usuarios (Samsung, 2022).
Kore.ai — Ingresos: 154 M$ (ZoomInfo Technologies LLC, 2023).
IBM Watson Assistant — No se ha encontrado información sobre facturación. Segundo en

ranking (PeerSpot, 2023).
Amazon Lex — No se ha encontrado información sobre facturación. Tercero en ranking

(PeerSpot, 2023).
Google Dialogflow — No se ha encontrado información sobre facturación. Primero en ranking

(PeerSpot, 2023).
Amelia — Ingresos: 11.3 M$ (ZoomInfo Technologies LLC, 2023).

ChatGPT — Más de 100 M de usuarios activos por semana (Shewale, 2023c).
Google Bard — Más de 140.6 M de visitantes mensuales (Shewale, 2023a).

Área de traducción automática. Se han seleccionado 6 herramientas de uso ciudadano y 6 herramientas
de uso empresarial (greatcontent GmbH, 2023) (greatcontent GmbH, 2023), cuyo número de visitas
se obtuvo de (Similarweb LTD, 2023).

Google Translate — 713.5 M visitas al mes.
DeepL — 246.3 M visitas al mes.
Bing Translator o Microsoft Translator
Amazon Translate
Systran Translate — 413.3 K visitas al mes.

Reverso Translation — 89.6 M visitas al mes.
memoQ Translator PRO

Smartling — 581 K visitas al mes.

Crowdin — 1.9 M visitas al mes.
TextUnited — 33.3 K visitas al mes.

ChatGPT — 1.7 B visitas al mes.
Google Bard — 266.1 M visitas al mes.

Área de teclados predictivos. Se han seleccionado 7 herramientas de uso ciudadano y 2 herramientas
de uso empresarial según los ratings obtenidos en App Store y Google Play, salvo que se indique otra
referencia.

Microsoft SwiftKey — 103 K ratings en App Store y 4.03 M ratings en Google Play.
GBoard — 44.6 K ratings en App Store y 13.7 M ratings en Google Play.
Grammarly Keyboard — 95.9 K ratings en App Store y 207 K ratings en Google Play.
Fleksy — 739 ratings en App Store, 270 K ratings en Google Play.
iPhone Keyboard — 19 % de los dispositivos móviles en el mundo (Counterpoint Technology
Market Research, 2023).
GMail (funciones predictivas en la redacción) — Más de 1.8 B de usuarios activos (Shewale,
2023b).
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Google Workspace (funciones predictivas en la redacción) — Más de 3.000 M de usuarios y
más de 8 M de usuarios de pago (Izatt, 2022).
Microsoft Outlook (funciones predictivas en la redacción) — 400 M de usuarios (Silva-Payne,
2022).
Microsoft Office 365 (funciones predictivas en la redacción) — Más de 345 M usuarios de

pago (Redmond, 2022).

Área de buscadores web. Se han seleccionado 6 herramientas de uso ciudadano (GmbH, 2023) y 3
herramientas de uso empresarial.

Google Search — 83,49 % de cuota de mercado.
Bing — 9.19 % de cuota de mercado.
Yahoo Search — 2,72 % de cuota de mercado.
DuckDuckGo — menos de 1 % de cuota de mercado.
Brave Search — 169.9 M visitas.
Elasticsearch — líder en software semi-libre (Gartner, Inc., 2023).
Mindbreeze — líder en software propietario (Gartner, Inc., 2023).
Apache Solr — representativo de software libre seleccionado por criterio experto de científicos

de datos.
Perplexity — 47.5 M visitas.

4.2.2. Listado de funcionalidades
En esta sección se detallan las funcionalidades que se valorarán para cada una de las áreas. Para elegir

las funcionalidades en primer lugar se han identificado las necesidades del usuario en cada una de las
áreas de aplicaciones mediante criterio experto y a continuación se han evaluado las funcionalidades
disponibles que satisfacen esas necesidades mediante el uso de tecnologías de la lengua inspeccionando
los distintos productos.

Aquellas funcionalidades en las que aparece un (+1) o (+2) junto al nombre contienen, bajo esa misma
definición, una o dos funcionalidades adicionales respectivamente, elevando el total a dos o tres. Si aparece
un (+n) significa que el número total de funcionalidades adicionales bajo esa definición no está limitado.

Análisis de opiniones

Clasificación de sentimiento (+1): Capacidad de clasificar el mensaje según la polaridad del
sentimiento mostrado por su emisor. Se valorará la posibilidad de clasificar los mensajes neutrales
como una funcionalidad específica.

Clasificación de impacto reputacional (+1): Capacidad de clasificar el mensaje según el impacto
que tiene sobre la reputación de una determinada entidad. Se valorará la posibilidad de clasificar los
mensajes neutrales como una funcionalidad específica

Clasificación de emociones (+n): Detección del tipo de emoción expresada en un mensaje (ra-
bia, repulsión, felicidad, etc.). Cada una de las clases que la solución detecte contará como una
funcionalidad.

Detección de tema de conversación: Detección del tema de conversación.

Detección de mensajes inapropiados (+n): Detección de mensajes que pueden ser dañinos o no
aptos para todos los públicos. Cada una de las categorías detectadas (mensajes de odio, acoso,
pornográficos, etc.) contará como una funcionalidad.

Detección de entidades: Capacidad de detectar entidades (nombres de marcas, productos o personas).

Detección de motivaciones (psychological drivers): Capacidad de detectar motivaciones o estímulos
de los emisores de los mensajes, intenciones o posibles hábitos.
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Detección de sentimiento para cada aspecto de un producto: Análisis de sentimiento sobre un
aspecto o atributo del producto mencionado en el texto o indicado de antemano.

Detección de sentimiento por entidades (+1): Análisis de sentimiento sobre cada una de las
entidades identificadas en el texto. Se valorará la posibilidad de clasificar los mensajes neutrales
como una funcionalidad específica.

Posibilidad de definir las clases (+n): Posibilidad de que el usuario pueda definir las clases a
detectar. Podrían ser emociones, polaridad de sentimiento o reputacional, temas, etc.

Posibilidad de ajustar el modelo (+n): Posibilidad de ajustar cualquiera de los modelos anteriores
para que se adapte a una determinada temática o criterio.

Asistentes virtuales

Reconocimiento de voz: Capacidad de detectar la identidad de los usuarios mediante el análisis de
patrones de voz únicos y características físicas de su voz.

Posibilidad de añadir habilidades (+n): Capacidad de interactuar con otros servicios como diarios,
aplicaciones. Cada uno de los servicios relevantes detectados contará como una funcionalidad.

Acentos regionales (+n): Capacidad de comunicarse con vocabularios y acentos regionales. Cada
uno de los acentos regionales contará como una funcionalidad.

Comandos aceptados (+n): Los comandos que entiende el asistente en cada uno de los idiomas.
Por ejemplo, configurar la alarma o saber el tiempo que va a hacer. Cada comando relevante contará
como una funcionalidad.

Capacidad de escribir texto: Capacidad de traducir a texto la conversación dictada.

Otras funcionalidades (+n): Otras funcionalidades no generales como pueden ser reconocimiento
de entidades, stemming, autocorrección, etc.

Traducción automática

Corrección de gramática: Si el traductor tiene autocorrector gramatical.

Idiomas desde los que puede traducir (+n): Cuando se está traduciendo al inglés o al español, el
número de idiomas desde el que se puede traducir. Cada idioma contará como una funcionalidad.

Detección de idioma: Cuando el idioma de partida es inglés o español, si es capaz de detectar el
mismo.

Posibilidad de modificar traducciones (+1): Si permite modificar el texto traducido a posteriori
para uso personal o si permite modificar el texto como sugerencia para el traductor. Cada una cuenta
como una funcionalidad.

Versiones de la traducción: Si el traductor sugiere distintas versiones para la traducción.

Traducción de archivos: Capacidad de traducir archivos completos sin alterar los formatos de los
mismos.

Traducción web: Capacidad de traducir páginas web en su totalidad sin alterar el diseño de las
mismas.

De texto a texto: Traducción de texto a texto.

De texto a voz: Traducción de texto a voz.

De voz a texto (+1): Traducción de voz a texto. Cuenta como funcionalidad adicional si puede
hacerlo en tiempo real.

De voz a voz: Traducción de voz a voz.

De imágenes de palabras a texto (+1): Capacidad de detectar texto en imágenes y traducirlo. Cuenta
como funcionalidad adicional si puede hacerlo en tiempo real.
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Adaptación a dominios: Si el traductor puede adaptarse de manera automática a distintos dominios.

Personalización a dominios: Posibilidad de añadir términos y datos de entrenamiento para adaptar
el traductor a dominio específico.

Variantes regionales (+n): Si ofrece traducciones distintas para variantes regionales. Contará como
una funcionalidad por variante.

Teclados predictivos

Corrección de gramática: Si el teclado predictivo tiene autocorrector gramatical.

Predicción personalizada: Si la predicción del teclado predictivo se ajusta a la manera de escribir
del usuario.

Detección de idioma: Cuando el idioma de partida es inglés o español, si es capaz de detectar el
mismo.

Autocompletado de palabras: Capacidad de autocompletar la palabra iniciada.

De voz a texto: Escritura de voz a texto.

Sugerencias de palabras: Capacidad de sugerir la próxima palabra a escribir.

Generación de texto (+2): Si puede sugerir, no solo palabras, sino textos completos o snippets. Se
definen las siguientes funcionalidades adicionales: si puede sugerir expresiones, si puede sugerir
frases completas y si puede sugerir párrafos o textos más extensos.

Buscadores web

Corrección de gramática: Si el buscador tiene autocorrector gramatical.

Detección de significado: Si el buscador tiene procesos de PLN que buscan por significado de la
frase y no por palabras.

Clasificación de tema (+n): Capacidad de clasificar los documentos por tema. Si la solución es
capaz de realizar clasificaciones siguiendo distintos criterios (tema, finalidad, etc.), contarán como
una funcionalidad más por cada criterio adicional.

Detección de entidades: Si es capaz de realizar la detección de entidades (nombres, sitios, empresas
etc.) en los documentos.

Búsqueda de sinónimos: Capacidad de utilizar sinónimos además de las palabras que se han incluído
en la búsqueda.

Búsqueda de imágenes: Capacidad de buscar imágenes partiendo de un texto introducido en el
buscador.

Búsqueda de texto en imágenes: Capacidad de buscar texto en documentos en formato imágen o en
imágenes con texto.

Búsqueda de vídeos: Capacidad de buscar vídeos partiendo de un texto introducido en el buscador.

Búsqueda de audio: Capacidad de buscar en archivos de audio partiendo de un texto introducido en
el buscador.

Búsqueda de respuestas: Capacidad de devolver directamente una respuesta en lugar de una lista de
URLs.

Búsqueda de información: Capacidad de devolver información estructurada en lugar de una lista de
URLs, como por ejemplo los knowledge panel de Google.
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4.2.3. Indicador de brecha en funcionalidades
Dentro del ámbito de soluciones de mercado, se empleará un único indicador Brecha en funcionalidades

(I.S.1) que capturará la brecha en cuanto a cobertura de funcionalidades en cada idioma ofrecidas por
los productos. Este ámbito será independiente de aspectos subjetivos como satisfacción de usuario o de
medidas de efectividad. Para cada familia de aplicaciones, el indicador I.S.1 se calculará de la siguiente
forma. Sea F p

I y F p
E el conjunto de funcionalidades presentes en el producto p desarrollado para el inglés

o español respectivamente:

I.S. 1(p) =
|F p

I \ F p
E | − |F p

E \ F p
I |

|F p
I ∪ F p

E |
· 100

Esta definición cumple las siguientes propiedades. La brecha es nula si ambas lenguas ofrecen las
mismas funcionalidades:

F p
I = F p

E =⇒ I. S. 1(p) = 0

El indicador es simétrico respecto a los idiomas. Además, la brecha es del 100 % sólo si ninguna de las
funcionalidades quedan cubierta en español.

F p
E = ∅ ⇐⇒ I.S. 1(p) = 100%

Dada una diferencia fija de funcionalidades en ambos sentidos, la brecha es inversamente proporcional al
número de funcionalidades presentes en alguna de los idiomas:

|F p
I \ F p

E | = k ∧ |F p
E \ F p

I | = k′ =⇒ I.S. 1(h) ∝ 1

|F p
I ∪ F p

E |

En caso de que el producto cubra todas las funcionalidades en inglés, entonces el indicador será propor-
cional a la cantidad de funcionalidades no cubiertas en español:

F p
I ⊃ F p

E =⇒ I.S. 1(p) ∝ |F p
I | − |F p

E |

Indicador S.1: Brecha en funcionalidades
Representa la diferencia en cuanto a funcionalidades ofrecidas por los productos en ambos idiomas. Sea H el conjunto familias de aplicaciones
consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a una de las familias de aplicaciones, y sea Ph el conjunto de productos identificados para dicha
familia de herramientas:

I. S. 1 =
∑
h∈H

Wh
1

|Ph|
∑

p∈Ph

|Fp
I \ Fp

E | − |Fp
E \ Fp

I |
|Fp

E ∪ Fp
I |

Fp
E y Fp

I representan el conjunto de funcionalidades presentes en el producto p en inglés y español respectivamente.

4.3. Indicadores Ámbito 3: Nivel de adopción
En los últimos tiempos, la Inteligencia Artificial (IA) basada en lenguaje se ha convertido en un tema

cada vez más relevante en el mundo, y se espera que su impacto en la forma en que las empresas operan y
compiten continúe creciendo en el futuro. En este trabajo nos centramos en dar respuesta a dos preguntas
fundamentales: ¿Se están adoptando estas herramientas de manera dispar en las empresas de habla hispana
e inglesa? ¿Existen diferencias de adopción entre los ciudadanos de ambos idiomas?

Para contestar estas preguntas, se realiza un análisis de la adopción de herramientas de tecnologías del
lenguaje en empresas de habla hispana e inglesa, utilizando una variedad de fuentes y métodos. En primer
lugar, se identifican una serie de empresas representativas y se analizan menciones de herramientas de
IA en sus presentaciones e informes de resultados corporativos. A continuación, se realiza un análisis
similar de las menciones en medios de comunicación y se calcula el impacto de la adopción de tecnologías
del lenguaje. Además, se llevan a cabo encuestas en España y Estados Unidos para conocer el grado de
adopción de herramientas por parte de los ciudadanos.

Para medir el nivel de adopción de las soluciones (las cuales fueron indicadas en el documento “Ambito
2 Soluciones de Mercado Informe Año 2”) y las tecnologías por parte de las empresas se han utilizado
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las empresas indicadas en la Tabla 1 como referencia. Se han seleccionado 20 compañías del IBEX-35
(Insider Inc., 2023a) y 20 compañías del S&P 500 (Insider Inc., 2023b). El criterio de selección ha sido el
de mayor capitalización bursátil por medio de índices conocidos. De esta manera se capta la realidad de
las grandes empresas en cada uno de los países sin caer en una selección subjetiva.

Tabla 1: Empresas con las que se medirá el nivel de adopción (indicadores A.1, A.2, A.3, A.4 e A.5)

IBEX 35 S&P 500

1 Inditex Apple
2 Iberdrola Microsoft
3 Santander Alphabet
4 BBVA Amazon
5 Caixabank NVIDIA
6 Naturgy Meta
7 Amadeus Berkshire Hathaway
8 Telefonica Tesla
9 Aena Lilly
10 Cellnex UnitedHealth Group
11 Endesa Visa
12 Repsol Walmart
13 ArcelorMittal Exxon Mobil
14 ACS JPMorgan Chase
15 Red Eléctrica Johnson & Johnson
16 IAG Procter & Gamble
17 Grifols Broadcom
18 Acciona MasterCard
19 Mapfre Oracle
20 Sabadell Home Depot

En cuanto a las tecnologías de la lengua, para poderlas identificar en los informes y medios, se ha
utilizado el listado de palabras y expresiones que las representa, indicado en la Tabla 25 del Apéndice A.
Al confeccionar la lista se ha prestado especial atención en evitar sesgos entre un idioma y el otro.

4.3.1. Indicadores de menciones en informes corporativos y medios
Las presentaciones de los resultados corporativos analizadas pertenecen a los tres años fiscales previos

al año del informe. En el cálculo del indicador del año n, se utiliza los informes de los años n-2, n-3 y n-4
anteriores, ya que serán los tres últimos años en los que hay resultados publicados. Si alguna empresa
tuviera un año fiscal que no terminara el 31 de diciembre, se considerará como del año n-2 las cuentas que
se cierren en una fecha más próxima al 31 de diciembre de dicho año. Las menciones en medios son las
detectadas en los tres años naturales anteriores (n-1, n-2 y n-3).

Teniendo en cuenta la distinta legislación entre países a la hora de publicar las cuentas, la documentación
a estudiar será la siguiente:

En el caso de España, se utilizaran los informes integrados y las memorias consolidadas de cuentas
anuales, o documentos equivalentes publicados por la empresa.

En el caso de USA, se utilizan las memorias anuales corporativas (cuando estén disponibles), el
formulario 10-K y las declaraciones de poder del año siguiente.

En este ámbito, mediante los indicadores A.1, A.2, A.3 y A.4, se estudian las menciones de productos y
tecnologías del lenguaje. Para la identificación de menciones en informes se extrae el texto utilizando una
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solución de extracción de snippets. Para contabilizar el número de menciones en medios de comunicación
se utilizará la herramienta Brandwatch. En ambos casos se trabajará con una bolsa de palabras.

Consideraremos como menciones de tecnologías de PLN los desarrollos propios de las empresas y
adquisiciones o inversiones realizadas por las empresas, que podrán ser para el uso en procesos internos
o para incluirlo en los productos o servicios ofertados. Para la identificación de menciones de estas
tecnologías en informes y medios, se parte de un listado de palabras y expresiones que identifiquen
tecnologías de la lengua. Se ha prestado especial atención en evitar sesgos entre el inglés y el español a la
hora de seleccionar esta lista. Los grupos de tecnologías seleccionados son los siguientes:

Grupos de tecnologías

Análisis de sentimiento

Análisis sintáctico

Análisis de texto

Análisis morfológico

Comprensión del lenguaje na-
tural

Generación de resúmenes

Lingüística de corpus

Lingüística estadística

Menciones de PLN no especí-
ficas

Modelado de lenguaje

Procesamiento de voz

Reconocimiento de entidades

Reconocimiento óptico de ca-
racteres

Respuesta a preguntas

Semántica del discurso

Semántica léxica

Semántica relacional

Sistemas de diálogo

Sistemas generativos

Traducción

Todos los términos empleados se encuentran en el apéndice A.
Sea MI y ME el número de menciones encontradas en los respectivos idiomas, los indicadores de

mención en medios e informes se computarán como:

Ind(I, E) =
MI −ME

max(MI ,ME)

Este indicador tiene las siguientes propiedades. En primer lugar, es simétrico respecto a las lenguas
(Ind(I, E) = − Ind(E, I)). Además, el indicador será cero si aparecen el mismo número de menciones
en ambas lenguas.

MI = ME =⇒ Ind(I, E) = 0%

El indicador será del 100 % si en ambas lenguas las menciones en inglés duplican a las menciones en
español.

MI = 2 ·ME =⇒ Ind(I, E) = 100%

En caso de una diferencia fija entre menciones y entre menciones para el inglés, el indicador será
inversamente proporcional al número total de menciones en inglés.

MI −ME = k > 0 =⇒ Ind(I, E) ∝ 1

MI

Definimos distintos indicadores para informes y medios respectivamente. Dada la baja frecuencia de
menciones en informes, no se pondera por productos, familias de aplicaciones o dominios.

Indicador A.1: Brecha en menciones de productos en informes

Sea InfI y InfE la cantidad de menciones de cualquiera de los productos y familias de aplicaciones consideradas en el proyecto en informes:

I.A. 1 =
InfI − InfE

max(InfI , InfE)
· 100
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Indicador A.2: Brecha en menciones de tecnologías de la lengua en informes

Sea InfI y InfE la cantidad de menciones de cualquiera de los productos y familias de aplicaciones consideradas en el proyecto en informes:

I.A. 2 =
InfI − InfE

max(InfI , InfE)
· 100

Por otro lado, las menciones de productos en medios, por la disponibilidad de datos, se ponderan en
base a la familia de aplicaciones a la que pertenece el producto, dando el mismo peso a todos los productos
seleccionados para cada familia de aplicaciones. Para evitar sesgar las medidas por la popularidad de las
empresas o la capacidad de generar noticias de los medios en un país u otro, las menciones se normalizan
dividiendo por el número total de noticias de las empresas de cada índice.

Sea mediI y mediE el número de menciones totales encontradas del producto o tecnología i en los
respectivos idiomas los indicadores de mención en medios, y medI y medE el número de menciones
totales encontradas (todas las noticias que mencionan a las empresas representativas de cada idioma). Las
menciones normalizadas MediI y MediE se computan como:

MediI =
mediI
medI

MediE =
mediE
medE

Indicador A.3: Brecha en menciones de productos en medios.

Sea H el conjunto familias de aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a una de las familias de aplicaciones, y sea Ph el
conjunto de productos identificados para dicha familia de aplicaciones:

I.A. 3 =
∑
h∈H

Wh
1

|Ph|
∑

p∈Ph

Medp
I − Medp

E

max(Medp
E ,Medp

I )

Medp
E y Medp

I representan el número de menciones del producto p encontradas en medios.

Indicador A.4: Brecha en menciones de tecnologías en medios.

Sea H el conjunto familias de aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a una de las familias de aplicaciones, y sea Th el
conjunto de menciones identificadas para dicha familia de aplicaciones:

I.A. 4 =
∑
h∈H

Wh
1

|Ah|
∑
t∈Th

Medt
I − Medt

E

max(Medt
E ,Medt

I)

Medt
E y Medt

I representan el número de menciones la tecnología t encontradas en medios.

Se considera que la adopción de un grupo de tecnologías tiene impacto en una empresa si al menos
existe una misma noticia que menciona dicha tecnología y la empresa. El impacto que tiene la adopción
de cada uno de los grupos de tecnologías se ha calculado aplicando el criterio experto de científicos de
datos y atendiendo a las siguientes características:

1. Proximidad al mercado: se refiere a lo cerca que se encuentra una tecnología de ser adoptada en el
mercado. Esta proximidad puede ser alta si ya existen soluciones similares en el mercado o si no
requiere de otras tecnologías para llegar a construir una solución; y será baja si no existen soluciones
comercialmente viables en el mercado o si requiere la combinación de muchas otras tecnologías para
llegar a construir una solución.

2. Viabilidad técnica: se refiere a si la tecnología puede ser desarrollada y utilizada en la práctica,
teniendo en cuenta factores como la disponibilidad de recursos técnicos y financieros, la comple-
jidad del desarrollo y los posibles obstáculos técnicos que puedan surgir durante el proceso de
implementación.
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3. Demanda de mercado: se refiere a la cantidad de clientes potenciales que están interesados en la
tecnología y a la cantidad de ventas o ingresos que se pueden esperar de la adopción de la tecnología.

4. Potencial disruptivo: se refiere a la capacidad de la tecnología para alterar significativamente un
mercado o industria existente, ya sea creando nuevas oportunidades o amenazando la existencia de
soluciones y productos existentes.

Siguiendo este criterio, se ha otorgado la categoría mostrada en la Tabla 2 a cada una de las tecnologías
identificadas.

Tabla 2: Impacto asignado a cada una de las tecnologías.

Grupo de tecnologías Impacto
Análisis de sentimientos alto
Análisis sintáctico bajo
Análisis de texto bajo
Análisis morfológico bajo
Comprensión del lenguaje natural muy alto
Generación de resúmenes medio
Lingüística de corpus muy bajo
Lingüística estadística bajo
Menciones de PLN no específicas medio
Modelado de lenguaje bajo
Procesamiento de voz alto
Reconocimiento de entidades medio
Reconocimiento óptico de caracteres medio
Respuesta a preguntas alto
Semántica del discurso medio
Semántica léxica bajo
Semántica relacional bajo
Sistemas de diálogo alto
Sistemas generativos alto
Traducción alto

Para otorgar un valor numérico a cada una de las categorías se ha seguido el criterio de medición
de impacto del modelo de puntuación RICE.7 El modelo de puntuación RICE es un marco diseñado
para determinar qué productos, características y otras iniciativas priorizar según cuatro factores: alcance,
impacto, confianza y esfuerzo. Siguiendo el criterio establecido por el modelo para la medición del
impacto, se dará el siguiente valor numérico a cada una de las categorías: Muy bajo: 0.25; Bajo: 0.5;
Medio: 1; Alto: 2; Muy alto: 3.

Se aplica un indicador análogo a los indicadores A.1-4 y heredando por tanto sus propiedades.

Indicador A.5: Brecha en impacto de las tecnologías en la empresa.

Sea MI y ME el conjunto de empresas establecidas en territorio de habla inglesa y española respectivamente. sea Impm el impacto producido por el
uso de tecnologías de la lengua en la empresa m:

I.A. 5 =
ImpI − ImpE

max(ImpI , ImpE)

donde

ImpI =
1

|MI |
∑

m∈MI

Impm ImpE =
1

|ME |
∑

m∈ME

Impm

7https://www.productplan.com/glossary/rice-scoring-model/
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4.3.2. Indicadores de encuestas de adopción
El indicador A.6 refleja el nivel de adopción para uso profesional de soluciones en inglés respecto al

español. Se considera la adopción para uso profesional de una solución si un encuestado manifiesta haber
utilizado la solución para uso profesional o para uso profesional y personal. Este indicador se obtendrá
por medio de encuestas,

Con el propósito de medir la experiencia de usuario y el nivel de adopción y, de esta manera, com-
plementar el análisis de redes sociales, notas de prensa e informes corporativos, se han realizado 901
encuestas en España y 904 en Estados Unidos sobre las soluciones seleccionadas de cada una de las áreas.
Los encuestados han sido preguntados por todas la áreas. Por lo tanto, el número de encuestas por área e
idioma es de 901. Esta cifra se ha establecido con el propósito de conseguir resultados estadísticamente
significativos a nivel global.

En las encuestas se han incluido preguntas relativas a las siguientes áreas de soluciones:

Análisis de opiniones

Asistentes virtuales

Traducción automática

Teclados predictivos

Buscadores web

Además, se ha recogido información sociodemográfica del encuestado con el objetivo de poder valorar
la representatividad de la muestra. En cuanto a la adopción de las soluciones, se discrimina entre el uso
personal (adopción ciudadana), el uso profesional (adopción empresarial) y el uso combinado (personal y
profesional). El listado de preguntas que conforman las encuestas realizadas primero en España y luego
en Estados Unidos se adjuntan en el Apéndice C.

Se aplicará un indicador análogo a los anteriores, heredando sus propiedades.

Indicador A.6: Brecha en adopción para uso profesional.

Sea H el conjunto familias de aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a una de las familias de aplicaciones, y sea Ph el
conjunto de productos identificados para dicha familia de aplicaciones:

I.A. 6 =
∑
h∈H

Wh
1

|Ph|
∑

p∈Ph

GAEp
I − GAEp

E

max(GAEp
E , GAEp

I )

donde GAEp
E y GAEp

I representan la adopción para uso profesional del del producto p en ambas lenguas.

De manera análoga, el indicador A.7 identifica mediante cuestionarios la brecha de adopción ciudadana,
es decir, productos de uso personal.Se considerará la adopción para uso personal una solución si un
encuestado manifiesta haber utilizado la solución para uso personal o para uso profesional y personal. El
diseño de las encuestas para este indicador se describe detalladamente en el apéndice C.

Indicador A.7: Brecha en adopción para uso personal.

Sea H el conjunto familias de aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a una de las familias de aplicaciones, y sea Ph el
conjunto de productos identificados para dicha familia de aplicaciones:

I.A. 6 =
∑
h∈H

Wh
1

|Ph|
∑

p∈Ph

GACp
I − GACp

E

max(GACp
E , GACp

I )

donde GACp
E y GACp

I representan la adopción para uso personal del del producto p en ambas lenguas.

4.4. Indicadores Ámbito 4: Experiencia de usuario
En este ámbito, la experiencia de usuario se mide por medio de cuatro indicadores, dos de los cuales son

calculados a partir de las opiniones y reseñas que los usuarios dejan de las soluciones que éstos utilizan y
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otros dos indicadores que son calculados a partir de las respuestas que se obtienen de cuestionarios que se
realizan a usuarios de las soluciones en cuestión.

4.4.1. Indicadores de análisis de opiniones
Para el primer indicador (E.1) denominado brecha en polaridad reputacional, se analizan entradas,

opiniones o reseñas escritas en español e inglés para productos en español y en inglés respectivamente.
Las fuentes que se han seleccionado para obtener las opiniones del posterior análisis son de tres tipos:
redes sociales, comunidades web y reseñas. A continuación se listan las fuentes que se han utilizado para
la extracción automática de opiniones y comentarios de las soluciones analizadas.

Para la obtención de los mensajes de redes sociales se ha utilizado la herramienta Brandwatch8

que permite la extracción de datos mediante consultas. En las herramientas donde el uso principal se
corresponde con la funcionalidad que se quiere estudiar, por ejemplo, el caso de la funcionalidad de
traducción de DeepL, la consulta se ha realizado con el propósito de obtener todas las opiniones sobre
dicha marca. En las herramientas cuyo uso principal no es el de la funcionalidad que se quiere estudiar,
por ejemplo, el caso de la funcionalidad de escritura predictiva de GMail, Outlook, Google Workspace o
Microsoft Word, la consulta se ha realizado con el propósito de obtener los mensajes que mencionan tanto
la marca como la funcionalidad, sacrificando cobertura para tener mayor precisión.En todos los casos en
que el nombre de la solución pudo resultar ambiguo, como lo son el de Alexa o Resonate, se han tomado
medidas para desambiguar su nombre acompañándolo por otros términos o expresiones utilizadas para
hacer referencia a la solución. En el caso de Alexa lo son por ejemplo el término “amazon” o “asistente
virtual” (“virtual assistant” en inglés).

Para la obtención de las reseñas, en primer lugar, se han identificado aquellas soluciones que tienen
aplicaciones móviles en Google Play9 o App Store.10 En segundo lugar, se ha buscado si la solución
tiene una página de reseñas en G2.11 Por último, se han utilizado scrapers desarrollados por el área de
Deep Learning12 de LLYC13 para extraer las reseñas de todas las aplicaciones móviles identificadas y un
scraper de Apify14 para las páginas de reseñas de G2 encontradas.

En total se han analizado 576.463 opiniones del año 2023 de las fuentes seleccionadas. El detalle para
cada uno de los idiomas y fuentes puede encontrarse en la Tabla 22.

Tabla 3: Número de mensajes y reseñas analizados por idioma.

Fuente Español Inglés
Twitter 49.470 109.597
Reddit 3.715 56.567
Tumblr 1.651 39.621
Blogs 16.588 42.350
Foros 9.942 56.016
Google Play 74064 82.249
App Store 2.201 28.370
G2 406 3.656

Total 158.037 418.426

Para el análisis se han seleccionado aquellas soluciones de las que se han logrado obtener, al menos,
100 opiniones en cada idioma. La lista final de las aplicaciones seleccionadas abarca herramientas de
todas las áreas de aplicación y es la siguiente:

8https://www.brandwatch.com/
9https://play.google.com/store/apps

10https://www.apple.com/app-store/
11https://www.g2.com/
12https://llyc.global/en/capability/deep-learning/
13https://llyc.global/
14https://apify.com/
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Análisis de opiniones: Brandwatch, Digimind, Meltwater, NetBase Quid, Sprinklr, Talkwalker.

Asistentes virtuales: Alexa, Bixby, ChatGPT, Google Assistant, Google Bard, Siri.

Traducción automática: Microsoft Translator o Bing Translator, DeepL, Google Translate, memoQ
Translator PRO, Smartling, Reverso Translation.

Teclados predictivos: Fleksy, GBoard, GMail, iPhone Keyboard, Microsoft Office 365, Microsoft
Swiftkey, Microsoft Outlook, Grammarly.

Buscadores web: Bing, Brave Search, DuckDuckGo, Elasticsearch, Google Search, Perplexity, Yahoo
Search.

El indicador de la brecha en polaridad reputacional sigue el mismo esquema que indicadores anteriores,
considerando el ratio de la diferencia entre lenguas respecto al máximo entre ambas.

PolhI −PolhE
max(PolhI ,Pol

h
E)

La polaridad para cada idioma se computa como el ratio de opiniones positivas frente al total, considerando
las muestras de opiniones neutras como elementos de incertidumbre con un peso de 1/2 para cada la
polaridad negativa y positiva.

PoldE =
Pol+E +1

2 Pol
N
E

Pol+E +Pol−E +PolNE

Solo se tienen en cuenta aquellas aplicaciones que tienen un volúmen significativo de opiniones.

Indicador E.1: Brecha en polaridad reputacional

Sea H el conjunto familias de aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a cada una de ellas y sea Ph el conjunto de productos
identificados para dicha familia de aplicaciones:

I.E. 1 =
∑
h∈H

Wh
1

|Ph|
∑

p∈Ph

PolpI −PolpE
max(PolpI ,Pol

p
E)

,

siendo:

Pol
p
E =

Pol+E + 1
2 PolNE

Pol+E +Pol−E +PolNE
Pol

p
I =

Pol+I + 1
2 PolNI

Pol+I +Pol−I +PolNI

donde Pol+E , Pol−E , PolNE , Pol+I , Pol−I y PolNI representan la cantidad de entradas positivas, negativas y neutras de productos en español o inglés

respectivamente para el producto p.

El siguiente indicador (E.2) cuantifica la brecha en cuanto a atributos valorables del producto. Para ello,
se considera la polaridad reputacional de menciones de productos relativas a cada uno de los atributos.
Estas menciones se categorizarán en atributos del producto en base a la ocurrencia de ciertos términos
clave que se han identificado mediante expresiones regulares que se encuentran en el apéndice B. Los
atributos considerados en este estudio son:

Rendimiento: Se engloba en este atributo tanto el rendimiento en términos de calidad y precisión de la
tarea a realizar como la velocidad de la solución. Podrá haber una brecha entre el inglés y el español
si los modelos utilizados no tienen el mismo rendimiento.

Usabilidad: Aglutina todos aquellos términos que tienen que ver con la usabilidad de la solución:
sencillez de uso, flexibilidad, posibilidad de personalización, compatibilidad, imagen visual etc. La
brecha puede existir si las aplicaciones tienen distintas funcionalidades en cada uno de los idiomas.

Seguridad y privacidad: Se aglutinan todos los términos que tengan que ver con la seguridad y la
privacidad de la solución. Por ejemplo, en Europa hay soluciones que tienen desactivadas algunas de
las funcionalidades debido a la GDPR. Estas limitaciones, pueden generar una brecha negativa en
atributos como el rendimiento y la usabilidad, y una brecha positiva en el de seguridad y privacidad.
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Precio: Para aquellas soluciones de pago, o que tengan funcionalidades de pago, se valorará el atributo
precio. Se incluirán valoraciones de lo caro o barato que resulta. La brecha en este atributo puede
darse debido a diferentes precios por territorios o idiomas o por diferencias en el poder adquisitivo
en los territorios de habla inglesa y habla hispana.

El indicador (E.2) sigue el mismo esquema que el indicador anterior. Las opiniones positivas o negativas
para los atributos de todos los productos en un idioma y aplicación, se consideran indistintamente. Es
decir, tendrán más peso en el indicador aquellos productos que sean más populares en las redes sociales.
Se asignará el mismo peso a cada uno de los cuatro atributos.

Indicador E.2: Brecha en curvas de valor
Sea H el conjunto familias de aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a cada una de ellas, y sea C el conjunto de atributos
considerador en las curvas de valor:

I.E. 2 =
∑
h∈H

Wh
1

|C|
∑
c∈C

Polh,c
I −Polh,c

E

max(Polh,c
I ,Polh,c

E )
,

siendo:

Pol
h,c
E =

Pol+E + 1
2 PolNE

Pol+E +Pol−E +PolNE
Pol

h,c
I =

Pol+I + 1
2 PolNI

Pol+I +Pol−I +PolNI

donde Pol+E , Pol−E , PolNE , Pol+I , Pol−I y PolNI representan la cantidad de entradas positivas, negativas y neutras de productos en español o inglés
respectivamente para la familia de aplicaciones h y asociados al atributo c.

4.5. Indicadores de encuestas de experiencia de usuario
Con el propósito de medir la experiencia de usuario y el nivel de adopción y, de esta manera, comple-

mentar el análisis de redes sociales, notas de prensa e informes corporativos, se realizan encuestas en
España y en Estados Unidos sobre las soluciones seleccionadas de cada una de las áreas.

Las encuestas miden el grado de adopción, el grado de satisfacción y las limitaciones que puedan tener
las soluciones en el uso habitual. Se incluyen preguntas relativas a las cinco familias de aplicaciones
escogidas (análisis de opiniones, asistentes virtuales, traductores automáticos, teclados predictivos y
buscadores web). Además, se incluye información socio-demográfica del encuestado con el objetivo de
poder valorar la representatividad de la muestra. Las preguntas específicas que se realizarán en España y
en Estados Unidos se encuentran en el Apéndice C.

En las encuestas se aborda el grado de adopción de los productos, tanto en uso personal (adopción
ciudadana) como profesional (adopción empresarial), el grado de satisfacción y las limitaciones de uso.

Indicador E.3: Brecha en grado de satisfacción

Sea H el conjunto familias de aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a cada una de ellas: Sea H el conjunto familias de
aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a cada una de ellas y sea Ph el conjunto de productos identificados para dicha familia
de aplicaciones:

I.E. 3 =
∑
h∈H

Wh
1

|Ph|
∑

p∈Ph

GSp
I −GSp

E

max(GSp
I ,GSp

E)
,

donde GSp
E , y GSp

I representa el grado de satisfacción derivado de las encuestas para la familia de aplicaciones h en español e inglés respectivamente

para el producto p.

Indicador E.4: Brecha en limitaciones
Sea H el conjunto familias de aplicaciones consideradas en el proyecto, sea Wh el peso asignado a cada una de ellas, y sea C el conjunto de atributos
considerados en este indicador:

I.E. 4 =
∑
h∈H

Wh
1

|Ph|
∑

p∈Ph

1

|L|
∑
l∈L

GLp,l
E −GLp,l

I

max(GLp,l
I ,GLp,l

E )
,

donde GLp,l
E y GLp,l

I , el ratio de usuarios que han observado la limitación l de las encuestas para el producto p en español e inglés respectivamente.
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5. Cálculo de indicadores: Ámbito 1 - Estado del arte

En esta sección se presentan los resultados obtenidos dentro del Ámbito 1, Estado del Arte.

5.1. Cálculo de indicadores de diseminación
5.1.1. D.1: Brecha en publicaciones científicas [D.1: 98 %]

A continuación se detalla la metodología adoptada para obtener datos para el cálculo del indicador D.1
(brecha en publicaciones) correspondiente al segundo año.

Fuente de datos: Se han considerado las publicaciones en los dos congresos de mayor prestigio
internacional en las áreas de PLN (ACL, Association for Computational Linguistics)15 y de la
recuperación de información (SIGIR, Special Interest Group on Information Retrieval),16 respecti-
vamente. Ambas conferencias están indexadas en la base de datos SCIE, en la categoría 1, y en la
base de datos CORE, en la categoría A*. Además, se han considerado las conferencias de índole
internacional CONLL (Computational Natural Language Learning)17, EACL (European Chapter
of the Association for Computational Linguistics)18, y NAACL (North American Chapter of the
Association for Computational Linguistics). Además de las conferencias anteriores ya monitorizadas
en el año anterior, se ha incorporado en esta iteración el congreso EMNLP, que el segundo congreso
internacional de mayor importancia tras el ACL dentro del área de procesamiento de lenguaje natural.
No hemos añadido en este indicador las publicaciones asociadas a las campañas de evaluación en
donde se comparten datos de entrenamiento y test (CLEF, IBERLEF, SEMEVAL, etc.), pues estos
datos se tendrán en cuenta en el indicador de brecha en datos anotados de entrenamiento.

Intervalo temporal: En este informe, se ha considerado para el cálculo del indicador las publicacio-
nes referidas a los últimos 5 años, de 2019 a 2023. Respecto al informe del año anterior, desplazamos
un año la ventada temporal (2018-2022) con el fin de estudiar la evolución de los indicadores bajo
las mismas condiciones.

Extracción de datos: Se ha realizado una búsqueda semi automática de la palabra “Spanish” en el
título y resumen (abstract) de los artículos publicados, para localizar aquellos que experimentaron
sobre datos en español. En el caso de las campañas de evaluación se ha considerado el artículo
principal publicado por los organizadores. Se han revisado manualmente los resultados obtenidos
para validarlos y se ha comprobado si se trata de trabajos multi-lingües inglés-español. Para obtener
las publicaciones que han experimentado sobre datos en inglés, se ha considerado como tales todos
aquellos artículos que no mencionan el nombre de los idiomas más representados en la conferencia
(“Spanish”, “French”, “German”,“Italian”, “Chinese”).

Fecha de la búsqueda: 31 de diciembre de 2023.

Cálculo del indicador: En este caso se ha calculado el Indicador D.1 sobre el total de publicaciones
en cada congreso a lo largo de los años para cada uno de los idiomas.

La Tabla 4 muestra los resultados para congresos internacionales y las cifras en las que se ha basado el
cómputo.

En base a estos datos, en el congreso SIGIR de recuperación de información hay una brecha del
100 %, en el congreso ACL de PLN una brecha del 99 % y en el congreso CoNLL centrado en lingüística
computacional, una brecha del 99 %, siendo sensiblemente mayor que el calculado en el informe anterior.
Al igual que en el informe del año anterior, la predominancia del inglés respecto a otros idiomas parece
ser un fenómeno bastante general.

15https://aclanthology.org/venues/acl/
16https://sigir.org/
17https://www.conll.org/
18https://eacl.org/
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La brecha entre el español y el inglés desciende sensiblemente en el caso de los congresos internaciona-
les de índole europeo y americano como EACL o NAACL (97 % en ambos casos).

Con respecto al informe del año anterior, se se ha ampliado el espacio de búsqueda a nuevos congresos,
en concreto los congresos EMNLP o NAACL, obteniéndose resultados similares a los del congreso
homólogo ACL.

Como criterio de agregación consideramos la suma de publicaciones en todos los congresos (en los
dos últimos años). La última parte de la tabla muestra los resultados agregados. En global, el español
presenta una brecha similar a otras lenguas europeas como el francés o el alemán, en torno al 98 %.
La brecha desciende en el caso del chino (93 %).

De nuevo, no se observa una evolución de reducción de brecha a lo largo de los años. De hecho, la
brecha global aumenta sensiblemente, por lo que no parece que existe ninguna tendencia beneficiosa
para el español en este sentido. Por otro lado, se planteó en el informe del año anterior desgranar los
indicadores en foros internacionales y nacionales además de un análisis por áreas de aplicaciones. Sin
embargo, la disponibilidad de muestras para el español no ha permitido realizar dicho desgranamiento de
indicadores.

5.1.2. D.2: Brecha en proyectos subvencionados [D.2: 96 %]
Al igual que en el año anterior, para la elaboración del indicador de brecha en proyectos subvencionados,

hemos accedido a dos fuentes de datos que cubren proyectos europeos y estadounidenses respectivamente.
En el ámbito europeo, accedemos a CORDIS (Community Research and Development Information
Service19), portal de la Comisión Europea que recoge los proyectos financiados por los programas marco
de investigación e innovación de la Unión Europea. En el ámbito estadounidense accedemos al portal
de NSF (National Science Foundation)20, una agencia independiente federal fundada en 1950 para la
promoción de la ciencia en E.E.U.U. La consulta se ha realizado el 31 de diciembre de 2023.

En ambos casos se han considerado proyectos iniciados entre el 1 de enero de 2019 hasta el 31 de
diciembre de 2023. En el caso de CORDIS, se ha realizado la siguiente búsqueda "Natural Language
Processing.and "Spanish", para recuperar posibles proyectos sobre procesamiento del lenguaje en nuestro
idioma, y la búsqueda "Natural Language Processing"para recuperar posibles proyectos sobre procesa-
miento del lenguaje en inglés. Al resultado de la búsqueda en inglés, se han restado aquellos que proyectos
en los que aparece mencionado alguno de los siguiente idiomas: "German", "French", "Spanish.and
Çhinese". Como resultado, en CORDIS se han encontrado 9 proyectos con experimentación en español
frente a 226 proyectos con experimentación en inglés. Esto supone una brecha del 93 % según el indicador
D.2.

En el caso de NSF, la búsqueda se ha realizado considerando los projectos asignados al área textit-
Division of Information & Intelligent Systems en el caso de NSF. Se han encontrado 0 proyectos con
experimentación en español frente a 126 proyectos con experimentación en inglés. lo que supone una
brecha del 100 %. En promedio, podemos considerar una brecha del 96 % para el indicador D.2.. De
nuevo, respecto al año anterior no hay un decrecimiento de la brecha sino más bien un aumento sensible.

Siguiendo las sugerencias en el informe anterior se ha estudiado las temáticas de investigación en
español frente a inglés. No se ha encontrado ningún patrón característico. Se ha identificado un único
proyecto orientado excusivamente al español denominado Making contracts more human with state-of-
the-art natural language processing techniques in Spanish.

19https://cordis.europa.eu/search/es
20https://www.nsf.gov/awardsearch/advancedSearch.jsp
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Tabla 4: Número de publicaciones en conferencias internacionales, por lengua y año, que describen experimentación
para las lenguas consideradas, desde 2019 a 2023.

2019 2020 2021 2022 2023 Brecha
ACL

Spanish 4 3 0 8 8 99 %
French 3 2 0 2 11 99 %
German 16 5 6 5 30 98 %
Chinese 19 18 36 25 36 93 %
English 618 751 668 662 825

SIGIR

Spanish 0 0 0 0 0 100 %
French 0 0 0 0 0 100 %
German 0 0 0 0 0 100 %
Chinese 0 10 2 6 0 98 %
English 224 330 380 334 165

CONLL

Spanish 0 2 0 - 0 99 %
German 6 1 3 - 0 94 %
French 1 1 2 - 0 97 %
Chinese 3 0 3 - 1 97 %
English 51 88 50 45 - 74

EACL

Spanish 8 - - - 4 96 %
German 19 - - - 4 92 %
French 8 - - - 6 95 %
Chinese 7 - - - 3 96 %
English 285 - - - 266

NAACL

Spanish 15 - 21 3 - 94 %
German 19 - 17 6 - 93 %
French 12 - 10 4 - 97 %
Chinese 30 - 16 13 - 90 %
English 348 - 414 419 -

EMNLP

Spanish 9 8 7 2 9 98 %
German 24 19 21 3 10 96 %
French 10 11 14 2 10 98 %
Chinese 33 26 27 27 30 93 %
English 606 688 779 793 989

Aggregated

Spanish 43 13 29 16 21 0.98 %
French 82 22 47 17 25 0.97 %
German 52 17 36 15 46 0.97 %
Chinese 112 54 96 84 70 0.93 %
English 2513 1857 2746 2670 2245
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5.2. Cálculo de indicadores de recursos
5.2.1. R.0: Indicador de texto disponible en internet [83 %]

La información que se ha usado para calcular este indicador en esta segunda iteración se muestra en la
Tabla 5 y se corresponde con as fuentes empleadas en el año anterior. Se ha recabado información sobre
las siguientes colecciones de textos: Wikipedia, Internet, Internet Archive, PubMed y CommonCrawl. La
consulta de información se realizó el 19 de febrero de 2024. Algunas fuentes proporcionan información
en números absolutos y otras en términos de porcentajes.

Tabla 5: Datos sobre volumen de texto disponibles en Internet en inglés y en español.

Colección Medida Búsqueda Esp. Esp. Búsqueda Ing. Ing. Fuente R.0
Wikipedia # artículos https://es.

wikipedia.
org/wiki/
Wikipedia_en_
espa%C3%B1ol

1932427 https://es.
wikipedia.
org/wiki/
Wikipedia_en_
espa%C3%B1ol

6785774 56 %

Internet % páginas 5.6 51.20 https://w3techs.
com/technologies/
history_overview/
content_language

80 %

Internet
Archive

# textos https://
archive.org/
search?query=
Language%3A%
28spanish%29

49017 https://
archive.org/
search?query=
Language%3A%
28english%29

8234197 https://archive.org/ 99 %

PubMed # textos https:
//pubmed.
ncbi.nlm.nih.
gov/?term=
Spanish%
5BLanguage%
5D&sort=

385212 https:
//pubmed.
ncbi.nlm.nih.
gov/?term=
English%
5BLanguage%5D

32013562 https://pubmed.ncbi.
nlm.nih.gov/

98 %

Common
Crawl:
CC-
MAIN-
2023-50

% páginas 4.5391 44.4285 https://commoncrawl.
github.io/
cc-crawl-statistics/
plots/languages

81 %

promedio 83 %

Para el cálculo del indicador, se asigna el mismo peso a todas las fuentes. De este modo, obtenemos
una brecha promedio R.0 del 83 %. Ésta es inferior a la obtenida el año anterior (84 %).

5.2.2. R.1: Indicador de modelos pre-entrenados [76 %]
En esta iteración se ha considerado de nuevo el repositorio Hugging Face21, que contiene gran cantidad

de modelos de lenguaje pre-entranados. La interfaz de búsqeda permite filtrar modelos pre-entrenados por
lenguas y por categorías de tareas de PLN. La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos, según la búsqueda
por lenguas y por tareas, realizada el 19 de febrero de 2024. Los modelos bilingües (inglés/español) no
están incluidos en el recuento de modelos por idioma individual. Por ello, las variables del indicador se
han fijado de la siguiente forma: |MI | y |ME | se han calculado como la primera o la segunda columna
más la tercera respectivamente para cada idioma. La variable |MI

⋃
ME | se ha estimado como la suma

de las dos primeras columnas mas la tercera.
Como muestran los resultados, teniendo en cuenta el total de modelos se obtiene una brecha del 84 %,

frente a un 83 % en el año anterior. Si se promedia las brechas obtenidas por tarea de PLN, se obtiene un
76 %, frente a un 75 % obtenido el año anterior. Sin embargo, como muestra la figura 11, las diferencias a
escala de tarea son muy variables, aumentando o disminuyendo la brecha dependiendo de la tarea. Al igual
que el año anterior, la menor brecha se obtiene en el caso de la traducción automática, que siempre implica
varias lenguas (38 %). Si descartamos la traducción automática, obtenemos un indicador promedio por
tareas de 79 %. Es decir, asignamos el mismo peso Pd a todas las categorías de tareas en Hugging Face.
Por consistencia con el informe del año anterior, como valor final del indicador R.1 consideramos el
promedio por tareas, obteniendo una brecha del 76 %.

21https://huggingface.co/
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Tabla 6: R.1: Resultados del indicador de modelos pre-entrenados basado en datos de Hugging Face.

Inglés Español Ing./Esp. R.1

Total 34142 2495 1227 84 %

Por categorías de PLN

Generación de textos 13785 465 368 91 %
Clasificación de textos 3506 266 103 84 %
Generación de textos Text2Text 2087 190 83 80 %
Traducción automática 925 370 150 38 %
Enmascaramiento de palabras 730 108 53 70 %
Clasificación de tokens 983 216 52 61 %
Búsqueda de respuestas 569 44 8 85 %
Resumen automático 448 36 16 82 %
Similitud entre frases 356 56 40 66 %
Sistemas conversacionales 64 0 0 100 %
Clasificación Zero-shot 107 27 18 53 %
Búsqueda de respuestas sobre tablas 49 1 0 96 %

Promedio por tareas 76 %

5.2.3. R.2:Indicadores de datos anotados [R.2: 55 %; R.2.a: 81 %; R.2.b: 29 %]
En esta segunda iteración se han estimado los indicadores R.2.a y R.2.b siguiendo lo mismos criterios

que en el primer año de proyecto. A continuación se detalla la metodología adoptada:

Selección de repositorios: Se han considerado los repositorios LRE Map,22 repositorio de recursos
lingüísticos promovido y mantenido por la European Language Resources Association (ELRA),
y el catálogo LDC,23 Linguistic Data Consortium, organización con sede en la Universidad de
Pennsilvania, que crea y distribuye recursos lingüísticos. Además, se ha considerado el repositorio
Hugging Face, cuya interfaz de búsqueda permite filtrar conjuntos de datos anotados por tarea e
idioma. Los tres repositorios son repositorios de referencia en el área del PLN y el aprendizaje
automático.

Selección de campañas de evaluación: Se han considerado los datasets generados en las campañas
de evaluación más importantes en tareas de PLN, IberEVAL y SEMEVAL, que son de ámbito
nacional e internacional respectivamente. Además se han considerado los datasets generados en los
foros de evaluación de sistemas de acceso a la información CLEF y TREC, de ámbito europeo e
internacional respectivamente.

Intervalo temporal: Se han considerado para el cálculo del indicador los recursos liberados o
publicados durante los últimos 5 años, de 2019 a 2023.

Fecha de búsqueda: 31 de diciembre de 2023.

Extracción de datos: Se ha realizado de forma manual, mediante búsquedas en los repositorios
indicados y en los proceedings y working notes de las campañas de evaluación. Se han clasificado
los distintos conjuntos de datos según su idioma (inglés y/o español) y dominio.

22https://lremap.elra.info/
23https://catalog.ldc.upenn.edu/
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Figura 11: Comparativa de brechas en cantidad de modelos entrenados respecto al informe anterior.

En cuanto al indicador R.2.a (disponibilidad de corpus anotado para entrenamiento y test en foros
internacionales ), las búsquedas por idioma en el repositorio ELRA se han realizado sobre la categoría
de recursos “Dataset & evaluation data” e introduciendo los filtros Language=“Spanish” y Langua-
ge=“English” respectivamente. Sin considerar fecha, encontramos 213 recursos en español frente a 1773
recursos en inglés, lo que supone una brecha del 79 %. Asumimos que los recursos son de idioma único,
por lo que el denominador del indicador es la suma de ambos números.

En cuanto al catálogo LCD, entre 2019 y 2023, encontramos 10, 19, 12, 7 y 7 datasets en inglés, frente
a 3, 2, 4, 0 y 1 datasets en español. Esto supone una brecha promedio del 74 %. Si no se tiene en cuenta
los años, encontramos 40 recursos en español frente a 410 en inglés. Esto supone una brecha del 82 %.
Por coherencia con el repositorio ELRA y para evitar el efecto de la variabilidad entre años, tomamos este
indicador.

En cuanto a Hugging Face, considerando el total de conjuntos de datos anotados, encontramos 5,879 en
inglés frente a 555 en español, lo que supone una brecha del 83 %, que al igual que se mantiene cuando
promediamos por tareas. Consideramos esté último indicador por el mismo motivo ya descrito en la sección
anterior. Aplicamos el mismo peso Pr a todos los repositorios. Calculando el promedio sobre los tres
repositorios, obtenemos una brecha R.2.a del 81.17 %. Esta brecha supera sustancialmente a la brecha
obtenida en la iteración en el año anterior. Esto se debe a una explosión de recursos anotados en inglés.
Como muestra la figura 12, la brecha en recursos anotados en Hugging face asciende considerablemente
en todas las tareas.

Figura 12: Comparativa de brechas en cantidad de recursos anotados en Hugging Face respecto al informe anterior.
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Tabla 7: R.2.a: Indicador de conjuntos de datos anotados procedentes de repositorios.

Inglés Español R.2.a

LRE

Sin fecha 1773 213 79 %

LCD

Sin fecha 410 40 82 %
2019 10 3 54 %
2020 19 2 81 %
2021 12 4 50 %
2022 7 0 100 %
2023 12 1 85 %

Promedio por años 74 %

Hugging Face

Sin fecha 5,879 555 83 %
By NLP Task:
Clasificación de textos 1310 104 85 %
Búsqueda de respuestas 802 50 88 %
Generación de texto 1157 99 84 %
Generación Text2Text 363 29 85 %
Traducción automática 343 86 60 %
Clasificación de tokens 259 53 66 %
Busqueda de textos 169 15 84 %
Resumen automático 480 33 87 %
Enmascaramiento 163 43 58 %
Elecciones múltiples 126 5 92 %
Clasificación zero-shot 141 5 93 %
Búsqueda de respuestas en tablas 127 6 91 %
Sistemas conversacionales 358 25 87 %
Similitud entre frases 81 2 95 %
Table2text 28 3 81 %

Promedio por tareas 82 %
Promedio por repositorios 81 %

En cuanto a recursos anotados en campañas de evaluación (indicador R.2.b), como muestra la Tabla 8,
la brecha entre español e inglés en el caso de las campañas de evaluación en SEMEVAL, orientadas a PLN
y de índole internacional, es del 78.95 %. En el caso de las campañas CLEF, orientadas a recuperación
de información y de índole europeo, la brecha desciende hasta el 71.43 %. Al igual que en la iteración
anterior, en ambos casos la brecha parece ser inferior o semjante a la de otros idiomas como el francés,
alemán o chino. Por supuesto, en IBERLEF, conferencia que aglutina campañas de evaluación en el
ámbito ibero-americano, la brecha se invierte, con 49 campañas sobre datos en español frente a 6 con
datos en inglés. La brecha promedio para el español es del 24.06 %, promediando por campañas, es decir,
asignando un pc fijo para todas las campañas. Sin embargo, con el fin de tener en cuenta el tamaño de
éstas (número de tareas), tomaremos como peso Pc de cada campaña su número de tareas, siendo esto
equivalente a aplicar el indicador sobre la suma de las tareas en todas las campañas (internacional, europeo
y nacional), se obtiene una brecha del 28.57 % para el indicador R.2.b., ligeramente inferior a la brecha
del 33 % obtenida en la iteración anterior. Esto se debe a una reducción sensible de la brecha en campañas
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Tabla 8: Datos anotados en diferentes idiomas en las campañas de evaluación SEMEVAL, CLEF e IBERLEF.

2019 2020 2021 2022 2023 R.2.c

SEMEVAL-Workshops

Español 1 1 0 1 3 78.95
Aleman 1 1 0 1 2 82.14
Francés 1 0 1 2 3 75.86
Chino 0 0 1 1 2 85.45
Inglés 8 10 9 12 12

CLEF

Español 0 2 3 2 3 71.43
Francés 0 1 0 1 1 90.48
Aleman 1 1 1 2 0 84.62
Chino 0 0 0 0 0 100
Inglés 9 12 12 14 13

IBERLEF

Español 8 7 11 9 14 -78.18
Inglés 0 0 1 1 4

Total

Español 9 10 14 12 20 28.57
Inglés 17 22 22 27 29
Brecha promedio inglés/español por campañas 24.06 %

de índole internacional (SEMEVAL) y europea (CLEF).
El promedio de R.2.a y R.2.b nos proporciona una brecha en datos anotados R.2 del 55 %, muy

similar a la del año anterior (54 %), ya que el aumento de brecha en datos anotados en repositorios se
compensa con la reducción de brecha en datos de campañas de evaluación.

5.3. Cálculo de indicadores de efectividad basados en experimentos [E1: 20±06 %]
5.3.1. Criterios de selección de datasets y tareas

En cada dataset, los datos en inglés y en español se deben haber recolectado y anotado siguiendo
la misma metodología, y el volumen de datos debe ser comparable entre ambos idiomas. No
consideramos que cumplan este requisito los datasets que son traducción el uno del otro, ya sea
automática o manual. En ambos casos pueden producirse sesgos en la evaluación (por supuesto, el
supuesto de traducción automática introduce sesgos más acusados).

En cada dataset, el subconjunto de test (sobre el que se evalúan los sistemas) no debe haber sido
distribuido públicamente. De esta manera se evita el sobreajuste de datos y se minimiza la posibilidad
de contaminación en los modelos (es decir, que el modelo haya visto las anotaciones manuales
en la fase de preentrenamiento). La contaminación provoca una sobreestimación del rendimiento
de un modelo contaminado con respecto a sus homólogos no contaminados. Desde un punto de
vista científico las consecuencias son muy perjudiciales, ya que se publican conclusiones científicas
erróneas.

Para los datasets existentes, debe ser posible crear un subconjunto adicional de test privado utilizando
la misma metodología con la que se construyó el dataset original. En este sentido, es preferible
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adaptar datasets en los que podamos contar con el equipo original que los desarrolló y los anotó.

Otros aspectos que hemos considerado son los siguientes:

La selección de tareas debe estar más orientada hacia las aplicaciones de la tecnología que hacia
evaluaciones puramente lingüísticas. Las tareas más lingüísticas son adecuadas para evaluar el grado
de conocimiento que tienen los modelos sobre la lengua, pero tienen una relación menos directa
con el comportamiento de las aplicaciones de IA usadas por ciudadanos y organizaciones. Nuestro
interés es realizar mediciones que tengan algún tipo de correspondencia con el uso práctico de estas
tecnologías, así que queremos priorizar las tareas más cercanas al mercado de aplicaciones.

Las tareas deben tener un grado de dificultad realista. Por un lado, hay datasets que pueden resolverse
con un grado muy alto de acierto, pero no porque las tareas sean realmente sencillas, sino porque
los sistemas aprenden los sesgos del dataset. En esos casos, el comportamiento de los sistemas
fuera del laboratorio (es decir, sobre conjuntos de datos que no tienen los sesgos del conjunto
de entrenamiento) es mucho peor que en las evaluaciones de laboratorio. En el otro extremo se
encuentran los "diagnostic datasets", en los que se escogen ejemplos para el conjunto de test que
requieran un conocimiento profundo del lenguaje para poder resolverse. Este tipo de datasets son
muy útiles para identificar los puntos débiles de los modelos de lenguaje y para mejorarlos, pero son
más difíciles que las situaciones promedio que nos encontramos en entornos de aplicación, de forma
que tampoco ofrecen una imagen realista del rendimiento de las aplicaciones de Procesamiento del
Lenguaje Natural. Nos interesa utilizar datasets en los que el rendimiento de los modelos de lenguaje
se acerque al que encontraríamos en entornos reales de aplicación.

Dificultad similar entre idiomas. Hemos establecido mecanismos para calibrar el leaderboard en
función de la dificultad relativa intrínseca de los datasets en inglés y español, de manera que si para
una tarea determinada hay una dificultad intrínseca (independiente del conocimiento del lenguaje
que tengan los sistemas) diferente entre los dos idiomas, somos capaces de medirla y recalibrar la
evaluación para que no contamine las diferencias observadas en el conjunto de test entre los dos
idiomas. Sin embargo, conviene descartar los datasets en los que la dificultad intrínseca entre los dos
idiomas es muy grande, porque esa es una señal de que la metodología con la que se han seleccionado
y/o anotado en ambos idiomas seguramente no es equivalente.

Los datasets y las tareas deben tener diversidad para ser representativos de las distintas aplicaciones
del Procesamiento del Lenguaje Natural. Nos centraremos en tareas discriminativas que sean sus-
ceptibles de ser abordadas directamente por los modelos de lenguaje: en particular, de clasificación
y de etiquetado. En el segundo año hemos empezado a trabajar también en tareas generativas por
ser especialmente relevantes en el mercado actual de la IA, aunque su evaluación es mucho más
compleja: o se invierte mucho esfuerzo en evaluaciones no automatizables, o se evalúan de forma
poco precisa con medidas automatizadas de similitud textual con modelos realizados por humanos.
También es deseable cierta diversidad en los dominios y en el tipo de textos.

Accesibilidad. Los datos de entrenamiento deben ser fáciles de conseguir para los desarrolladores,
idealmente mediante un sólo acuerdo centralizado con la UNED como proveedora.

Este conjunto de requisitos no se cumple en la mayoría de datasets disponibles, especialmente dada la
necesidad que tenemos de expandirlos para disponer de un juego de pruebas privado que no haya sido
publicado.

Los siguientes datasets se crearon para el leaderboard en el primer año de trabajo, y constituyen el
leaderboard ODESIA CORE. En todos ellos se ha realizado al menos una anotación adicional para
disponer de un juego de pruebas privado que no pueda ser leído por los modelos de lenguaje en su proceso
de entrenamiento, garantizando así que la evaluación está libre de problemas de contaminación:
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DIPROMATS 2023. Este dataset fue creado desde cero para incorporarlo al Leaderboard ODESIA
en la Versión 1. Se trata de un conjunto de tuits emitidos por diplomáticos de cuatro potencias
mundiales (la Unión Europea, Rusia, China y Estados Unidos), anotados en función de las técnicas de
propaganda que utilizan para transmitir una imagen determinada de sus países o de sus competidores a
nivel global. Hay tres tareas asociadas con este dataset: identificación de propaganda, caracterización
a grano grueso (cuatro técnicas) y caracterización a grano fino (15 técnicas subsumidas en las
anteriores). Se trata de un problema de clasificación multiclase y multietiqueta. Se enmarca dentro
de los problemas relacionados con la desinformación.

EXIST 2022. Este dataset fue extendido para su incorporación al leaderboard en la Versión 1, creando
un subconjunto adicional de datos anotados como conjunto de test privado. Se trata de un conjunto
de tuits anotado en función de si contienen mensajes sexistas o no, y de qué tipo de sexismo se trata.
Se enmarca dentro del problema de la toxicidad en redes sociales.

DIANN 2023. Este dataset fue adaptado y extendido para su incorporación al Leaderboard. Se creó
una partición de evaluación para la Versión 1 del Leaderboard. Los textos son resúmenes de artículos
sobre biomedicina, y la tarea consiste en identificar menciones de discapacidades. Se trata por tanto
de una tarea de etiquetación de secuencias.

En la Versión 2 del Leaderboard ODESIA CORE se han incorporado los siguientes datasets:

EXIST 2023. Se trata de un dataset creado en su integridad para la Versión 2 del Leaderboard.
Se compone de tuits etiquetados en función del tipo de sexismo expresado o descrito en ellos. Se
trata, además, de un dataset desarrollado siguiendo el paradigma de “aprendizaje con desacuerdo”
(Learning with Disagreement, LeWiDi) (Uma et al., 2021a), lo que lo convierte en el primer dataset
para el entrenamiento y prueba de sistemas de detección de sexismo en textos construido conforme a
este paradigma. Consta de tres particiones (entrenamiento, desarrollo, evaluación) y anotaciones para
tres tareas: Detección de sexismo, categorización e identificación del emisor de sexismo. Se enmarca
dentro del problema de la toxicidad en redes sociales.

SQUAD/SQAC 2024. Este dataset contiene una partición de evaluación creada para la Versión 2 del
Leaderboard ODESIA. Contiene artículos de divulgación científica del CSIC para el español y de
Cambridge University para el inglés. La tarea que este dataset permite evaluar es la de comprensión de
texto extractiva en sistemas de pregunta-respuesta. La tarea consiste en responder a preguntas sobre un
texto, de tal manera que la respuesta sea un fragmento extraido directamente del texto. Se trata de una
tarea de etiquetación de secuencias. El hecho de que los documentos anotados en los SQUAD/SQAC
originales sean de fuentes distintas a los de nuestra anotación hace que, desde el punto de vista
de los sistemas supervisados, este dataset sea particularmente complejo, ya que implícitamente se
está midiendo la capacidad de transferencia del aprendizaje entre dominios. Además, es un dataset
particularmente apropiado para evaluar modelos generativos en modo zero-shot (sin ejemplos) o
few-shot (unos pocos ejemplos); de hecho, una de las motivaciones para incluirlo este año ha sido
su proximidad a las aplicaciones más comunes a nivel empresarial de los modelos generativos:
la capacidad de los modelos para extraer y sintetizar información de información corporativa en
formato texto o semiestructurado, en una aproximación RAG (Retrieval-Augmented Generation) no
supervisada.

La Tabla 9 muestra un resumen de los datasets del Leaderboard ODESIA CORE v2. Adicionalmente,
se ha desarrollado otros datasets pensados exclusivamente para evaluar modelos generativos en modo
zero-shot o few shot. De momento no se han añadido al leaderboard, ya que los modelos discriminativos
no pueden abordarlos.

UNED ACCESO 2024. El dataset contiene 1003 preguntas de opciones múltiples de once asignaturas
del Curso de acceso para Mayores de 25 años de la UNED. Las preguntas y sus respuestas se han
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Dataset Tareas Tarea abstracta Dominio Área de aplicación
DIANN 2023 detección de discapacidades etiquetado Biomedicina Entidades nombradas
DIPROMATS
2023

Identificación de propaganda Clasificación binaria Geopolítica Desinformación

Caracterización de propaganda
(gruesa)

Clasificación jerárquica
multilabel

Geopolítica Desinformación

Caracterización de propaganda
(fina)

Clasificación jerárquica
multilabel

Geopolítica Desinformación

EXIST 2022 Detección de sexismo Clasificación binaria Redes sociales Toxicidad
Categorización de sexismo Clasificación jerárquica

multiclase
Redes Sociales Toxicidad

EXIST-2023 Identificación de sexismo Clasificación binaria Le-
WiDi

Redes sociales Toxicidad

Intención de la fuente Clasificación jerárquica
LeWiDi

Redes Sociales Toxicidad

Categorización de sexismo Clasificación jerárquica
multilabel LeWiDi

Redes sociales Toxicidad

SQUAD-
SQAC 2024

Machine reading Etiquetado de secuen-
cias

Ciencia Pregunta-respuesta

Tabla 9: Resumen de los datasets incorporados al Leaderboard ODESIA CORE v2.

traducido manualmente al inglés (sin intervención de ningún sistema de traducción automática, para
evitar sesgos). Este dataset permite evaluar el conocimiento general de los modelos generativos, de
forma similar a otros datasets como MMLU. Las diferencias con MMLU son: la disponibilidad de
las preguntas en dos idiomas mediante traducciones manuales, y que el dataset no se hace público,
de forma que se limitan los problemas de contaminación. Sobre este dataset se ha finalizado una
experimentación exhaustiva sobre los mejores modelos generativos actuales (Claude 3 Opus y GPT-4)
y sobre varios modelos abiertos (Llama-2, Mistral y Gemma).

CURIA 2024. Este dataset contiene particiones de entrenamiento, desarrollo y evaluación. Los
textos que lo conforman son sentencias de tribunales de justicia de la Unión Europea, que están
acompañados de micro-resúmenes en lenguaje claro. En este caso, la tarea que permite evaluar el
dataset CURIA-2024 es el resumen simplificado de textos legales, por tanto, se trata de una tarea de
generación de texto. El dataset está finalizado y la experimentación se realizará en el tercer año de
proyecto.

Pron vs Prompt. El dataset consiste en 120 sinopsis para 60 títulos de películas imaginarias, 30
propuestos por GPT4 y 30 por un novelista de prestigio (Patricio Pron, premio Alfaguara de novela).
Se solicitó a ambos, al escritor y GPT-4, que escribieran sinopsis de aproximadamente 600 palabras
para cada título, incluyendo tanto los propuestos por ellos mismos como por su contraparte. En este
caso, se está realizando una evaluación sistemática por parte de críticos y académicos, con la que se
espera medir de forma precisa y fiable las capacidades de escritura creativa de los modelos de forma
puntual.

En conjunto, los 5 datasets del Leaderboard ODESIA que tienen tests privados (ODESIA CORE)
aportan 10 tareas distintas que abarcan problemas de clasificación (binaria, multiclase, multietiqueta,
jerárquica, clasificación con disagreement) y etiquetado de secuencias. Hay varios tipos de textos: tuits en
redes sociales, mensajes de autoridades y diplomáticos, resúmenes científicos y noticias de divulgación
científica. Y en cuanto a dominios, se abarcan el biomédico, el de política y relaciones internacionales, las
redes sociales, y dominios científicos variados.

Los detalles sobre la creación y contenido de cada dataset se especifican en los informes técnicos que
también se entregan para cada dataset. A continuación se presenta un resumen de cada uno de ellos.
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5.3.2. Datasets
Dataset 1: EXIST 2022
EXIST (sEXism Identification in Social neTworks) 2022 es un dataset desarrollado para facilitar

la investigación en detección automática de sexismo en redes sociales. Se compone de textos cortos
procedentes de redes sociales etiquetados en función del tipo de sexismo expresado o descrito en ellos.
Contiene datos de dos redes sociales diferentes: Twitter 24 y Gab 25. Se trata, por tanto, de mensajes cortos
intercambiados en alguna de las dos redes anteriores y de dominio general (es decir, no versan, a priori,
sobre ninguna temática en particular).

En total, el dataset se compone de 12,390 textos etiquetados: 6,226 en español y 6,164 en inglés. La
distribución de los textos por partición (entrenamiento/test), fuente (Twitter/Gab) e idioma (inglés/español)
se muestra en la Tabla 14. Sobre ellos se definen dos tareas:

Tarea 1: detección de sexismo (clasificación binaria). Los sistemas deben decidir, para cada tweet, si
contiene mensajes sexistas o no.

Tarea 2: detección y caracterización de sexismo (clasificación multiclase). Los sistemas deben decidir,
para cada tweet, si es o no sexista, y en caso afirmativo qué tipo de sexismo, entre las siguientes
categorías: ideological and inequality, stereotyping and dominance, objectification, sexual violence,
misogyny and non-sexual violence.

Entrenamiento Test
Twitter Gab Twitter

Español Inglés Español Inglés Español Inglés
5,211 5,152 490 492 522 513

10,363 982 1,035

Tabla 10: Distribución de datos de EXIST 2022 por partición, fuente e idioma.

Cada texto del dataset tiene asignadas 1 o 2 etiquetas, dependiendo de si se trata de un texto sexista
o no. La primera etiqueta responde a la pregunta: ¿Es el texto sexista, en cualquiera de sus formas, o
describe conductas o situaciones en las que se produce discriminación sexista (es decir, es sexista en sí
mismo, describe una situación sexista o critica un comportamiento sexista)? En función de la respuesta a
esta pregunta, la etiqueta puede tomar uno de los siguientes dos valores:

SEXIST: el tuit es sexista en sí mismo, describe una situación sexista o critica un comportamiento
sexista. Ejemplos de textos del dataset anotados con esta etiqueta son:

(1) Que materialistas se han vuelto las mujeres de hoy en día, aún recuerdo cuando las podíamos
enamorar con puras mentiras.

(2) Las mujeres no deberian ni maquillarse. Ya sabemos que son rompe bolas arregladas o
desarregladas. Joda las amamos. JAJAJA.

(3) Te tacharán de machista y misógino. Las mujeres pueden pegar los hombres no.

NON-SEXIST: el tuit no perjudica, discrimina o menosprecia a las mujeres ni se refiere a contenidos
o situaciones en las que sí se haga. Ejemplos de textos del dataset anotados con esta etiqueta son:

(4) Mi mamá: Si te llegas a ir del país, vas a saber lo dura que es la vida, porque ni siquiera te
dignas a fregar las cosas que usas.

(5) Alguien por favor me regala un bate que yo entre los fachas los señoros de las nuevas
masculinidades y los que mucho feminismo pero el porno no me lo toqueis quiero reventar una
cabeza.

24https://twitter.com/
25https://gab.com/
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(6) El impactante video de una mujer al volante que sale milagrosamente ilesa de un intento de
asesinato...

La segunda etiqueta responde a la pregunta: De acuerdo con la faceta de la mujer que está siendo
atacada, ¿qué tipo de sexismo encontramos en el tuit?. El sexismo puede afectar a las mujeres en muchas
facetas de sus vidas, incluidas las funciones domésticas y de crianza, las oportunidades profesionales, la
imagen sexual y las expectativas de vida, por nombrar algunas. En función de la respuesta, la etiqueta
puede tomar uno de los siguientes valores:

IDEOLOGICAL-INEQUALITY: Descrédito ideológico, negación de la desigualdad y narrativa
invertida. El tuit desacredita el movimiento feminista, rechaza la existencia de desigualdad entre
hombres y mujeres, o presenta a los hombres como víctimas de la opresión de género. Ejemplos de
tuits en esta categoría son:

(7) Mucho feminismo pero poco interés con casos de pedofilia, que hipócrita de mierda.
(8) Mucho feminismo mucho feminismo pero andamos tirando historias burlándose de una piba

solo porque el novio le metió los cuernos y volvió. Gente hipócrita en esta vida existen y
muchas.

(9) Mi hermana y mi madre se burlan de mí por defender todo el tiempo los derechos de todos y me
acaban de decir feminazi, la completaron.

STEREOTYPING-DOMINANCE: Estereotipos y dominancia. El tuit expresa ideas falsas sobre las
mujeres que sugieren que son más adecuadas o inapropiadas para ciertas tareas o afirma que los
hombres son superiores a las mujeres. Ejemplos de textos del datasets con esta etiqueta son:

(10) Un taxista enojado con una mujer que pasaba en bicicleta le gritó “mujer tenias que ser” creo
que la quiso insultar pero no se alto orgullo serlo bobo.

(11) @RuloTanki @PrinncessRoyal Uy andas en tus días? Jajajja.
(12) Paula2R faber_acuria A las mujeres hay que amarlas...solo eso... Nunca las entenderás.

OBJECTIFICATION: Objectificación. El tuit presenta a las mujeres como objetos al margen de su
dignidad y personalidad, o asume o describe ciertas cualidades físicas que las mujeres deben tener
para cumplir con los roles tradicionales de género. Ejemplos de textos anotados con esta etiqueta
son:

(13) @EveryWhereTraps Tienes buen tamaño para ser chica, más tamaño ya no encuentras casi
ropa y menos zapatos bonitos.

(14) ¿Cómo iba vestida?”, “seguramente estaba provocando”, “mmm ese short esta muy corto”,
“no te pongas eso que pareces una puta”, “bueno iba sola por la calle a esa hora”, “se lo
busco”, “bueno, para que toma entonces”, “le gustó”, “¿porque no gritó?

(15) Pareces una puta con ese pantalón - Mi hermano de 13 cuando me vio con un pantalón de
cuero.

SEXUAL-VIOLENCE: Violencia sexual. Se realizan sugerencias sexuales, solicitudes de favores
sexuales o acoso de carácter sexual (violación o agresión sexual). Ejemplos de textos anotados con
esta etiqueta son:

(16) @giulianarob @Gattarok @DemenArt ¿Misógino? Misoginia es odio a las mujeres y, en el
porno los hombres las hacen disfrutar mucho.

(17) #MeToo Estas 4 no han conseguido su objetivo. El juez estima que se abrieron de patas
https://t.co/GSHiiwqY6Aánta lagartona hay en este https://t.co/8t5VmFIUFn.

MISOGYNY-NON-SEXUAL-VIOLENCE: Misoginia y violencia no sexual. El tuit expresa odio y
violencia hacia la mujer. Ejemplos de textos anotados con esta etiqueta son:
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(18) Las mujeres de hoy en dia te enseñar a querer... estar soltero.
(19) Cualidades = odio a las mujeres, extranjeros, trabajadores, catalanes, vascos...
(20) Odio la misoginia más de lo que odio a las mujeres.

Los detalles sobre la metodología de construcción del dataset y sus características se encuentran en el
informe técnico correspondiente, "Proyecto Espacio de Observación de Inteligencia Artificial en Español
Informe del dataset EXIST 2022", que fue entregado en el Año 1.

Dataset 2: DIPROMATS 2023
DIPROMATS consiste en un conjunto de tweets en español y en inglés emitidos por diplomáticos y

autoridades de cuatro potencias mundiales: EEUU, Rusia, China y la UE. Sobre ellos se ha realizado una
anotación (de expertos) en la que se identifican los tweets que contienen algún tipo de propaganda, y una
caracterización de las técnicas de propaganda usadas, tanto en grano grueso (cuatro categorías) como en
grano fino (quince subcategorías). El dataset contiene 24,248 tweets anotados para las tres tareas, y se
utiliza dentro del proyecto de dos formas: como parte del leaderboard bilingüe para evaluación comparada
de modelos del lenguaje en español e inglés, y como parte de los datasets utilizados para la medición de la
brecha de la IA entre ambos idiomas.

La Tabla 11 muestra la distribución de tuits y autoridades por áreas geopolíticas para el inglés, y la
Tabla 12 para el español.

China Rusia UE EEUU Total
Tuits 3,647 3,591 3,553 3,956 14,747
Autoridades 106 111 186 216 619

Tabla 11: Distribución del dataset DIPROMATS 2023 en inglés por áreas geopolíticas

China Rusia UE EEUU Total
Tuits 2,997 1,391 2,465 2,738 9,501
Autoridades 25 22 48 40 135

Tabla 12: Distribución del dataset DIPROMATS 2023 en español por áreas geopolíticas

Utilizando las anotaciones manuales, se han definido tres tareas:

Tarea 1: Identificación de propaganda, que se plantea como un problema de clasificación binaria
que consiste en determinar si un tuit contiene o no técnicas de propaganda.

Tarea 2: Caracterización de la propaganda (grano grueso), que tiene como objetivo categorizar los
mensajes propagandísticos según el tipo de propaganda que contienen. La categorización propuesta
considera múltiples técnicas identificadas mediante revisión de la literatura existente, que se agrupan
según sus características retóricas. Proponemos una tarea de clasificación multiclase y multietiqueta,
en la que los sistemas tienen que asignar los tuits a una o más de las categorías definidas. Hay dos
tipos de categorías:

• Una categorización de grano grueso con cuatro clases de propaganda (más una clase negativa):
◦ Grupo 0. Not propaganda

◦ Group 1. Appeal to Commonality

◦ Grupo 2: Discrediting the opponent

◦ Group 3: Loaded Language

◦ Grupo 4: Appeal to authority

Tarea 3: Caracterización de la propaganda (grano fino), idéntica a la anterior pero con un
conjunto de subcategorías que refinan la clasificación anterior. En este caso se distinguen 15
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subtipos de propaganda: Flag Waving, Ad Populum / Ad antiquitatem, Name
Calling, Undiplomatic Assertiveness / Whataboutism, Scapegoating,
Propaganda Slinging, Appeal to Fear, Demonization, Personal
Attacks, Doubt, Reductio Ad Hitlerum, Loaded Language, Appeal to
False Authority y Bandwagoning.

Como parte del leaderboard, el dataset tiene varias características interesantes:

Se trata de un problema complejo (especialmente al nivel de caracterización de grano fino), difícil
de resolver por cualquier sistema de PLN. Frente a otros datasets, éste tiene la ventaja de que no
saturará fácilmente (momento en el cual no sirve para medir diferencias entre sistemas).

Se trata de un problema de clasificación jerárquico, multiclase y multietiqueta. Aunque este tipo
de problemas es muy habitual en aplicaciones prácticas de la IA, en entornos de laboratorio sue-
len simplificarse ignorando las características jerárquicas de las clases, o reduciendo el problema
artificialmente a una sola etiqueta por ítem.

Por tratarse de fuentes diplomáticas, abarca una gran variedad de registros dialectales, desde los
propios del pais donde trabaja cada diplomático hasta su grado de bilingüismo (hay diplomáticos que
son nativos en el idioma del pais de destino, otros lo han adquirido como segunda lengua).

Se trata de una anotación de expertos, más costosa que el crowdsourcing pero que permite el uso de
tipologías de anotación más sofisticadas, como es el caso de DIPROMATS.

Los detalles del dataset DIPROMATS 2023 están recogidos en el informe técnico correspondiente, "Pro-
yecto Espacio de Observación de Inteligencia Artificial en Español: Informe del dataset DIPROMATS",
entregado en el Año 1.

Dataset 3: DIANN 2023
El dataset DIANN-2023 se ha compilado y anotado en la UNED en el marco del proyecto. Consiste en

un dataset bilingüe de resúmenes de artículos científicos relacionados con enfermedades raras anotados
manualmente con discapacidades. El dataset ha sido concebido con el objetivo de entrenar sistemas de
reconocimiento de entidades nombradas especializados en la detección de discapacidades. Una parte del
corpus se creó en 2018 para la competición de IberLEF “Disability annotation on documents from the
biomedical domain (DIANN)” 26(Fabregat et al., 2018), que proponía una tarea de reconocimiento de
entidades centrada en la identificación de discapacidades. Otra parte se ha creado en 2023 con el fin de
incorporarla como partición privada de test al leaderboard del proyecto ODESIA. La anotación de esta
última parte es la que ha sido financiada por el proyecto.

El corpus se proporciona en dos particiones, una de entrenamiento y otra de evaluación. La partición
de entrenamiento contiene 500 textos en cada lengua. Estos textos se corresponden con las particiones
de entrenamiento y evaluación hechas públicas para la competición DIANN en Iberlef 2018, donde se
proporcionaban 400 archivos de entrenamiento y 100 de evaluación por lengua. Además se dispone de
una partición privada de test que contiene 100 textos para cada lengua. Puesto que esta es la partición
que se usa para evaluar sistemas en el leaderboard, esta partición no se hará pública y no se proporciona
información sobre sus contenidos más allá de la información referente al tamaño y la metodología de
anotación.

En la Tabla 13 se muestran los detalles de tamaño para ambas particiones y el número anotaciones en la
partición de entrenamiento. Los tokens se han calculado contando unidades separadas por espacios en
blanco.

En el corpus se han anotado todas las discapacidades mencionadas en los textos. Por tanto, la única
etiqueta usada es la de ‘discapacidad’. La distribución por lengua en la partición de entrenamiento es la
siguiente:

26Página web de la competición DIANN 2018: http://nlp.uned.es/diann/
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Partición Entrenamiento Evaluación
Idioma # docs # tokens # líneas # discapacidades # docs # tokens # líneas
Español 500 98948 5923 1555 100 21103 1203
Inglés 500 89325 6901 1656 100 19087 1234

Tabla 13: Información sobre el tamaño del corpus DIANN-2023.

Español: 1555 menciones de discapacidades anotadas.

Inglés: 1656 menciones de discapacidades anotadas.

Dentro del leaderboard, este dataset es representativo de uno de los dominios de aplicación más
relevantes del PLN, el dominio biomédico; y de las tareas de etiquetado, que son las más prototípicas del
PLN discriminativo junto con las de clasificación.

Los detalles sobre la metodología de construcción del dataset y sus características se encuentran en el
informe técnico correspondiente, "Proyecto Espacio de Observación de Inteligencia Artificial en Español,
Informe del dataset DIANN-2023", entregado en el Año 1.

Dataset 4: EXIST-2023
En la línea de EXIST 2022, EXIST (sEXism Identification in Social neTworks) 2023 es un dataset

desarrollado para facilitar la investigación en detección automática de sexismo en redes sociales. Se
compone de textos cortos, tuits, procedentes de redes sociales etiquetados en función del tipo de sexismo
expresado o descrito en ellos. A diferencia de EXIST 2022, se trata de un dataset desarrollado siguiendo
el paradigma de “aprendizaje con desacuerdo” (Learning with Disagreements, LeWiDi) (Uma et al.,
2021a), lo que lo convierte en el primer dataset para el entrenamiento y prueba de sistemas de detección de
sexismo en textos construido conforme a este paradigma, y el primer dataset de este tipo que se incorpora
al Leaderboard ODESIA.

En este paradigma, en lugar de depender de una única etiqueta “correcta” para cada ejemplo o instancia
del dataset, el modelo se entrena para aprender de anotaciones conflictivas o diversas. De esta manera, las
perspectivas, sesgos o interpretaciones diferentes de los anotadores pueden ser tenidas en cuenta por los
sistemas, permitiendo un aprendizaje más justo y equitativo. Esto se deriva del hecho de que el dataset ha
sido anotado por diferentes anotadores, con distintas características sociodemográficas, de manera que
todas las notaciones (aun siendo en algunos casos contradictorias) forman parte del dataset final.

El dataset se compone de 10,034 textos etiquetados, 5,307 en español y 7,727 en inglés. Los textos
proceden de conversaciones de Twitter. Cada texto está anotado con diferentes tipos de etiquetas. Como
en EXIST 2022, en EXIST 2023 la primera etiqueta responde a la pregunta: ¿Es el texto sexista, en
cualquiera de sus formas, o describe conductas o situaciones en las que se produce discriminación sexista
(es decir, es sexista en sí mismo, describe una situación sexista o critica un comportamiento sexista)? y la
clasificación es binaria. A diferencia de EXIST 2022, en EXIST 2023 la segunda etiqueta responde a la
pregunta: ¿Cuál crees que es la intención de la persona que escribió el tweet? Las categorías anotadas
son: DIRECT, REPORTED, JUDGEMENTAL. La tercera etiqueta responde a la pregunta: De acuerdo
con la faceta de la mujer que está siendo atacada, ¿qué tipo de sexismo encontramos en el tweet? y las
categoríaas son las mismas que en EXIST 2022.

El dataset presenta tres particiones para cada lengua: entrenamiento, desarrollo y test. La distribución
de los textos por partición e idioma se muestra en la Tabla 14.

Los detalles sobre la metodología de construcción del dataset y sus características se encuentran en el
informe técnico correspondiente, "Proyecto Espacio de Observación de Inteligencia Artificial en Español
Año 2 - Informe del dataset EXIST 2023", entregado con este informe.

75



Entrenamiento Desarrollo Test Total
Español 3,660 549 1,098 5,307
Inglés 3,260 489 978 7,727
Total 6,920 1,038 2,076 10,034

Tabla 14: Distribución de EXIST 2023 por partición e idioma.

Dataset 5: SQUAD/SQAC-2024
En este caso, la tarea que este dataset permite evaluar es la de comprensión de texto en sistemas de

pregunta-respuesta con respuestas extractivas. La tarea consiste en responder a preguntas sobre un texto,
de tal manera que la respuesta sea un fragmento extraído directamente del texto. Los textos son noticias
del CSIC para español y de Cambridge University para inglés. En todos los casos, las respuestas son
fragmentos del texto y no se incluyen preguntas que no se puedan contestar a partir del texto. Esta tarea es
interesante por su dificultad, ya que requiere tanto entender el lenguaje como tener una representación del
conocimiento del mundo en general y del mundo representado en cada texto.

SQUAD/SQAC-2024 es una extensión de los datasets SQUAD/SQAC. SQAC (Spanish Question
Answering Corpus) (Gutiérrez-Fandiño et al., 2021) es un dataset de pregunta-respuesta, con respuestas
extractivas en español. En la tarea de PLN asociada, dada una pregunta y un párrafo, el sistema debe
localizar el span (fragmento) más pequeño que contiene la respuesta. La metodología para crearlo está
basada en la de SQuAD (Stanford Question Answering Dataset) v1.1 (Rajpurkar et al., 2016b), un
dataset de pregunta-respuesta extractivo en inglés. Si bien el dataset SQAC se creó por la necesidad
de tener un corpus de pregunta-respuesta en español que no fuera una traducción del inglés, el dataset
SQUAD/SQAC-2024 se ha creado para disponer de una partición de evaluación privada que permita
evaluar Large Language Models (LLMs) sin riesgo de contaminación de datos, tanto en inglés como en
español.

El dataset contiene noticias académicas del CSIC (Centro Superior de Invvestigaciones Científicas)
para el español27 y de Cambridge University para el inglés.28 Las noticias son de dominios científicos
variados y suelen ser cortas, entre 712 y 2,760 palabras en inglés, y entre 514 y 2,818 palabras en Español.
Además, están dirigidas al público general, por lo que no se usa lenguaje especializado.

En la Tabla 15 se proporciona información sobre el tamaño del dataset por idioma.

# textos # tokens µ tokens/texto # pares pregunta-respuesta µ preguntas/texto
Español 110 962,502 840 1,144 10,4
Inglés 110 1,235,638 1,045 1,182 10,7
Total 220 2,198,140 – 2,379 –

Tabla 15: Información sobre el tamaño del dataset por idioma.

Las unidades que conforman el dataset son pares de pregunta-respuesta. Hay 1,144 pares en español y
1,182 pares en inglés, realizados sobre 110 textos en cada lengua. Los textos en español son un poco más
cortos, con una media de 840 palabras, en comparación con los textos en inglés, con una media de 1,045
palabras. Se ha realizado una media de aproximadamente 10 preguntas por texto tanto en inglés como en
español.

Los detalles sobre la metodología de construcción del dataset y sus características se encuentran en el
informe técnico correspondiente, "Proyecto Espacio de Observación de Inteligencia Artificial en Español
Año 2 - Informe del dataset SQUAD/SQAC-2024", entregado con este informe.

Datasets públicos adicionales para la medición de la brecha
27https://www.csic.es/es/actualidad-del-csic/noticias
28https://www.cam.ac.uk/news
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Para afinar la brecha de efectividad inglés/español hemos utilizado todos los datasets bilingües dis-
ponibles en el Leaderboard ODESIA EXTENDED, que incorpora cuatro datasets bilingües adicionales
construidos en inglés y español de dominio público. Hemos aplicado con ellos la misma metodología que
con los de ODESIA CORE. Los datasets adicionales son:

DIANN Task 2 La segunda tarea de DIANN consiste en localizar y determinar el alcance de las
negaciones en resúmenes de artículos biomédicos.

MLDoc El Multilingual Document Classification Corpus (MLDoc) (Schwenk and Li, 2018) es
un dataset de clasificación de noticias en varios idiomas, del que usamos el subconjunto de inglés
y el subconjunto de español. La tarea tiene cuatro categorías: corporate/industrial, economics,
government/social y markets.

MultiCONER 2022 (Malmasi et al., 2022) es un dataset multilingüe para reconocimiento de
entidades nombradas complejas de seis categorías diferentes. Como en los demás casos, utilizamos
los subconjuntos de español e inglés para nuestra experimentación. En este dataset, el conjunto de
entrenamiento es un orden de magnitud más pequeño que el conjunto de evaluación (del orden de
5,000 vs 50,000).

STS-2017 (Cer et al., 2017b) es un dataset multilingüe de similitud textual, en la que los sistemas
deben predecir el grado de similitud entre un par de oraciones. Esta es la única tarea de regresión
en nuestro diseño experimental, y también la única en la que se usa como métrica de evaluación
la correlación Pearson entre las predicciones del sistema y las anotaciones manuales. De nuevo,
utilizamos los subconjuntos de inglés y español.

SQUAD/SQAC: en este caso se trata de dos datasets construidos de forma independiente pero con la
misma metodología. SQAC (Spanish Question Answering Corpus) (Gutiérrez-Fandiño et al., 2021)
es un dataset de Question Answering extractivo, en el que, dada una pregunta y un párrafo asociado,
el sistema debe localizar el span más pequeño que contiene la respuesta. La metodología para crearlo
está basada en la de SQuAD v1.1 (Rajpurkar et al., 2016b), por lo que se pueden considerar datasets
equivalentes. De hecho, nuestro algoritmo baseline obtiene un rendimiento equivalente en ambos
idiomas (0,53 en ambos casos), lo que hace el par SQAC/SQUAD un conjunto ideal para comparar
modelos de lenguaje en ambos idiomas. Nótese que este dataset también se utiliza como conjunto de
entrenamiento en el SQUAD/SQAC 2024, pero en este último el conjunto de test se ha desarrollado
en ODESIA sobre un tipo de documentos ligeramente diferente.

Para todos estos datasets utilizamos los datos públicos de entrenamiento y test, a diferencia de los data-
sets del Leaderboard ODESIA, en los que los conjuntos de evaluación no están disponibles públicamente.
El proceso de entrenamiento para las tareas extendidas es idéntico al de las tareas de ODESIA CORE. En
conjunto, la medición del gap se realiza sobre quince tareas.

5.3.3. Datasets adicionales no incorporados en el Leaderboard
Adicionalmente, se ha desarrollado los siguientes datasets que no se incorporan al Leaderboard público.

Dataset 6: CURIA-2024
CURIA-2024 es un dataset compuesto por sentencias de tribunales en inglés y en español, con sus

correspondientes resúmenes simplificados. Se enmarca, por tanto, en el dominio jurídico. El dataset se
ha elaborado con textos descargados de la página web del Tribunal de Justicia de la Unión Europea.
Este organismo está formado por el Tribunal General (de primera instancia) y el Tribunal de Justicia.
Todas las sentencias de ambos tribunales son publicadas en sus páginas web.29 Aparte de las sentencias,
CURIA-2024 contiene los micro-résumenes de las sentencias, que han sido creados por profesionales
expertos en lenguaje legal.

29https://curia.europa.eu/jcms/jcms/j_6/es/
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Puesto que el dataset se compone de sentencias con sus resúmenes, la unidad de referencia es el par
texto/resumen. Como se muestra en la Tabla 16, el dataset en inglés contiene 2,230 pares texto/resumen
sumando un total de 18,153,858 tokens, mientras que el dataset en español contiene 1,961 pares sumando
un total de 17,842,388 tokens. El dataset está dividido en tres particiones por lengua: entrenamiento,
desarrollo y evaluación. Las particiones se han creado siguiendo el mismo procedimiento para las dos
lenguas: se ha tomado un 80 % para entrenamiento, un 10 % para desarrollo y un 10 % para evaluación.

Partición Entrenamiento Desarrollo Evaluación Total
Idioma # docs # tokens # docs # tokens # docs # tokens # docs # tokens
Español 1,568 14,173,589 196 1,820,298 197 1,848,501 1,961 17,842,388
Inglés 1,784 14,461,442 223 1,724,975 223 1,967,441 2,230 18,153,858

Tabla 16: Número de pares sentencia–resumen en el dataset CURIA-2024.

Mediane este dataset se pueden evaluar sistemas de resumen simplificado de textos legales, por lo que
se trata de una tarea de generación de texto.

Los detalles sobre la metodología de construcción del dataset y sus características se encuentran en el
informe técnico correspondiente, "Proyecto Espacio de Observación de Inteligencia Artificial en Español
Informe del dataset CURIA-2024", entregado con este informe.

Dataset 7: UNED ACCESO 2024
Muchos benchmarks se han propuesto como evaluaciones de una sola tarea, pero con el surgimiento

de modelos de lenguaje generales como BERT (Devlin et al., 2018), se ha popularizado el desarrollo de
benchmarks más completos para poder medir las capacidades generales de estos modelos. GLUE (Wang
et al., 2018a) y SuperGLUE (Wang et al., 2019) son benchmarks populares que evalúan el rendimiento de
los modelos de lenguaje con distintas tareas de PLN. Más recientemente se han introducido benchmarks
que contienen una amplia gama de tareas de PLN para la evaluación, como Big-Bench (Srivastava, 2022),
Big-Bench Hard (Suzgun et al., 2022), MMLU (Hendrycks et al., 2021) y HELM (et al, 2023). La mayoría
de los datasets presentes en estos benchmarks proponen evaluaciones que se realizan con conjuntos de
datos creados artificialmente para tareas concretas de PLN, en vez de proponer escenarios reales de
evaluación como los exámenes con los que se evalúa a los humanos. El reconocimiento de esta limitación
ha llevado a que en los últimos tiempos se haya puesto énfasis en la importancia de las evaluaciones
centradas en evaluar capacidades humanas. Se han introducido así benchmarks como AGIEval (Zhong
et al., 2023), que se centran en un tipo de evaluación que pone el énfasis en tareas cognitivas a nivel
humano, en escenarios reales. Este benchmark incluye exámenes de acceso a la universidad, pruebas de
admisión a la facultad de derecho, concursos de matemáticas y pruebas de cualificación de abogados. Por
otro lado, se han desarrollado diversos datasets a partir de exámenes, que abarcan distintas tareas (no
sólo de respuesta múltiple), como en RACE (Lai et al., 2017). Las preguntas de respuesta múltiple se han
erigido como uno de los métodos preferidos para evaluar los nuevos modelos generativos, debido a la
dificultad que presenta su evaluación y la ausencia de una métrica estándar.

Así, en la intersección entre las evaluaciones con preguntas de múltiple respuesta, y las evaluaciones
centradas en capacidades humanas y basadas en exámenes, se enmarca el dataset EXÁMENES UNED
2024. El dataset se compone de preguntas tipo test con 3 o 4 respuestas extraídas de exámenes de los Cursos
de Acceso para Mayores de 25 años de la UNED de los siguientes grados: Administración y Dirección de
Empresas, Biología, Bioquímica, Economía, Fundamentos de Informática, Lengua Castellana, Literatura,
Matemáticas, Matemáticas Aplicadas a las Ciencias Sociales, Matemáticas Avanzadas y Psicología. El
dataset se presenta en español y en inglés. La versión en español se ha obtenido directamente de la
transcripción de los exámenes de Acceso para mayores de 25 años, mientras que la parte en inglés se ha
construído mediante la traducción (manual) de estos exámenes.

En la Tabla 17 se incluye el número de preguntas, el número de exámenes y el número de palabras por
asignatura, así como el número de opciones en la respuesta que tienen los exámenes de cada asignatura.

Los detalles sobre la metodología de construcción del dataset y sus características se encuentran en el
informe técnico correspondiente, "Proyecto Espacio de Observación de Inteligencia Artificial en Español
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Asignatura # Preguntas # Exámenes # Respuestas # Palabras
por pregunta

Administración y Dirección de Empresas 87 6 3 3936
Biología 119 6 3 2872
Bioquímica 59 4 3 1466
Economía 51 3 4 1726
Fundamentos de Informática 63 6 4 1987
Lengua Castellana 94 4 4 2816
Literatura 91 6 4 5130
Matemáticas 73 11 3 1538
Matemáticas Aplicadas a las Ciencias Sociales 94 10 3 2941
Matemáticas Avanzadas 24 5 3 470
Psicología 248 14 4 5669

Total 1003 75 – 30551

Tabla 17: Distribución del número de preguntas y exámenes por asignatura, y número de opciones de respuesta por
pregunta que tienen los exámenes de cada asignatura.

Informe del dataset UNED ACCESO 2024", entregado con este informe.

Dataset 8: PRON VS PROMPT

Motivación Históricamente, hitos en el desarrollo de la Inteligencia Artificial como las victorias de
Deep Blue y AlphaGo en ajedrez y Go, respectivamente, han marcado el avance tecnológico en diversas
área de investigación. En el caso del Go, el sistema de IA desarrolló estrategias de juego novedosas que
han sido imitadas, desde entonces, por todos los maestros humanos: se demostró que la IA podía ser
creativa. Pero los juegos de mesa tiene características muy particulares que los hacen muy adecuados
para los sistemas de IA. Desde la aparición de ChatGPT, la atención se ha desplazado hacia tareas como
la escritura creativa, mucho más complejas. Estos modelos de lenguaje desafían la concepción de la
inteligencia humana y las fronteras de la creación artística tradicionalmente considerada exclusiva de los
humanos. Tanto es así que la colaboración humano-máquina en la industrias creativas es cada vez mayor
(Adelani et al., 2023). De hecho, tal es su relevancia que los propios desarrolladores de OpenIA, en la
interfaz de ChatGPT, ofrecen como primera sugerencia de uso de su modelo de lenguaje la opción çrea un
historia".

Objetivo A pesar de todo, no existen aproximaciones de evaluación objetiva y rigurosa en esta tarea.
Este dataset tiene el propósito general medir comparativamente la calidad en la creación de textos creativos
de GPT4, el modelo con mejor rendimiento hasta la fecha, y un escritor profesional. Así, el objetivo de
este dataset es doble: por un lado, se quiere realizar un estudio comparativo entre las capacidades creativas
de generación de texto de una Inteligencia Artificial avanzada (GPT-4) y un novelista consagrado, Patricio
Pron (Premio Alfaguara de novela). Y, por otro lado, se diseñará una metodología rigurosa de evaluación
de textos creativos que servirá para puntuar la salida de cualquier modelo. A medio plazo, esperamos
que esta experimentación sea el punto de partida para el desarrollo de métricas de evaluación automática
que permitan conocer de la manera más objetiva posible la calidad de las producciones literarias de los
modelos de lenguaje.

Descripción El dataset consiste en 120 sinopsis para 60 títulos de películas imaginarias, 30 propuestos
por GPT4 y 30 por Patricio Pron. Se solicitó a ambos, al escritor y a GPT-4, que escribieran sinopsis de
aproximadamente 600 palabras para cada título, incluyendo tanto los propuestos por ellos mismos como
por su contrincante.

Evaluación Los textos generados están (a fecha de finalización del año 2 del proyecto) siendo sometidos
a una evaluación a ciegas por un panel de expertos, compuesto por críticos y académicos, para garantizar
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una valoración objetiva de la calidad, creatividad y coherencia narrativa de las sinopsis. Los resultados
estarán disponibles a lo largo del tercer año del proyecto.

5.3.4. Modelos de lenguaje utilizados en la experimentación
Para establecer una comparación inicial entre modelos del lenguaje en inglés y español, hemos hecho

una selección de modelos preentrenados en español, en inglés, y multilingües, escogiendo entre los más
utilizados en la literatura y en Hugging Face. En conjunto se trata de cinco modelos en español, cuatro
en inglés, y cinco modelos multilingües, lo que nos permite considerar diez modelos en el leaderboard
español y nueve en inglés.

El leaderboard incluye tareas tanto discriminativas (EXIST, DIPROMATS, etc.) como generativas
(CURIA, UNED Acceso). De manera natural, las tareas discriminativas suelen resolverse con modelos
encoders. Y, las tareas generativas, con modelos decoder, también llamados modelos generativos; el
objetivo de entrenamiento de los modelos decoder es generar texto fluido. Sin embargo, para resolver
esta tarea, han demostrado adquirir una gran capacidad de comprensión de lenguaje tal que parecen ser
capaces de resolver tareas discriminativas, aunque no estén originalmente diseñados para eso.

De momento en el leaderboard sólo se incluyen los modelos discriminativos. Respecto a modelos
generativos, en este año se ha realizado una primera experimentación con el dataset UNED-ACCESO,
utilizando los modelos decoder o generativos que ahora mismo son el estado del arte: GPT4 (Achiam et al.,
2023), GPT3.530, Claude 331, Mistral (Jiang et al., 2023), Llama-2 (Touvron et al., 2023) y Gemma32.
Además, está en proceso la evaluación de estos modelos con el dataset CURIA de resúmenes en texto
claro. También se ha evaluado GPT-4 en modo zero-shot (proporcionando al sistema sólo la guía de
anotación) para las tres tareas de DIPROMATS 2023.

Los modelos discriminativos incluidos en el leaderboard son los siguientes:

Español Inglés Multilingües
roberta-large-bne roberta-large xlm-roberta-large
roberta-base-bne roberta-base xlm-roberta-base
bert-base-spanish-wwm-cased bert-base-cased bert-base-multilingual-cased
distillbert-base-spanish-uncased distilbert-base-uncased distilbert-base-multilingual-cased
bertin-roberta-base-spanish ixambert-base-cased

Tabla 18: Modelos de lenguaje evaluados.

Modelos en inglés

Bert-base-cased BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al.,
2018) fue el primer modelo que utilizó la arquitectura transformer, que después ha sido la predominan-
te en toda la investigación posterior. El modelo base tiene 12 capas transformer blocks, 12 attention
heads, y 110 millones de parámetros. El preentrenamiento se realizó de forma autosupervisada en un
gran corpus en inglés optimizando dos objectivos simultáneamente:

• Masked Language Model (MLM). En cada frase el modelo oculta de forma aleatoria el 15 % de
las palabras, e intenta predecir las palabras ocultas.

• Next Sentence Prediction (NSP). En el preentrenamiento, dado un par de oraciones, el modelo
debe predecir si las dos frases aparecian consecutivamente en el corpus de entrenamiento o no.

RoBERTa-base RoBERTa (Liu et al., 2019) un modelo que introduce algunas variaciones respecto a
BERT. La principal diferencia es que RoBERTa usa un masking dinámico, en el que en cada epoch
(iteración de aprendizaje sobre el corpus de entrenamiento) se enmascaran distintas partes de la
oración. RoBERTa-base tiene 123M de parámetros.

30https://chat.openai.com
31https://www.anthropic.com/news/claude-3-family
32https://ai.google.dev/gemma?hl=es-419
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Roberta-large La única diferencia entre ROBERTA-BASE y ROBERTA-LARGE es el número de
parametros utilizado para su entrenamiento. Si bien ROBERTA-BASE fue entrenado con 123 millones
de parámetros, ROBERTA-LARGE lo hizo con 354 millones de parámetros.

Distilbert-base-uncased es un modelo preentrenado con el mismo corpus que BERT, pero se trata
de un modelo más pequeño y más rápido (Sanh et al., 2019). El modelo fue preentrenado con tres
objectivos:

• Que tuviera la capacidad de devolver las misma probabilidades que el modelo BERT

• Que fuera capaz de aprender como su predecesor al ocultar el 15 % de las palabras en la entrada.
• Que fuera capaz de generar estados ocultos como su predecesor.

Con esto se pretendía conseguir un modelo igual de potente que BERT, pero a su vez más rápido y
pequeño.

Modelos en español

Roberta-base-bne Este es un modelo basado en RoBERTa base que ha sido preentrenado con el
mayor conjunto de datos disponible en español hasta la fecha de su entrenamiento. Forma parte
del conjunto de modelos MarIA (Gutiérrez-Fandiño et al., 2021) desarrollados por el Barcelona
Supercomputing Center y la Biblioteca Nacional de España dentro del Plan Nacional de Tecnologías
del Lenguaje español. El corpus de entrenamiento está compuesto por un total de 570 GB de texto
limpio, realizado por la Biblioteca Nacional de España a partir del rastreo de páginas web entre 2009
y 2019. Sin embargo, la cantidad de datos para entrenar roberta-base-bne fue inferior, para obtener
un modelo más ligero.

Roberta-large-bne Modelo RoBERTa large entrenado de forma similar al anterior.

Bertin-roberta-base-spanish Este es un modelo entrenado desde cero sobre la porción en español
de mC4 (Xue et al., 2020), que contiene unos 416M de documentos. Se trata de un modelo RoBERTa-
base con 12 capas, 12 attention heads cada una, y 125M de parámetros.

Bert-base-spanish-wwm-cased, conocido como BETO (Cañete et al., 2020), es un modelo entrenado
en un gran corpus español y que tiene un tamaño similar a BERT-Base. Al igual que en las versiones
anglosajonas, esta versión distingue entre mayúsculas y minúsculas.

Distillbert-base-spanish-uncased Se trata de la versión "destilada"de BETO. Fue entrenada por sus
mismos autores y tiene el propósito de ofrecer un modelo de un tamaño más reducido que BETO,
pero con un rendimiento similar.

Modelos bilingües

xlm-roberta-base (Conneau et al., 2019) Se trata de la versión multilingüe de RoBERTa, abarca
más de 100 idiomas y, a pesar de que en la página de Huggingface asegura que está preentrenada con
2,5TB de datos CommonCrawl, está entrenado con menos cantidad de datos que la versión large.

xlm-roberta-large Esta es la versión que sí utiliza toda la cantidad de datos de los 2,5TB. Al igual
que el modelo inferior, su entrenamiento está realizado para más de 100 idiomas diferentes.

bert-base-multilingual-cased Modelo BERT preentrenado con los 104 idiomas mejor representados
en la Wikipedia.

distilbert-base-multilingual-cased Modelo DistilBERT preentrenado con un corpus similar al
modelo anterior.

ixa-ehu/ixambert-base-cased (?) Modelo preentrenado multilingüe para inglés, español y euskera.
El corpus de entrenamiento está compuesto por las Wikipedias en inglés, español y euskera, junto
con artículos de noticias en euskera extraídos de periódicos online.
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Entrenamiento de modelos e hiperparámetros
El entrenamiento eficaz de modelos de lenguaje avanzados es fundamental para que den su mejor

rendimiento. Un aspecto fundamental de este proceso es la selección óptima de hiperparámetros, los
cuales pueden influir significativamente en la capacidad del modelo para aprender de los datos. En este
contexto, hemos implementado una estrategia de búsqueda exhaustiva, conocida como Grid Search, para
optimizar los hiperparámetros de nuestros modelos de lenguaje.

Grid Search es una técnica de optimización de hiperparámetros que sistematiza el proceso de experi-
mentación al construir y evaluar un modelo para cada combinación de parámetros especificada en una
cuadrícula predefinida. Esto permite identificar la configuración de hiperparámetros que resulta en el
mejor rendimiento del modelo.

La aplicación de Grid Search asegura una exploración exhaustiva del espacio de hiperparámetros,
proporcionando una base sólida para la toma de decisiones informadas sobre la configuración óptima para
el entrenamiento de modelos.

Para la optimización de los modelos de lenguaje, hemos definido la siguiente cuadrícula (grid) de
hiperparámetros para explorar:

Tamaño de batch: Especifica el tamaño del lote (batch size) durante el entrenamiento. Se consideraron
tamaños de 32 y 16, ajustando el equilibrio entre la memoria consumida y la precisión del gradiente.

Tasa de aprendizaje: Se utiliza para el ajuste de los pesos del modelo en cada iteración. Se exploraron
valores de 0.00001, 0.00003 y 0.00005, buscando optimizar la velocidad y estabilidad del aprendizaje.

Weight decay: Controla la regularización sobre los pesos del modelo. Se usaron los valores de 0.1 y
0.01. La regularización ayuda a prevenir el sobreajuste al penalizar pesos grandes.

Para cada combinación de hiperparámetros especificada en la grid, se entrenó un modelo de lenguaje
desde cero, utilizando un conjunto de datos estandarizado. La evaluación del rendimiento de cada modelo
se realizó a través de las métricas específicas que se detallan en la siguiente Sección, tratando de identificar
la configuración de hiperparámetros que maximiza el rendimiento del modelo sobre el conjunto de
desarrollo. Cada modelo se entrenó un total de 12 veces en diferentes configuraciones sobre cada tarea e
idioma.

La aplicación del Grid Search ha permitido una exploración sistemática y completa del espacio de
hiperparámetros, identificando la configuración que conduce al mejor rendimiento de los modelos de
lenguaje en el contexto de nuestro proyecto. La metodología adoptada asegura que la selección de
hiperparámetros se base en evidencia empírica, mejorando la confiabilidad y eficacia de los modelos
entrenados, así como la fiabilidad del gap reportado.

Hemos realizado una configuración base para todos los modelos, con alguna alteración para los
problemas de clasificación binaria y multiclase, ya que los modelos DistillBert no soportan el ’gra-
dient_checkpoint’. Sin embargo, algunos modelos requieren tener activada está opción debido a la carga de
memoria que reciben a la hora de procesar la información en la capa de Attention, sobre todo en modelos
grandes con muchos parámetros y en modelos que no convergían por el número de pasos o epochs.
Según el conjunto de datos y sus tareas, hemos ajustado diferentes configuraciones para comprobar la
consistencia de los modelos. En cualquier caso, la configuración final para cada tarea se estableció como
única para todos los modelos.

Evaluación: Métricas y baselines
En esta sección resumimos las métricas y los algoritmos baseline, sin información lingüística, utilizados

como referencia para calibrar la efectividad de los modelos del lenguaje entre inglés y español.
Para poder comparar resultados en datasets de dos idiomas es necesario estimar primero la dificultad

intrínseca de cada dataset, de forma que puedan calibrarse los resultados en un idioma y otro para
compararlos directamente. Para ello, en cada dataset hemos estimado la dificultad intrínseca mediante
algoritmos de Machine Learning que no usan ningún tipo de información lingüística.
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Respecto a las métricas, salvo que se indique lo contrario se ha utilizado la implementación de las
métricas en la librería PyEvall desarrollada dentro del proyecto.

EXIST-2022
Métrica Para evaluar las dos tareas de EXIST-2022, se ha utilizado F1 Macro (ver informe correspon-

diente).
Baseline Para generar los baselines de las tareas de EXIST, vectorizamos el conjunto de datos y test sin

ningún tipo de preprocesamiento, para evitar utilizar información lingüistica. A partir de los conjuntos
resultantes, entrenamos modelos de regresión logística, xgboots y Support Vector Machines (SVM).
Tomamos como baseline la media de los resultados obtenidos. El proceso es el mismo para las dos tareas.

DIANN 2023
Métrica La métrica que hemos usado para evaluar la tarea de DIANN 2023 es F1, para ello hemos

usado Seqeval,33 un framework en python que evalúa el etiquetado de secuencias.

Baseline Para realizar la tarea de NER de DIANN, utilizamos Conditional Random Fields (CRF), una
clase de métodos de modelado estadístico que se aplican a menudo en el reconocimiento de patrones.
Lo hemos usado como fórmula de predicción estructurada. No se ha usado ningún tipo de información
lingüística.

DIPROMATS 2023
Métrica La evaluación se ha llevado a cabo considerando las tareas como de clasificación, abarcando

tanto clasificación binaria, para la Tarea 1, como multietiqueta, para las Tareas 2 y 3. Es importante
destacar que la tarea de clasificación multietiqueta de estas dos últimas presenta una complejidad no
trivial desde el punto de vista de las métricas de evaluación. Esto se debe a que las clases involucradas
mantienen una relación jerárquica entre sí. Por ejemplo, en la Tarea 2, un error de clasificación entre el
grupo 2 y el grupo 3 se considera menos grave que un error entre el grupo 2 y el grupo 0.

Por ello, además de las métricas estándar, se reporta la métrica ICM (Amigó and Delgado, 2022), la
cual se adapta de manera óptima a las particularidades de nuestra tarea de clasificación. La métrica ICM
está diseñada para considerar con severidad variable los errores de clasificación entre diferentes grupos,
basándose en su relación jerárquica. Esto la hace especialmente adecuada para tareas en las que los errores
entre ciertas clases son inherentemente menos críticos que entre otras, como en DIPROMATS.

Aparte, ya que son métricas estándar, se reportan la Precisión (P), Recall (R) y la puntuación F1 (F1)
de cada clase, para proporcionar una evaluación básica del rendimiento de los modelos en las tareas de
clasificación mencionadas.

Baseline Para la primera tarea de DIPROMATS, usamos los mismos algoritmos que hemos usado en la
clasificación binaria de EXIST 2022. Para las tareas 2 y 3 de DIPROMATS, y continuando con la idea
de evitar usar información semántica en los modelos, usamos un clasificador multietiqueta, basado en el
algoritmo de KNN (K-Nearest Neighbors).

EXIST-2023
Métrica La métrica empleada fue la oficial de la competición en el modo de evaluación soft-soft (Plaza

et al., 2023), ICM-soft. ICM-soft se ha desarrollado dentro del proyecto ODESIA, y es una extensión de
la métrica ICM (Amigó and Delgado, 2022) que permite evaluar un sistema bajo el paradigma "learning-
with-disagreements"(LeWiDi) (Uma et al., 2021b) comparando sus salidas (dadas como probabilidades de
pertenencia a una o varias clases) con un “soft gold standard” especificado de esta misma forma. Además,
ICM-soft permite evaluar distintos tipos de problemas de clasificación: binaria (Tarea 1), jerárquica
multiclase (Tarea 2) y jerárquica multiclase multietiqueta (Tarea 3). Es la única métrica existente que
permite evaluar tareas complejas de clasificación (multilabel, jerárquica o ambas) en modo learning with

33https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/seqeval
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disagreement.
Baseline para cada tarea Para establecer un baseline para cada una de las tareas de EXIST-2023 se

entrenó una red neuronal simple con una única capa oculta para la clasificación de los textos. La red se
entrenó a 20 epochs con un learning rate de 0.001. El algoritmo de optimización escogido fue Adam. La
función de pérdida usada por la red neuronal fue la entropía binaria para las tres tareas. La arquitectura de
la red neuronal constó de tres componentes principales: dos capas totalmente conectadas y una función de
activación unitaria lineal rectificada (ReLu). Los textos de entrada suministrados a la red se conviertieron
primeramente a vectores de 10.000 dimensiones mediante el método TF-IDF La última capa de la red
neuronal produce salidas que corresponden al número de capas objetivo de cada tarea específica: 2 para la
tarea 1, 4 para la tarea 2 y 6 para la tarea 3. Para obtener un baseline robusto en cada tarea, se promediaron
los resultados de 10 ejecuciones distintas para cada tarea.

SQUAD/SQAC-2024
Métrica Para evaluar la tarea de SQAC-SQUAD-2024 hemos usado la misma métrica que se utilizó para

evaluar tanto SQAC como SQUAD v1.1. Para calcular el F1 score, primero se hace un preprocesamiento
de las predicciones y gold standard, luego cada par de respuestas (predicción-gold standard) se tokenizan
y se cuenta cuantas palabras coinciden. Con este dato, se calcula el F1.

Baseline El algoritmo baseline consiste en cotejar, mediante distancia coseno cada frase del texto con
la pregunta, tomando la más semejante como respuesta candidata.

MLDoc
Métrica Para la tarea de MLDoc, al ser una tarea de clasificación multi-categoría, hemos usado la

métrica estándar F1 macro.
Baseline Para este conjunto de datos usamos los algoritmos ya comentados de Regresión logística,

Xgboots y SVM. Al igual que en los anteriores baseline, vectorizamos evitando utilizar información
lingüística.

MultiCONER 2022
Métrica Al igual que DIANN, MultiCONER es una tarea NER, por lo que hemos usado la misma

métrica que para DIANN (F1 en la implementación del script Seqeval).
Baseline Para MultiCONER 2022, usamos el mismo algoritmo baseline que para DIANN, CRF.

STS 2017
Métrica STS es una tarea de similitud, y para medir esa similitud entre dos frase, usamos la métrica de

Pearson Correlation.
La correlación de Pearson se calcula con la siguiente fórmula:

r =

∑
(xi − x)(yi − y)√∑

(xi − x)2
∑

(yi − y)2

donde:
- r es el coeficiente de correlación de Pearson,
- xi e yi son los valores individuales de las variables X e Y ,
- x y y son los promedios de las variables X e Y ,
-
∑

denota la suma sobre todos los datos de muestra.

Baseline En el caso de STS 2017, un problema de regresión, simplemente vectorizamos las dos frases
de cada caso mediante la función TfidfVectorizer de sklearn (Pedregosa et al., 2011), y calculamos
el coseno entre ambas representaciones como aproximación de su similitud.

SQAC/SQUAD
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Métrica Para evaluar la tarea de SQAC-SQUAD hemos usado una versión flexible de F1 (lenient frente
a strict). Para calcular este F1 score, primero se hace un preprocesamiento de las predicciones y gold
standard, luego, con cada par de predicción-gold standard, se tokenizan y se cuenta cuantas palabras
coinciden. Con este dato de todos los pares, se calcula el F1.

Baseline El algoritmo baseline consiste en cotejar, mediante distancia coseno como en el caso anterior,
cada frase del contexto con la pregunta, quedándose con toda la frase como respuesta candidata. Nótese
que al tomar toda la frase como respuesta (para evitar cualquier tipo de proceso lingüístico), la puntuación
del baseline es muy baja.

DIANN
Métrica La métrica que hemos usado para evaluar la tarea es F1, para ello hemos usado Seqeval, un

framework en python que evalúa el etiquetado de secuencias
Baseline Para obtener el baseline de DIANN Detección de negación utilizamos Conditional Random

Fields (CRF), una clase de métodos de modelado estadístico que se aplican a menudo en el reconocimiento
de patrones. Lo hemos usado como fórmula de predicción estructurada. La idea, al igual que en las demás
experimentaciones, es que no haya información semánticasen los baselines.

5.3.5. Resultados experimentales: gap en efectividad
En la Tabla 19 pueden verse los resultados de nuestra experimentación sobre las tareas del Leaderboard

ODESIA EXTENDED. Disponemos de 15 mediciones del gap sobre cada una de las 15 tareas contem-
pladas. En cada una de ellas, los baseline se han calculado como el promedio de varios algoritmos de
aprendizaje supervisado sin conocimiento lingüístico, como se ha explicado anteriormente. Las columnas
mejor ES y mejor EN recogen la efectividad del modelo de lenguaje con mejores resultados en cada tarea
en español e inglés, respectivamente.

Es interesante observar que, a pesar de la diversidad de datasets y tareas, en todos los casos menos
uno (EXIST 2023 tarea 2, donde el rendimiento en ambos idiomas es similar) se ha medido una brecha
favorable al inglés, lo que proporciona una fuerte evidencia estadística de la existencia de esa brecha.
Puede apreciarse, también, que hay un valor muy diferente al resto en el caso de la tarea DIPROMATS
Task 3. Esa tarea es la más difícil de las contempladas en nuestra experimentación, ya que es un problema
de clasificación multiclase y multilabel con 13 clases distribuidas de forma muy desigual. Al ser la más
difícil, también es la tarea en la que los modelos de lenguaje aportan una mejora más sustancial respecto a
las aproximaciones baseline sin conocimiento lingüístico. Aunque es un resultado en el que merece la
pena profundizar, a efectos del cálculo del gap debemos descartarlo por razones estadísticas, ya que se
trata de un outlier (p < 0, 01 según el test de Grubbs34).

Una vez eliminado el outlier, el indicador de brecha de efectividad EF,1 se ha calculado según se
describe en la sección 4.1.6 sobre las otras catorce tareas. El resultado final (con su error estándar)
es una estimación de la brecha porcentual del 20± 06 a favor del inglés. Aunque hay una variación
apreciable entre tareas, el error estándar nos indica que, en cualquier caso, la brecha real promedio estará
en una horquilla entre el 14 % y el 26 %. Estos datos son compatibles con los obtenidos el primer año.

Esta brecha está medida exclusivamente sobre modelos discriminativos. Nuestra experimentación con
modelos generativos a dado lugar a primeras estimaciones de brecha que no hemos incluido en el indicador
global, por las razones que se comentan en la sección 5.4.

5.4. Evolución de la brecha de efectividad
En el primer año de proyecto se midió una brecha de efectividad de modelos discriminativos del

18 ± 04%, y en este segundo año la medición es del 20 ± 06%. Las dos mediciones son compatibles
dentro de su error estándar y, por tanto, no se puede hablar de variación en este aspecto. De hecho,
no han surgido nuevos modelos discriminativos destacables durante este año, de modo que la pequeña
diferencia observada proviene de la mejora del diseño experimental, al que hemos añadido cuatro tareas
nuevas y una búsqueda exhaustiva de hiperparámetros (con más de 3600 experimentos).

34Hemos utilizado https://www.graphpad.com/quickcalcs/grubbs2/
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Tarea baseline ES Baseline EN mejor ES mejor EN brecha %
Core Tasks
EXIST-2022 Task 1 0,693 0,674 0,770 0,810 16,54
EXIST-2022 Task 2 0,463 0,437 0,570 0,580 9,803
DIPROMATS-2023 Task 1 0,750 0,707 0,818 0,819 11,60
DIPROMATS-2023 Task 2 0,220 0,210 0,471 0,550 47,80
DIPROMATS-2023 Task 3 0,090 0,080 0,267 0,472 293,33
DIANN Task 1 0,747 0,665 0,840 0,790 0,38
EXIST-2023 Task 1 0,469 0,437 0,645 0,643 9,52
EXIST-2023 Task 2 0,251 0,220 0,421 0,363 -2,70
EXIST-2023 Task 3 0,218 0,206 0,400 0,403 12,10
SQUAD/SQAC-2024 0.132 0.125 0,464 0,463 18,60
Extended Tasks
DIANN Task 2 0,878 0,575 0,960 0,917 71,80
MLDoc 0,930 0,883 0,970 0,980 39,86
MultiCoNER 2022 0,523 0,553 0,710 0,750 4,86
STS-2017 0,680 0,707 0,800 0,860 14,76
SQUAD/SQAC 0,533 0,528 0,770 0,883 24,57
Brecha efectividad 20 ± 06

Tabla 19: Cálculo de la brecha de efectividad. Los baseline se han calculado como el promedio de varias algoritmos
de aprendizaje supervisado sin conocimiento lingüístico. Los LLM son la efectividad del modelo de lenguaje con
mejores resultados en cada tarea. El indicador de brecha de efectividad E,1.a se ha calculado según se describe en
la sección 4.1.6, eliminando del promedio el outlier DIPROMATS Task 3 y reportando el error cuadrático medio
sobre el resto de mediciones. Un número positivo indica una brecha porcentual a favor del inglés, y negativo a favor
del español.

La razón de que no hayan aparecido modelos discriminativos destacables es que el esfuerzo investigador
(tanto en la academia como en la industria) se ha volcado en los modelos generativos. Estos modelos
no son apropiados para tareas discriminativas para las que se tienen datos de entrenamiento (que son
muchas de las que tienen aplicación industrial), pero han abierto un gran abanico de aplicaciones en modo
no supervisado que eran impensables hace pocos años. Nuestra experimentación inicial con modelos
generativos no tiene suficiente representatividad como para incluirla en el cálculo de la brecha, pero indica,
provisionalmente, que en los modelos generativos no hay una brecha mayor que la que hemos medido
con los discriminativos:

GPT-4 (el modelo más potente junto con Claude 3 en el momento de finalizar nuestra experimenta-
ción) en modo zero-shot, aplicado a tres tareas discriminativas de nuestro leaderboard, arroja una
brecha promedio del 18 % entre el español y el inglés, muy similar a nuestro resultado en modelos
discriminativos.

En nuestro dataset UNED ACCESO de preguntas de exámenes de acceso a la universidad, los
modelos generativos abiertos LLama-2, Gemma y Mistral tienen una brecha promedio del 12 % entre
el español y el inglés. Y los modelos más potentes (Claude-3 y GPT-4) dan una brecha ligeramente
negativa (-2 % en ambos casos), es decir, se comportan un poco mejor en español que en inglés.
Teniendo en cuenta que las preguntas del dataset están originalmente en español (y son traducidas
manualmente al inglés), es muy posible que los modelos hayan visto parte de las respuestas en su fase
de entrenamiento (contaminación), y tampoco es descartable que haya algún artefacto de traducción
(aunque son traducciones manuales realizadas por profesionales). Descartando estos efectos, no
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sería raro que la medición del gap estuviera en niveles parecidos a los del experimento anterior con
GPT-4. En cualquier caso, necesitamos profundizar en nuestro diseño experimental para obtener
cifras fiables.

6. Cálculo de indicadores: Ámbito 2 - Soluciones de mercado

En esta sección se presentan los resultados del cálculo de indicadores sobre soluciones de mercado
de tecnologías de la lengua. En primer lugar, se presenta un análisis detallado de la relevancia de
las funcionalidades de las soluciones de mercado seleccionadas. A continuación se realiza un análisis
comparativo detallado de las funcionalidades y, por último, se presenta el cálculo del indicador de brecha
en funcionalidades.

6.1. Análisis de relevancia de funcionalidades
En esta sección se analiza la relevancia de las funcionalidades para cada una de las áreas de aplicación.

6.1.1. Análisis de opiniones
La clasificación de sentimiento y clasificación de impacto reputacional son dos funcionalidades impor-

tantes para cualquier software de análisis de opinión o social listening. Con la clasificación de sentimiento,
las empresas pueden identificar la opinión general de los usuarios sobre su marca y detectar mensajes
positivos, negativos o neutros. Por otro lado, la clasificación de impacto reputacional permite a las empre-
sas identificar los mensajes que pueden tener un impacto negativo en la reputación de la marca y tomar
medidas preventivas para proteger su imagen.

La detección de emociones, temas de conversación y entidades también es relevante para comprender
mejor las necesidades y deseos de los clientes. La detección de emociones puede ayudar a las empresas a
conocer mejor el estado de ánimo de los clientes, mientras que la detección de temas de conversación
puede ayudarles a detectar los temas que son importantes para sus clientes y adaptar su estrategia en
consecuencia. La detección de entidades, como nombres de productos o marcas, permite a las empresas
identificar las menciones de su marca y marcas de la competencia en las redes sociales y realizar una
comparativa y seguimiento de su reputación online.

La detección de mensajes inapropiados es de interés para el filtrado de opiniones, mientras que la
detección de motivaciones o estímulos de los emisores de los mensajes puede ser útil para comprender
mejor las necesidades y deseos de los clientes. Finalmente, la posibilidad de definir las clases y ajustar
el modelo son funcionalidades que pueden tener interés para adaptar la herramienta a las necesidades
específicas de la empresa y obtener resultados más precisos y personalizados.

6.1.2. Asistentes virtuales
En los asistentes virtuales tradicionales, el reconocimiento de voz es una funcionalidad fundamental, ya

que permite al asistente activarse, reconocer quién está hablando y responder de manera personalizada. La
posibilidad de añadir habilidades también es importante, ya que permite al asistente interactuar con otros
servicios y mejorar su funcionalidad. Los acentos o variantes regionales también son importantes en el
caso de usar los asistentes con idiomas globales para asegurar una comunicación efectiva en diferentes
regiones del mundo.

Los comandos aceptados son otra funcionalidad importante en un asistente virtual, ya que permiten
al usuario realizar acciones específicas, cómo configurar una alarma o saber el tiempo que va a hacer.
La capacidad de escribir texto es otra funcionalidad útil que permite al usuario dictar texto y traducirlo
a texto escrito. Por último, otras funcionalidades, como el reconocimiento de entidades, stemming y
autocorrección, también pueden ser importantes para mejorar la precisión y eficiencia del asistente virtual.

Por último, chatbots como ChatGPT están basados en modelos de lenguaje a gran escala y su principal
funcionalidad es responder preguntas y generar texto coherente. A diferencia de los asistentes virtuales
tradicionales, ChatGPT no está diseñado para realizar tareas específicas, sino para mantener conversaciones
y proporcionar información relevante. Cabe señalar que el mapa de funcionalidades que se ha propuesto
para este proyecto se definió antes de la irrupción de ChatGPT en la escena de la IA en noviembre, por lo
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que se prevé adaptarlo para el segundo año, teniendo en cuenta funcionalidades específicas de este tipo de
tecnología.

6.1.3. Traducción automática
En una herramienta de traducción automática la capacidad de traducir desde una gran cantidad de

idiomas es vital si se quiere dar respuesta a las diferentes necesidades de los usuarios. La corrección
gramátical y la detección del idioma de partida también son funcionalidades de interés, ya que permiten al
usuario asegurarse de que la traducción es precisa. La capacidad de ofrecer diferentes traducciones para
variantes regionales o personalización a dominios específicos también puede ser útil para obtener textos
que se adapten a la realidad profesional y regional de los usuarios.

La posibilidad de modificar las traducciones, ofrecer diferentes versiones de la traducción y traducir
archivos y páginas web completas son funcionalidades útiles que mejoran la experiencia del usuario. Por
último, con la proliferación de los smartphones con cámaras y micrófonos, las fuentes de datos cada vez
son de tipo más diverso y es importante que las soluciones no se centren únicamente en la traducción de
texto a texto, sino también a la traducción de voz, imágenes o vídeos.

6.1.4. Teclados predictivos
En un teclado predictivo, la corrección gramátical es una funcionalidad importante que ayuda a mejorar

la calidad de la escritura y a evitar errores que son muy comunes cuando se escribe con los teclados
virtuales de los smartphones. La capacidad de personalizar la predicción del teclado a la manera de escribir
del usuario y la capacidad de poder dictar los mensajes de voz a texto son importantes, ya que hacen que
la experiencia de escritura sea más precisa y eficiente. La detección de idioma es otra funcionalidad útil
que permite al teclado ajustar la predicción a la lengua de partida del usuario.

El autocompletado de palabras y las sugerencias de palabras también son importantes para acelerar
la escritura y evitar errores. En este sentido, si el teclado predictivo puede sugerir expresiones, frases
completas o textos más extensos como párrafos, puede resultar de gran utilidad para aquellos que necesiten
escribir textos largos o artículos completos.

6.1.5. Buscadores web
En un buscador web, la corrección gramatical es una funcionalidad importante que ayuda a mejorar la

calidad de la búsqueda. La capacidad de clasificar los documentos por tema es otra funcionalidad útil que
permite al usuario filtrar los resultados de búsqueda por diferentes categorías, como el tipo de página o el
tema del texto. La detección de entidades también es importante, ya que permite al buscador identificar
nombres, sitios y empresas relevantes en los documentos. Asimismo, la búsqueda de sinónimos es otra
funcionalidad que mejora la precisión de la búsqueda.

La red cada vez incluye más contenido audiovisual. En este sentido, la capacidad de buscar imágenes,
texto en imágenes, vídeos y audio también es muy relevante para aquellos que necesitan buscar contenido
multimedia. Por último, existen funcionalidades más profundas como la detección de significado y la
capacidad de devolver respuestas. La primera permite buscar sobre el significado de la frase en lugar
de limitarse a la coincidencia de palabras. La segunda devuelve la información de manera estructurada
en lugar de limitarse a mostrar URLs de manera ordenada y, de este modo, mejora de forma notable la
experiencia de usuario.

6.2. Comparativa de funcionalidades
En esta sección se realiza un análisis de las funcionalidades que ofrecen cada una de las soluciones.

Cabe destacar, que el análisis se centra en determinar si la solución ofrece o no la funcionalidad sin entrar
a valorar la eficiencia de las técnicas que cada solución aplica para proporcionar la funcionalidad.

Análisis de opiniones
Los proveedores de las soluciones de análisis de opiniones y escucha social no suelen disponer de

información abierta y detallada respecto a las funcionalidades que ofrecen sus productos. Tras inspeccionar
la documentación de las soluciones, contactar con los proveedores e incluso buscar noticias sobre anuncios
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de nuevas funcionalidades, solo se ha conseguido analizar las funcionalidades de 7 de las 10 soluciones
seleccionadas.

Figura 13: Comparativa de funcionalidades de soluciones de análisis de opiniones en inglés y español.

Tal y como puede observarse en la Figura 13, y al igual que en el Año 1, solo se ha identificado
una brecha entre el inglés y el español en una de las soluciones donde la funcionalidad de sentimiento
por aspecto de producto solo está disponible para textos en inglés. En el resto de las herramientas las
funcionalidades en ambos idiomas son idénticas.

Las funcionalidades que más presencia tienen en las herramientas de análisis de opiniones son la
clasificación de sentimiento, la detección de entidades, la detección de motivaciones y la detección de
temas de conversación. Por el contrario, muy pocas ofrecen la funcionalidad de clasificación de tipos de
emociones o la funcionalidad que permite definir clases de sentimientos. La Figura 13 ha sido generada a
partir de los datos contenidos en la Tabla 26 del Apéndice D.

Asistentes virtuales
Los asistentes virtuales pueden ser muy diversos, comprendiendo modelos conversacionales como

ChatGPT, asistentes virtuales tradicionales como Alexa o herramientas adaptables para diversas actividades
como IBM Watson Asistant. Por lo tanto, resulta complicado realizar un mapa de funcionalidades
homogéneo. Se han recogido las funcionalidades más relevantes: posibilidad de añadir habilidades,
reconocimiento de voz, acentos o variantes regionales, capacidad de escribir texto y número de comandos
aceptados. Las funcionalidades específicas de cada uno de los asistentes se han agrupado en Otras
funcionalidades.

Como se puede observar en la Figura 14, la principal brecha se da en la oferta de variantes regionales
que ofrecen los asistentes virtuales en inglés y en español. La mayoría de los asistentes virtuales pueden
reconocer y entender diferentes acentos regionales de un idioma determinado, lo que facilita la comu-
nicación para usuarios de diferentes regiones geográficas. Tanto el español como el inglés se hablan en
una gran cantidad de países35 y existen diferencias considerables entre las regiones, por ejemplo, entre
el inglés de Estados Unidos, Reino Unido o Indio, o entre el español de México, Argentina o España.
Los asistentes virtuales que ofrecen variantes regionales tienen, de media, tres veces más variantes para
el inglés que para el español. La Figura 14 ha sido generada a partir de los datos de la Tabla 27 del

35List of official languages by country and territory, Wikipedia. 27 de febrero de 2023. Accedido: 6 de febrero de 2024.
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_official_languages_by_country_and_territory
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Figura 14: Comparativa de funcionalidades de asistentes virtuales en inglés y español.

Apéndice D.

Traducción automática
Como se puede ver en la Figura 15, no se han detectado diferencias relevantes en las funcionalidades de

los traductores automáticos en inglés y español. Es común que los productos de inteligencia artificial usen
traducción automática para ofrecer en más de un idioma funcionalidades que solo están disponibles en un
idioma. Por ello, no resulta sorprendente que en las soluciones de traducción automática no se observen
diferencias entre las funcionalidades ofrecidas en inglés y español. La única brecha se ha detectado en la
funcionalidad de variantes regionales, ya que algunos traductores ofrecen más variantes regionales en
español que en inglés o viceversa, resultando apenas favorable para el español.

Las funcionalidades de las que más traductores disponen son la opción de traducir de texto a texto y la
opción de traducir documentos, como así también detectar idiomas. Por el contrario, las funcionalidades
menos comunes son la traducción de voz a texto y de imágenes de palabras a texto, como así también la
adaptación a dominios. La Figura 15 ha sido generada a partir de los datos contenidos en la Tabla 28 del
Apéndice D.

Teclados predictivos
En el caso de los teclados predictivos 8 de las 9 soluciones analizadas tienen las mismas funcionalidades

en ambos idiomas. La novena solución solo está disponible en inglés, de ahí la brecha observada en la
Figura 16.

Las funcionalidades que todos los teclados ofrecen son la sugerencia de palabras, autocompletado de
palabras y corrección gramatical. Algunos de los teclados sugieren expresiones o frases, sin embargo,
solo uno de los analizados ofrece la funcionalidad en beta de sugerir textos de tamaño más grande como
párrafos o secciones. La Figura 16 ha sido generada a partir de los datos de la Tabla 29 del Apéndice D.

Buscadores web
Existe una gran diferencia en las funcionalidades de los buscadores web de uso ciudadano y los busca-

dores corporativos. En general, los buscadores corporativos tienen menos funcionalidades de inteligencia
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Figura 15: Comparativa de funcionalidades de soluciones de traducción automática en inglés y español.

artificial incorporadas, pero ofrecen la posibilidad de incluir modelos propios independientemente del
idioma.

Tal y como se puede observar en la Figura 17, al igual que en el Año 1, la mayor brecha en las soluciones
de búsqueda web se produce en la funcionalidad de búsqueda de sinónimos. También se mantuvo la
diferencia en la corrección de gramática, mientras que se redujo la existente en clasificación de temas y
búsqueda de respuestas.

La funcionalidad que más se repite en los buscadores es la detección de significado del texto. Mientras
que en el lado opuesto, a diferencia del Año 1, se encuentra la funcionalidad de clasificación de temas ya
que con los nuevos modelos de Inteligencia Artificial las soluciones han podido incorporar la búsqueda de
texto en imágenes. La Figura 17 ha sido generada a partir de los datos de la Tabla 30 del Apéndice D.

6.3. Indicador S.1 Brecha en funcionalidades [S1: 8 %]
En base a las brechas identificadas en las funcionalidades de cada área de aplicación se calculan las

brechas que se muestran en la Figura 18, y cuya media da una brecha de funcionalidades global de las
soluciones de mercado analizadas del 8 %. Los detalles sobre la metodología para el cálculo del indicador
I.S.1 se pueden encontrar en el documento “Ámbito 0.2 Diseño y cálculo de la métrica agregada para
medir la brecha español/inglés en tecnologías de la lengua. Informe Año 2”.

Las soluciones con mayor cuota de mercado continúan disponibles tanto en inglés como en español,
con la excepción de uno de los teclados predictivos que sigue sin ofrecerse para el español. A pesar de
ello, al igual que en el Año 1, se sigue observando una brecha a nivel de funcionalidades que se distribuye
de manera desigual entre las distintas áreas: muy reducida en los traductores automáticos y herramientas
de análisis de opiniones; moderada en los buscadores web y teclados predictivos; y grande en los asistente
virtuales. Sin embargo, a diferencia del Año 1, aunque poco, se redujo la brecha en buscadores web,
teclados predictivos y asistentes virtuales a favor del español. Finalmente el indicador I.S.1 Brecha en
funcionalidades es del el 8 %. Esto se da por la incorporación de nuevos modelos de lenguajes multilingue
en varias de las herramientas en cuestión.

En relación al año anterior, la brecha es muy similar, pasando del 9 % al 8 %. Además, la diferencias de
brecha entre áreas de aplicación es muy similar, siendo ésta muy reducida en los traductores automáticos
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Figura 16: Comparativa de funcionalidades de teclados predictivos en inglés y español.

Figura 17: Comparativa de funcionalidades de buscadores web en inglés y español.

y herramientas de análisis de opiniones; moderada en los buscadores web y teclados predictivos; y grande
en los asistente virtuales.

7. Cálculo de indicadores: Ámbito 3 - Nivel de Adopción

En esta sección se presentan los resultados relativos al nivel de adopción de tecnologías de la lengua
por parte de empresas y de ciudadanos. Nos centramos en dar respuesta a dos preguntas fundamentales:
i) ¿Existen diferencias en la adopción de tecnologías de la lengua por parte de empresas en función de
la lengua que predomina en la empresa, inglés o español? ii) ¿Existen diferencias en la adopción de
tecnologías de la lengua por parte de ciudadanos en función de la lengua principal que estos hablan?

Para contestar estas preguntas, se ha realizado un análisis de la adopción de herramientas de tecnologías
del lenguaje en empresas de habla hispana e inglesa, utilizando una variedad de fuentes. En primer
lugar, se han analizado menciones de herramientas de IA en presentaciones e informes de resultados
corporativos de empresas. A continuación, se ha realizado un análisis similar de las menciones en medios
de comunicación y se ha calculado el impacto de la adopción de tecnologías del lenguaje. Además, se han
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Figura 18: Brecha en funcionalidades por área de aplicación.

llevado a cabo encuestas en España y Estados Unidos para conocer el grado de adopción de herramientas
por parte de los ciudadanos. En esta sección se presentan las conclusiones de este estudio, y el cálculo la
brecha existente en el ámbito de adopción.

Las empresas seleccionadas y la metodología seguida para desarrollar y aplicar los indicadores se han
descrito en la Sección 4.2.

7.1. Análisis de menciones en presentaciones e informes de resultados corporativos
En este apartado se analizan las menciones de las soluciones de mercado y de tecnologías del lenguaje

en las presentaciones e informes de resultados corporativos de las empresas seleccionadas en el apartado
anterior y publicados en los tres últimos años (2021, 2022 y 2023). Seleccionar los tres últimos años
garantiza un volumen suficiente para que las brechas calculadas sean estadísticamente significativas.

7.1.1. Indicador A.1: Brecha en menciones de soluciones en informes corporativos [A1: 93 %]
Las áreas de aplicación y las soluciones analizadas para este estudio son aquellas establecidas en el

documento “Ámbito 2 Soluciones de Mercado”.

Figura 19: Brecha en menciones de soluciones en informes corporativos.

En la Figura 19 se muestra que la brecha en menciones de soluciones en informes corporativos es del
93 %. Cabe destacar que, de un año a otro, siguen siendo parte del análisis las mismas 19 soluciones
desarrolladas por las cuatro grandes empresas que aparecen en la Tabla 1, las cuales se llevan gran parte
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de las menciones: Apple, Microsoft, Alphabet y Amazon. Así mismo, solo se han encontrado 4 menciones
a soluciones en las presentaciones e informes de resultados corporativos de las empresas españolas. Esto
hace que la brecha se haya reducido muy poco respecto de la brecha del Año 1. El hecho de tener empresas
que son desarrolladoras y adoptantes de las soluciones puede tener un impacto en la brecha, pero no hay
volumen de coincidencias suficientes para determinarlo.

7.1.2. Indicador A.2: Brecha de menciones de tecnologías del lenguaje en informes corporativos
[A2: 53 %]

A diferencia del Año 1, se han incrementado las menciones de tecnologías del lenguaje en los informes
de empresas. Sin embargo, la brecha se redujo 3 puntos. Se han identificado 17 menciones en las empresas
del índice S&P y 8 menciones en las del IBEX 35. En la Figura 20 se muestra que la brecha en menciones
de tecnologías del lenguaje en informes corporativos es del 53 %.

Figura 20: Brecha de menciones de tecnologías del lenguaje en informes corporativos.

7.2. Análisis de menciones en medios de comunicación
Adicionalmente, se han analizado las menciones en los medios de comunicación de las soluciones de

mercado y de tecnologías del lenguaje en los medios de comunicación de las empresas seleccionadas en
los tres últimos años (2021, 2022 y 2023).

7.2.1. Indicador A.3: Brecha en menciones de soluciones en medios de comunicación [A3: 83 %]
En total, las empresas del Índice S&P seleccionadas han sido mencionadas un total de 17.496.000

veces en los medios, mientras que las empresas del IBEX 35 seleccionadas han sido mencionadas un total
de 3.276.000 veces en los medios. Para evitar sesgar las medidas por la popularidad de las empresas o
la capacidad de generar noticias de los medios en un país u otro, las menciones han sido normalizadas
dividiendo por el número total de noticias de las empresas de cada índice. Los datos usados para realizar
el cálculo de brecha en las menciones de soluciones en medios de comunicación se encuentran el la Tabla
31 del Apéndice D.

En la Figura 21 se muestra la brecha en menciones de soluciones en medios de comunicación para cada
una de las áreas de aplicación, cuya media da una brecha global del 83 % (Figura 22), habiendo subido un
7 % respecto del Año 1.

Al igual que en el análisis de menciones en informes corporativos, parte de la brecha corresponde a
la adopción de herramientas de terceros y parte de la brecha corresponde a la adopción de herramientas
propias. En este caso sí podemos detallar la brecha para cada una de las dos situaciones.
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Figura 21: Brecha en menciones de soluciones en medios de comunicación por área de aplicación.

Figura 22: Brecha en menciones de soluciones en medios de comunicación.

Figura 23: Brecha en menciones de soluciones en medios de comunicación por tipo de solución.
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En la parte superior de la Figura 23, se muestra la brecha en menciones de herramientas de terceros,
aquellas que no han sido desarrolladas por ninguna empresa de las presentes en la Tabla 1. En la parte
inferior se muestra la brecha en menciones de las 19 herramientas que han sido desarrolladas por Apple,
Microsoft, Alphabet o Amazon. Como se puede observar, a diferencia del Año 1 en ambos casos la brecha
es del 60 %.

7.2.2. Indicador A.4: Brecha en menciones de tecnologías del lenguaje en medios de comunicación
[A4: 70 %]

Figura 24: Brecha en menciones de tecnologías del lenguaje en medios de comunicación.

La brecha en menciones de tecnologías del lenguaje en medios de comunicación, que se muestra en la
Figura 24, es del 70 %, habiendo incrementado en un 21 % respecto del Año 1. A su vez, es 13 puntos
menor que la brecha de menciones de soluciones.

Figura 25: Brecha en menciones en medios de comunicación para cada una de las tecnologías del lenguaje analizadas.

Tal y como se puede ver en la Figura 25, en comparación con el Año 1, se mantiene únicamente la
brecha a favor del español en lingüística estadística y en las tecnologías necesarias para crear soluciones
como chatbots (respuesta a preguntas y sistemas de diálogo) se ha vuelto la brecha a favor del inglés. En
el resto de las tecnologías, la brecha existente sigue siendo a favor del inglés y especialmente acentuada
(mayor al 90 %) para: semántica de discurso, sistemas generativos, procesamiento de voz, generación de
resúmenes y modelado de lenguaje.

7.2.3. Indicador A.5: Brecha en impacto de las tecnologías en la empresa [A.5: 60 %]
En la Figura 26 se muestra que la brecha en impacto de las tecnologías en la empresa es del 60 %,

seis puntos menor que la brecha del Año 1. A diferencia del Año 1, dado el incremento en la brecha en
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menciones de tecnologías del lenguaje en medios de comunicación (Figura 24), esta brecha comparada
con aquella resulta un 23 % menor.

Figura 26: Brecha en impacto de las tecnologías en la empresa.

7.3. Medición del nivel de adopción basado en encuestas
Para medir el grado de adopción por parte de ciudadanos y empresas se han realizado del 8 al 12 de

enero de 2024 1.805 encuestas sobre el uso de soluciones de tecnologías de la lengua en Estados Unidos y
en España (904 y 901 respectivamente). El público objetivo fueron personas mayores de 18 años residentes
en España y Estados Unidos para evaluar las soluciones en el idioma predominante de cada país.36

A cada una de las 1.805 personas encuestadas se le ha preguntado por todas las soluciones de las 5
áreas de aplicación seleccionadas. Se ha establecido la cifra de al menos 900 para cada idioma porque era
el mínimo necesario para obtener resultados estadísticamente significativos.

Al igual que en el Año 1, las preguntas sobre el nivel de adopción de cada una de las áreas de aplicación
se han dividido en dos bloques. En el primer bloque las preguntas se centran en el área de tecnologías
de la lengua y dependen de si el encuestado ha utilizado alguna herramienta perteneciente al área, sin
preguntar por una herramienta específica. En el segundo bloque las preguntas se centran en herramientas
específicas y dependen de si el encuestado ha utilizado alguna de las herramientas específicas establecidas
en documento “Ambito 2 Soluciones de Mercado Informe Año 2”. Las encuestas se adjuntan en el
Apéndice C.

Los resultados de las preguntas del primer bloque se recogen en la Figura 27. En términos generales la
adopción se mantiene estable respecto al Año 1 en ambos idiomas y para todas las herramientas. Cabe
destacar que los buscadores web son el grupo de soluciones que tiene la mayor adopción en ambos idiomas,
aunque en inglés es significativamente mayor que en español. Los teclados predictivos y los asistentes
virtuales tienen un nivel similar de uso en ambos países. Las herramientas de traducción automática
destacan significativamente en español, mientras que las de análisis de opiniones lo hacen en inglés.

Respecto a la adopción de herramientas por género, en base a los datos que se recogen en la Tabla
20, se observa en general poca diferencia en la adopción de herramientas entre hombres y mujeres. En
inglés, sólo se observa una mayor adopción significativa de teclados predictivos en las mujeres que en los
hombres. En la tabla no se presentan resultados del grupo que prefiere no identificarse con un género por
lo reducido de su tamaño (menos del 1 % del total).

Respecto a la edad, como se puede observar en la Tabla 21, se observa el mismo patrón que en el Año
1 tanto en la adopción de herramientas para el español como el inglés. En ambos países e idiomas hay
una clara tendencia a mayor adopción en los menores de 46 años para todas las herramientas excepto
buscadores web.

En las siguientes secciones se analizarán los resultados de las preguntas pertenecientes al bloque 2, es
decir, centradas en herrramientas específicas. Todos los datos con las respuestas de este segundo bloque se
encuentran en la Tabla 32 del Apéndice D.

36En las encuestas se pregunta por el nivel de adopción, cuyos resultados se recogen en este apartado, y por la experiencia de
usuario, cuyos resultados se recogen en el documento “Ambito 4 Experiencia de Usuario Informe Año 2”.
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Figura 27: Resultados del primer bloque de las encuestas: adopción de cada una de las áreas de aplicación.

Tabla 20: Resultados del primer bloque de la encuesta: adopción de cada una de las áreas de aplicación por género.

Español Inglés
Total Masculino Femenino Total Masculino Femenino

Análisis de opiniones 18.1 % 19.1 % 17.1 % 31.3 % 32.2 % 30.4 %
Asistentes virtuales 50.9 % 51.6 % 50.3 % 51.1 % 50.1 % 52.1 %
Traducción automática 82.0 % 82.9 % 81.1 % 55.2 % 54.0 % 56.4 %
Teclados predictivos 70.0 % 68.4 % 71.5 % 69.2 % 65.6 % 72.7 %
Buscadores web 93.5 % 92.4 % 94.7 % 96.5 % 97.2 % 95.7 %
Promedio 62.9 % 62.9 % 62.9 % 60.7 % 59.8 % 61.5 %

Tabla 21: Resultados del primer bloque de las encuestas: adopción de cada una de las áreas de aplicación por rango
de edad.

Español Inglés
Total 18 a 29 30 a 45 46 o más Total 18 a 29 30 a 45 46 o más

Análisis de opiniones 18.2 % 23.4 % 17.2 % 14.0 % 31.3 % 44.0 % 35.4 % 14.3 %
Asistentes virtuales 50.8 % 60.5 % 53.5 % 38.3 % 51.1 % 58.6 % 58.3 % 36.3 %
Traducción automática 81.9 % 86.8 % 82.2 % 76.7 % 55.2 % 69.2 % 60.3 % 36.0 %
Teclados predictivos 69.9 % 79.9 % 69.7 % 60.0 % 69.1 % 79.5 % 76.2 % 51.7 %
Buscadores web 93.6 % 93.8 % 97.0 % 90.0 % 96.5 % 94.7 % 96.7 % 98.0 %
Promedio 62.9 % 68.9 % 63.9 % 55.8 % 60.6 % 69.2 % 65.4 % 47.3 %
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7.3.1. Análisis de opiniones
Dentro de la baja adopción general de las herramientas para nálisis de opiniones en ambos idiomas los

niveles de adopción de estas herramientas presentan diferencias menores que no llegan a ser significativas
en ningún caso.

En cuanto al español, el uso personal supera al profesional para Talkwalker y Khoros. El uso personal y
profesional obtiene valores similares a los del uso personal para la mayoría de las herramientas. Mientras
que en inglés, todas las herramientas muestran más uso personal que profesional. Khoros destaca en el
uso conjunto (personal y profesional).

7.3.2. Asistentes virtuales
En asistentes virtuales, destaca la adopción de Alexa en ambos idiomas, manteniendo el primer lugar

de un año a otro. ChapGPT presenta incrementos pronunciados y estadísticamente significativos en ambos
idiomas.

En español, el uso personal supera de manera muy importante y en todas las herramientas al uso
profesional. ChatGPT destaca en la adopción para uso conjunto. En cuanto a inglés, el uso personal supera
de manera importante y en todas las herramientas al uso profesional.

7.3.3. Traducción automática
En traducción automática, Google Translate se mantiene en primer lugar en ambos idiomas, tal como

en el Año 1. ChatGPT, que se mide por primera vez este año se posiciona en segundo lugar en ambos
idiomas.

En español, se observa una tendencia a mayor uso personal que profesional o conjunto, especialmente
en las herramientas de mayor adopción. En inglés, el uso personal supera de manera importante al uso
profesional y a la proporción de personas que adoptan las soluciones para ambos usos.

7.4. Teclados predictivos
Gmail se mantiene en la primera posición en ambos idiomas, con variaciones leves respecto al Año 1.

Microsoft Outlook decrece en español, mientras que SwiftKey decrece en inglés de manera significativa.
Se observa en español una tendencia a mayor uso personal frente al uso profesional y al uso conjunto.

Las herramientas de Microsoft (Outlook y Office) son las únicas que superan ligeramente el uso personal
con el uso conjunto. En inglés también destaca el uso personal frente al uso profesional y al combinado, a
excepción de las herramientas de Microsoft (Outlook y Office) donde el uso profesional y conjunto es
similar al uso personal.

7.4.1. Buscadores web
En buscadores web, Google Search mantiene la primera posición en ambos idiomas respecto del Año

1, en proporciones similares. Se observan diferencias muy leves entre el Año 1 y el actual en todas las
herramientas y ambos idiomas.

El español, Google Search destaca con más de la mitad de sus usuarios reportando uso conjunto.
Bing y Yahoo Search presentan sus mayores porcentajes de adopción para el uso personal. En inglés, el
uso personal destaca frente al uso profesional y al conjunto. Google Search es el buscador con mayor
proporción de uso conjunto.

7.5. Cálculo del Indicador A.6 Brecha en adopción de soluciones para uso profesional [A.6: 33 %]
Tal y como se puede observar en la Figura 28, existe una brecha entre el inglés y el español en el uso

profesional de herramientas de análisis de opiniones del 70 % y en el uso de asistentes virtuales del 39 %.
Esto implica una reducción de la brecha respecto de la del Año 1, del 10 % y 24 % respectivamente.

También presentan una brecha significativa a favor del inglés del 40 % en teclados predictivos y 18 % en
buscadores web, un 4 % y 8 % menos respecto que la brecha del año anterior. En cuanto a los traductores
automáticos se redujo la brecha y aunque es mínima, se volvió a favor del español. La media da una
brecha en adopción de soluciones para uso profesional del 33 %, un 13 % menos que la del año pasado.
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Figura 28: Resultados del segundo bloque de las encuestas: brecha en adopción de las soluciones de cada una de las
áreas de aplicación para uso profesional.

Figura 29: Resultados del segundo bloque de las encuestas: brecha en adopción de las soluciones de cada una de las
áreas de aplicación para uso personal.
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7.6. Cálculo del Indicador A.7 Brecha en adopción de soluciones para uso personal [A7: 36 %]
Como se puede observar en la Figura 29, no existe brecha de traductores automáticos, mientras que

en el resto de tipos de herramientas sí que existe y es a favor del inglés. Hay una brecha significativa a
favor del inglés de un 77 % para análisis de opiniones, de un 25 % para asistentes virtuales, un 28 % para
teclados predictivos y de un 32 % para bsucadores web. La media de cada una de las áreas de aplicación
da una brecha en adopción de soluciones para uso personal del 36 %, un 3 % mayor que en el Año 1.

7.7. Conclusiones y evolución de la brecha
En base a los resultados obtenidos con la metodología aplicada para este estudio, se concluye que sigue

habiendo una brecha alta en la adopción de soluciones y tecnologías de IA en español respecto al inglés.
La brecha es en promedio del 75 % a favor de este último idioma con un impacto del 60 %.

Por otra parte, al igual que en el Año 1, los ciudadanos de habla inglesa manifiestan hacer un mayor
uso de soluciones de IA basadas en tecnologías del lenguaje que los ciudadanos de habla hispana. Esta
brecha a diferencia del año anterior, es mayor en el uso personal (por solo un 3 %) ya que la brecha del
uso profesional se redujo un 13 %.

Si observamos todos los indicadores de adopción, aunque en algunos sí que se redujo levemente la
brecha, no ha alcanzado para reducir la brecha general de soluciones y tecnología de IA tanto para uso
personal como el profesional en español respecto al inglés. La media de los indicadores A.1, A.2, A.3,
A.4, A.5, A.6 y A.7, nos da una brecha global de nivel de adopción del 61 %, un 1 % más que la brecha
general calculada en el año anterior.

8. Cálculo de indicadores: Ámbito 4 - Experiencia de Usuario

En esta sección se presentan los resultados del análisis de la brecha en experiencia de usuario. La
experiencia de usuario se mide por medio de cuatro indicadores, dos de los cuales son calculados a
partir de las opiniones y reseñas que los usuarios dejan de las soluciones que éstos utilizan y otros dos
indicadores que son calculados a partir de las respuestas que se obtienen de cuestionarios que se realizan
a usuarios de las soluciones en cuestión.

La Sección 8.1 se centra en medir las diferencias en la polaridad de opiniones entre los usuarios
de tecnologías de la lengua en inglés y español. En la Sección 8.2 se miden los principales atributos
mencionados por los usuarios en cada una de las áreas de aplicación. En la Sección 8.3 se muestran los
detalles de satisfacción de usuario y las limitaciones de uso encontradas en las soluciones de tecnologías
de la lengua seleccionadas.

8.1. Análisis de opiniones y reseñas
En esta sección se realiza una descripción de los datos obtenidos y se calcula el indicador de brecha en

polaridad reputacional.

8.1.1. Obtención de opiniones
Para la obtención de los mensajes de redes sociales se ha utilizado la herramienta Brandwatch37

que permite la extracción de datos mediante consultas. En las herramientas donde el uso principal se
corresponde con la funcionalidad que se quiere estudiar, por ejemplo, el caso de la funcionalidad de
traducción de DeepL, la consulta se ha realizado con el propósito de obtener todas las opiniones sobre
dicha marca. En las herramientas cuyo uso principal no es el de la funcionalidad que se quiere estudiar,
por ejemplo, el caso de la funcionalidad de escritura predictiva de GMail, Outlook, Google Workspace o
Microsoft Word, la consulta se ha realizado con el propósito de obtener los mensajes que mencionan tanto
la marca como la funcionalidad, sacrificando cobertura para tener mayor precisión.En todos los casos en
que el nombre de la solución pudo resultar ambiguo, como lo son el de Alexa o Resonate, se han tomado
medidas para desambiguar su nombre acompañándolo por otros términos o expresiones utilizadas para

37https://www.brandwatch.com/
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hacer referencia a la solución. En el caso de Alexa lo son por ejemplo el término “amazon” o “asistente
virtual” (“virtual assistant” en inglés).

Para la obtención de las reseñas, en primer lugar, se han identificado aquellas soluciones que tienen
aplicaciones móviles en Google Play38 o App Store.39 En segundo lugar, se ha buscado si la solución
tiene una página de reseñas en G2.40 Por último, se han utilizado scrapers desarrollados por el área de
Deep Learning41 de LLYC42 para extraer las reseñas de todas las aplicaciones móviles identificadas y un
scraper de Apify43 para las páginas de reseñas de G2 encontradas.

En total se han analizado 576.463 opiniones del año 2023 de las fuentes seleccionadas. El detalle para
cada uno de los idiomas y fuentes puede encontrarse en la Tabla 22.

Tabla 22: Número de mensajes y reseñas analizados por idioma.

Fuente Español Inglés
Twitter 49.470 109.597
Reddit 3.715 56.567
Tumblr 1.651 39.621
Blogs 16.588 42.350
Foros 9.942 56.016
Google Play 74064 82.249
App Store 2.201 28.370
G2 406 3.656

Total 158.037 418.426

Para el análisis se han seleccionado aquellas soluciones de las que se han logrado obtener, al menos,
100 opiniones en cada idioma. La lista final de las aplicaciones seleccionadas abarca herramientas de
todas las áreas de aplicación y es la siguiente:

Análisis de opiniones: Brandwatch, Digimind, Meltwater, NetBase Quid, Sprinklr, Talkwalker.

Asistentes virtuales: Alexa, Bixby, ChatGPT, Google Assistant, Google Bard, Siri.

Traducción automática: Microsoft Translator o Bing Translator, DeepL, Google Translate, memoQ
Translator PRO, Smartling, Reverso Translation.

Teclados predictivos: Fleksy, GBoard, GMail, iPhone Keyboard, Microsoft Office 365, Microsoft
Swiftkey, Microsoft Outlook, Grammarly.

Buscadores web: Bing, Brave Search, DuckDuckGo, Elasticsearch, Google Search, Perplexity, Yahoo
Search.

8.1.2. Indicador E.1: Brecha en polaridad reputacional [E.1: -9 %]
Como muestra la Figura 30 la brecha es a favor del español en todas las áreas de aplicación, salvo

en la de traducción automática que a pesar de resultar la brecha a favor del inglés no es significativa.
Cabe destacar que la brecha a favor del español en asistentes virtuales, aumentó un 17 % respecto del
Año 1. En el resto de áreas el aumento a favor del español es menor: un 8 % en análisis de opiniones y
buscadores web, mientras que en teclados predictivos solo un 1 %. Es importante recordar que la brecha
sea de -19 % indica que la relación de opiniones positivas y negativas se decanta más hacia las positivas

38https://play.google.com/store/apps
39https://www.apple.com/app-store/
40https://www.g2.com/
41https://llyc.global/en/capability/deep-learning/
42https://llyc.global/
43https://apify.com/
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Figura 30: Brecha en polaridad reputacional por área de aplicación.

en las opiniones en español que en las opiniones en inglés. Finalmente, tal como muestra la Figura 31,
la brecha en polaridad reputacional global de las soluciones analizadas es del -9 %, un 7 % más a favor
del español que en el Año 1. Todos los datos para generar la Figura 30 se encuentran en la Tabla 33 del
Apéndice D.

Figura 31: Brecha en polaridad reputacional.

8.2. Análisis de las curvas de valor
En este apartado, en primer lugar, se realiza un análisis de las curvas de valor de cada una de las áreas

de aplicación. Después, se realiza el análisis de las curvas de valor globales. Por último, se calcula la
brecha en curvas de valor. Se analizan cuatro atributos del producto en base a la ocurrencia de ciertos
términos clave que se han identificado mediante expresiones regulares que se encuentran en el Apéndice
B. El número de mensajes y reseñas en los que se ha detectado cada uno de los atributos, con los que se
han calculado dichas curvas se encuentran en la Tabla 23.
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Tabla 23: Número de mensajes por área de aplicación, atributo identificado e idioma.

Área Atributo Español Inglés

Análisis de opiniones

Rendimiento 199 1.292
Usabilidad 93 510
Seguridad y privacidad 405 1.011
Precio 68 719

Asistentes Virtuales

Rendimiento 3.466 6.694
Usabilidad 4.770 6.717
Seguridad y privacidad 1.207 3.121
Precio 1.690 1.893

Traducción Automática

Rendimiento 1.733 4.830
Usabilidad 913 3.391
Seguridad y privacidad 186 1.434
Precio 357 677

Teclados Predictivos

Rendimiento 1.671 4.446
Usabilidad 1.582 4.832
Seguridad y privacidad 493 5.418
Precio 712 1.390

Buscadores Web

Rendimiento 2.280 6.709
Usabilidad 856 6.876
Seguridad y privacidad 1.264 5.968
Precio 560 1.695

Total

Rendimiento 9.349 23.971
Usabilidad 8.214 22.326
Seguridad y privacidad 3.555 16.952
Precio 3.387 6.374

A continuación se analizarán las curvas de valor de cada una de las áreas de aplicación y las curvas
de valor globales. Los datos con los que se han calculado dichas curvas se encuentran en la Tabla ?? del
Apéndice D.

8.2.1. Análisis de opiniones
Al analizar la curva de valor de las soluciones de análisis de opiniones de la Figura 32 y comparándola

con la obtenida en el Año 1, se observa que los usuarios hispanos siguen valorando mejor los atributos
de rendimiento, usabilidad y seguridad/privacidad por sobre el atributo precio, el cual valoran peor. En
cuanto al margen respecto a cómo los usuarios anglosajones valoran los atributos, el margen se redujo con
especial énfasis en el atributo rendimiento. Por otro lado, que el mayor margen se encuentre en el atributo
precio, se puede deber a que este tipo de herramientas sea principalmente de uso empresarial, tengan un
alto coste comparado con el software de uso cotidiano y que el poder adquisitivo de los países de habla
inglesa sea mayor que el de los países de habla hispana.44

8.2.2. Asistentes virtuales
Como se puede observar en la Figura 33 y a diferencia del Año 1, aumentaron las diferencias en

las curvas de valor de los asistentes virtuales en inglés y en español para los atributos de rendimiento,
usabilidad y seguridad/privacidad. Los países de habla inglesa siguen teniendo una peor percepción del
atributo precio. Recordar que esta área tiene una combinación de herramientas de uso ciudadano de coste
bajo y herramientas de uso empresarial de coste alto con mayor adopción en países de habla inglesa.

44https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_countries_by_GDP_(nominal)_per_capita
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Figura 32: Curvas de valor de soluciones de análisis de opiniones.

Figura 33: Curvas de valor de asistentes virtuales.

Figura 34: Curvas de valor de soluciones de traducción automática.
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8.2.3. Traducción automática
Como se observa en la Figura 34 y al igual que en el Año 1, sigue sin haber diferencias relevantes en

las curvas de valor de las soluciones de traducción automática en inglés y en español. El único punto a
destacar es que los usuarios de habla hispana valoran mejor la usabilidad de las herramientas a pesar de
que las funcionalidades, tal y como se muestra en el documento “Ámbito 2 Soluciones de mercado”, son
las mismas.

8.2.4. Teclados predictivos
Como se observa en la Figura 35, los países de habla hispana valoran mejor los atributos usabilidad y

rendimiento mientras que valoran peor los de seguridad/privacidad y precio a diferencia de los de habla
inglesa. Cabe destacar que al igual que en el Año 1, se mantienen la amplia brecha en el atributo de
usabilidad a favor del español y la brecha significativa en el atributo seguridad/privacidad a favor del
inglés.

Figura 35: Curvas de valor de teclados predictivos.

Figura 36: Curvas de valor de buscadores web.
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8.2.5. Buscadores web
Como podemos observar en la Figura 36, y a diferencia del Año 1, en los países de habla hispana ya se

valoran mejor los cuatro atributos, con mayor énfasis en el atributo usabilidad.

8.2.6. Curvas de valor globales
En las curvas de valor globales que se pueden ver en la Figura 37, se observa que al igual que en el Año

1, la mayor brecha se produce en la percepción de la usabilidad. En cambio la brecha para el rendimiento
y la seguridad/privacidad es mucho más reducida y es nula para el precio. Si bien hubo algunas diferencias
por área de aplicación de un año a otro, en términos generales la situación es similar.

Figura 37: Curvas de valor globales.

Los puntos en los que podría mejorarse la propuesta de valor de las soluciones en español siguen siendo
los propuestos en el año 1 del proyecto:

1. Precio: Tal y como se ha indicado el precio es el aspecto que los usuarios de habla hispana peor
valoran en aquellas áreas en las que hay herramientas corporativas de alto coste. Esto puede deberse a
la diferencia de poder adquisitivo medio entre países hispanos y anglosajones . El precio es el aspecto
mejor valorado por los usuarios de habla inglesa con un margen del 7 % respecto a usabilidad; pero
es el segundo, con un margen del -9 % respecto a usabilidad, para los usuarios de habla hispana.

2. Seguridad y privacidad: Es el aspecto peor valorado por usuarios de herramientas en ambos idiomas
Es el aspecto peor valorado por usuarios de herramientas en ambos idiomas.

3. Rendimiento: Para los usuarios de habla hispana, el rendimiento de las soluciones tiene una
valoración mucho más baja, del -17 %, que usabilidad. La diferencia es menos pronunciada, del -7 %,
con los usuarios de habla inglesa.

8.2.7. Indicador E.2: Brecha en curvas de valor [E.2: 9 %]
En la Figura 38 se representan las brechas en curvas de valor calculadas para cada una de las áreas de

aplicación analizadas anteriormente. Existen brechas a favor del español en todas las áreas de aplicación.
A diferencia del Año 1, en el cual la mayor brecha se dio en las soluciones de análisis de opinión, este

año se ha reducido de un -15 % (a favor del español) a un -2 %. La mayor brecha se observa este año en
soluciones de asistentes virtuales a favor del español, siendo del -19 % y habiendo aumentado en un 16 %.

En las soluciones de traducción automática la brecha se redujo de -7 % a favor del español a un -3 %,
mientras que en buscadores web la brecha aumentó a favor del español de -7 % a -16 %. En el caso de
teclados predictivos, si bien la brecha es algo baja pero a favor del español, cabe destacar que en el Año 1
lo era mayor y a favor del inglés.
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Figura 38: Brecha en curvas de valor por área de aplicación.

Figura 39: Brecha en curvas de valor.

Finalmente y como se indica en la Figura 39 la media da una brecha en curvas de valor global del -9 %
lo que significa un 5 % más a favor del español que en el Año 1.

8.3. Satisfacción de usuario en encuestas
Para obtener datos sobre la satisfacción de usuario, se han realizado encuestas con preguntas sobre la

experiencia de usuario y el uso de soluciones en Estados Unidos y en España, garantizando un mínimo
de 900 encuestas en cada uno de los países. Los resultados se presentan en este apartado. Previamente
en el documento “Ambito 3 Nivel de adopción Informe Año 2” se han presentado los resultados de las
encuestas para el nivel de adopción.

A cada una de las 1800 personas encuestadas se le ha preguntado por todas las soluciones de las cinco
áreas de aplicación. Se ha establecido la cifra de al menos 900 para cada idioma porque es el mínimo
necesario para obtener resultados estadísticamente significativos.

Las preguntas sobre la satisfacción de usuario de cada una de las áreas de aplicación se han dividido en
dos bloques:

1. Preguntas sobre el nivel de satisfacción con cada una de las herramientas que el usuario manifiesta
haber usado en las preguntas referentes al “Ámbito 3 Nivel de adopción”. Cada encuestado ha
valorado la satisfacción de la herramienta con una puntuación del 1 al 5.

2. Preguntas sobre las limitaciones encontradas en cada una de las herramientas que el usuario manifiesta
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haber usado en las preguntas referentes al “Ámbito 3 Nivel de adopción”. Cada encuestado ha podido
seleccionar las limitaciones que ha observado en el uso de la herramienta.

En las siguientes subsecciones se realiza un análisis de cada uno de los bloques y se calculan los
indicadores correspondientes.

Todos los datos obtenidos de las encuestas sobre la satisfacción de usuario se encuentran en las Tablas 34
y 35 del Apéndice D.

8.3.1. Indicador E.3: Brecha en satisfacción de usuario [E.3: 12 %]
En cuanto a las soluciones de análisis de opinión, el nivel de satisfacción manifestada por los encuesta-

dos sobre el uso de las herramientas es mayor en Estados Unidos que en España en todos los casos. Hay
que tener en cuenta que en este último país, la cantidad de personas que adopta este tipo de herramientas
continúa siendo baja. En Estados Unidos, todas las soluciones presentan un nivel de satisfacción media
por encima de 4 sobre 5, mientras que en España se sitúa algo por debajo de los 4 puntos sobre 5.

Los niveles de satisfacción con los asistentes virtuales continúan siendo ligeramente superiores entre
los usuarios de Estados Unidos. Salvo Bixby, todos los asistentes en este último país están valorados por
encima de 4 puntos sobre 5. En cambio en España, la valoración se sitúa entre 3 y 4 puntos sobre 5 en
este tipo de aplicaciones. Cabe destacar que en España el asistente mejor valorado es ChatGPT mientras
que en Estados Unidos el primer puesto lo comparten Amelia y Amazon Lex. En el caso de España el
asistente mejor valorado, ChatGPT, coincide con el asistente que destaca en el uso combinado (para uso
personal y profesional), mientras que en Estados Unidos no sucede lo mismo. Sin embargo, la valoración
de la satisfacción de los asistentes más adoptados (Alexa, Siri y Google Assistant) es alta.

Entre las soluciones de traducción automática, en Español continúa destacando DeepL por su nivel de
satisfacción, con una valoración media 4,19 sobre 5; seguido por ChatGPT con 3,85 y Google Translate
con 3,76 sobre 5. En Estados Unidos sucede que varios traductores tienen una valoración de la satisfacción
muy similar. Entre los mejores valorados en este país se encuentran Google Translate, DeepL, Amazon
Translate, memoQ Translator y ChatGPT.

En Español, los teclados predictivos tienen valoraciones similares entre sí y respecto a las del Año 1:
entre 3,5 y 4,0 sobre 5. En Estados Unidos observamos un rango ligeramente mayor: sobrepasando los 4
sobre 5.

En el área de buscadores web, Google destaca al igual que en el Año 1 en primer lugar con 4,26 y
4,43 sobre 5 en España y Estados Unidos respectivamente y supera con gran distancia al resto de los
buscadores web valorados en España por debajo de 4 y en Estados Unidos según el buscador ya que los
únicos que no superan los 4 puntos de satisfacción son Yahoo Search y Brave Search.

En la Figura 40 se muestra la brecha de satisfacción de usuario de cada una de las áreas de aplicación.
En conclusión, la brecha en la satisfacción de usuario si bien no es demasiado alta, es mayor a favor del

inglés en todas las áreas. La media de todas las áreas de aplicación da una brecha en la satisfacción de
usuario global del 12 %, un 10 % mayor que la brecha del Año 1. Todos los datos pueden encontrarse en
la Tabla 34 del Apéndice D. El diseño de las encuestas realizadas puede encontrarse en el documento
“Ámbito 3 Nivel de adopción Informe Año 2”.

8.3.2. Indicador E.4: Brecha en limitaciones de uso
En análisis de opiniones, la mayoría de los usuarios percibe algún tipo de limitación en las herra-

mientas que utiliza. Sin embargo, no se observa en general una tendencia en el tipo de limitaciones. Es
importante destacar que el bajo número de usuarios en España hace poco robusta la muestra que dificulta
la interpretación de las las diferencias entre España y Estados Unidos. Linkfluence es la única herramienta
donde se presentan diferencias significativas entre las limitaciones reportadas en España y en USA. Para
los encuestados en USA es mayor la limitación “Solo aporta información relativamente obvia” que para
los de España. Todos los datos recogidos se encuentran en la Tabla 36 del Apéndice D.

En cuanto a los asistentes virtuales, en general, una parte importante de los usuarios percibe alguna
limitación en las herramientas que usa. No se observa una tendencia en el tipo de limitaciones. Google
Assistant destaca por ser la herramienta con menor percepción de limitaciones tanto en España como en
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Figura 40: Brecha en la satisfacción de usuario por área de aplicación.

Figura 41: Brecha en la satisfacción de usuario.

Estados Unidos. En general no presenta diferencias estadísticamente significativas entre países, excepto
“En precio”, donde se muestra un porcentaje significativamente mayor en Estados Unidos que en España.
Siri presenta significativamente más limitaciones en Estados Unidos “En desempeño o rendimiento”, “Pro-
porciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados” y “Proporciona información convincente a primera
vista, pero errónea al verificarla”. Alexa presenta niveles similares de limitaciones en Estados Unidos y
España, excepto en “Sólo ofrece información genérica que ya se conocía” que es significativamente más
mencionada en España que en USA. En general ChatGPT presenta niveles similares de limitaciones en
Estados Unidos y España. Sin embargo, destaca significativamente en Estados Unidos la percepción de
limitaciones “En el desempeño o rendimiento”, mientras que en España es significativamente mayor la
mención a que “Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla” y que
“No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican”. Todos los datos se encuentran en
en la Tabla 37 del Apéndice D.

En relación a las herramientas de traducción automática, se observa una tendencia a reportar menos
limitaciones en las herramientas con mayor cantidad de usuarios, tanto en España como en Estados
Unidos. Sin embargo, no se observa una tendencia en el tipo de limitaciones reportadas. Google translate
presenta diferencias significativas en algunas limitaciones entre España y USA. Destaca con mayor
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porcentaje de personas que percibe en Estados Unidos limitaciones “En el desempeño o rendimiento”,
“En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo”, “De seguridad” y “De precio”.
Mientras que en España es significativamente mayor la percepción de que “Presenta sesgos sistemáticos de
traducción y/o estereotipados” y “Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto”. ChatGPT se
percibe en Estados Unidos con significativamente más limitaciones respecto a España: “En el desempeño
o rendimiento”, “En las funcionalidades” y “De seguridad”. Google Bard sólo presenta una limitación con
diferencias significativas: en Estados Unidos destaca la limitación frente a España “En la compatibilidad
con otros sistemas o con el equipo o dispositivo”. Todos los datos se encuentran en en la Tabla 38 del
Apéndice D.

En teclados predictivos, en España se observan en general menos limitaciones que en Esatos Unidos.
Sin embargo, no se observa una tendencia en el tipo de limitaciones. iPhone Keyboard destaca de las
demás herramientas porque no presenta diferencias significativas entre las limitaciones percibidas en un
país y en el otro. Las funciones predictivas en la redacción de Microsoft Outlook sólo presenta diferencias
significativas en la limitación “Compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo” con
más frecuencia en Estados Unidos que en España. En Microsoft 365, en Estados Unidos se percibe
significativamente más limitaciones respecto a las observada en España. Destacan “En el desempeño
o rendimiento”, “En las funcionalidades”, ”En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o
dispositivo” y “De seguridad”. Todos los datos se encuentran en en la Tabla 39 del Apéndice D.

En los buscadores web no se observa una tendencia en el tipo de limitaciones que se observan.
Google Search destaca como el buscador donde menos usuarios ven limitaciones, tanto en Estados
Unidos como en España. En Estados Unidos es significativamente mayor el porcentaje de personas
que ve limitaciones “En el desempeño o rendimiento”, “En las funcionalidades”, “En la compatibilidad
con otros sistemas o con el equipo o dispositivo”, “De precio”, que “Devuelve páginas con contenidos
tóxicos, agresivos o inapropiados en general”. En España se perciben significativamente mayores las
limitaciones “De privacidad” y los “Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas”
y que “Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa”. Tanto
Bing como Yahoo Search presentan en España significativamente mayores las limitaciones “Sesgos /
preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas” y que “Devuelve páginas con información
previsible con poco valor añadido”. También se observa en Bing, una asociación significativamente
mayor que en Estados Unidos con la limitación “Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que
contienen información engañosa”. Todos los datos se encuentran en en la Tabla 40 del Apéndice D.

Figura 42: Brecha en las limitaciones de uso por área de aplicación.
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Figura 43: Brecha en las limitaciones de uso.

En la Figura 42 se muestra la brecha en limitaciones de uso de cada una de las áreas de aplicación.
Existe una gran diferencia en las limitaciones de uso identificadas entre los usuarios de habla hispana y
los de habla inglesa. A pesar de que los de habla inglesa tienen un mayor nivel de satisfacción que los de
habla hispana, son quienes indican haber encontrado mayores limitaciones en el uso de las herramientas.
Finalmente, como indica la Figura 43 la brecha general en las limitaciones de uso es del 16 % a favor del
español, un 9 % menos diferencia que en el Año 1.

Análisis de nuevas dimensiones de evaluación en experiencia de usuario Con motivo de los recientes
avances en lo que respecta a modelos de lenguaje generativos, en esta iteración del proyecto se ha
llevado a cabo un análisis en profundidad sobre las nuevas dimensiones que surgen en el proceso de
evaluación más allá de la efectividad, como son la presencia de sesgos, contenidos dañinos, explicabilidad
de resultados, competencias internas del sistema o la informatividad de los resultados. En base a este
análisis, se han extendido las preguntas de limitaciones en las encuestas en el ámbito de la experiencia
de usuario cubriendo estos aspectos y enunciadas de forma específica para cada área de producto. A
continuación, en la figura 44 se analiza en qué dimensiones se observa una mayor brecha lingüística,
cuáles son las dimensiones más sensibles para los usuarios en cada área de producto y entre lenguas.

Algunas conclusiones que podrían sugerir estos resultados son las siguientes:

1. Todas las limitaciones se encuentran en un rango de porcentaje de respuestas similar, entre el 10 % y
20 %.

2. Independientemente de la aplicación, los encuestados en inglés identifican considerablemente más
limitaciones en términos de efectividad que los encuestados en español.

3. Las limitaciones de sesgo se encuentran en mayor medida en traductores, buscadores y sistemas de
opinión, que en teclados predictivos y asistentes.

4. Las respuestas tóxicas o dañinas en buscadores y asistentes (áreas de producto donde se puede aplicar
dicha dimensión) no parece ser una limitación especialmente importante para los usuarios en ninguno
de los idiomas.

5. La previsibilidad o poca informatividad de los resultados son una limitación para más del 15 % de
los encuestados tanto en traductores como en teclados predictivos y buscadores.

6. No hay un patrón común de limitaciones entre idiomas en el caso de las herramientas de opinión. En
el resto de aplicaciones parece haber algo de correspondencia, excepto en el caso de la efectividad.

8.4. Conclusiones y evolución de la brecha
En primer lugar, sí que existe, a diferencia del Año 1, una brecha significativa a favor del español en

la polaridad reputacional de las opiniones en redes sociales y reseñas en cuatro de las cinco áreas de
soluciones, dando lugar a una brecha del -9 % a favor del español.
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Figura 44: XXX.

En segundo lugar, los aspectos en los que podría mejorarse la propuesta de valor de las soluciones en
español siguen siendo el precio y la seguridad/privacidad, mientras que el rendimiento dejó de ser uno de
los aspectos a mejorar.

En tercer lugar, aunque en términos generales los hispanos valoran mejor los atributos que los anglosa-
jones (con una brecha del -9 %) y observan menos limitaciones (con una brecha del -16 %), la satisfacción
del usuario sigue siendo a favor del inglés (con una brecha del 12 %). Esto hace que exista una brecha
global del -6 % en la experiencia de usuario a favor del español, 1 % menos que el Año 1.

9. Agregación de resultados

La Figura 45 resume los valores obtenidos para todos los indicadores obtenidos durante el primer año
de proyecto, así como los valores agregados para cada uno de los ámbitos del proyecto. Los valores entre
paréntesis representan los indicadores obtenidos en el año 1. Los resultados aparecen subrayados y en
negrita en los casos en los que ha habido un aumento de la brecha lingüística. En las siguientes secciones
describimos el proceso llevado a cabo para la agregación de indicadores en los distintos ámbitos.

Aunque, como veremos en las siguiente secciones, se dan variaciones a nivel de indicadores específicos,
a nivel de ámbitos los resultados son bastante consistentes respecto del año 1. En el ámbito 1 hay una
diferencia de 2 puntos, y en los tres ámbitos restantes hay una diferencia de un punto.

9.1. Ámbito 1: Brecha en diseminación y recursos
En cuanto a diseminación y recursos, se mantiene la tendencia observada en la primera iteración del

proyecto, con algunas diferencias. Según los resultados de esta iteración el factor más desfavorable es la
diseminación, con una brecha en publicaciones (D.1) y proyectos subvencionados (D.2) del 98 % y 96 %
respectivamente. En concreto, la brecha en proyectos subvencionados ha ascendido del 88 % al 96 %. Sin
embargo, esta volatilidad puede deberse a las pocas muestras de proyectos en español respecto al inglés.
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Figura 45: Estimación ODESIA de la brecha entre español e inglés, año 2
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En cuanto a recursos, la disponibilidad de textos en internet (R.0) se mantiene estable, como era de
esperar dado que no es un indicador susceptible de cambios bruscos. La brecha en disponibilidad de
modelos de lenguaje se mantiene muy similar (R.1). Se observa un aumento importante de la disponibilidad
de datos anotados en repositorios (R.2), sobre todo debido al incremento de datos para el inglés en Hugging
Face. La presencia de datos en campañas de evaluación permanece bastante constante, a pesar de esa
diferencia en 4 puntos respecto al año anterior, si tenemos en cuenta el reducido número de muestras y el
consiguiente efecto en la volatilidad del indicador R.2.b.

Al igual que en la iteración anterior, la agregación de indicadores se ha planteado como una estimación
del esfuerzo necesario para construir una aplicación de Procesamiento del Lenguaje Natural (el campo
de la Inteligencia Artificial que nos ocupa) en español, respecto del inglés. Para ello hemos realizado
un promedio de los siguientes indicadores de brecha: D.2 (proyectos subvencionados), R.0 (corpora
disponible en Internet para desarrollar modelos de lenguaje pre-entrenados), R.1 (modelos de lenguaje
disponibles), R.2 (datos anotados disponibles), y E.1 (efectividad de los modelos de lenguaje en tareas
de PLN usando datos comparables para el fine-tuning). Nótese que para hacer este promedio hemos
descartado el indicador de brecha de publicaciones científicas, ya que no podemos establecer un impacto
directo en el coste de desarrollar aplicaciones eficaces y eficientes, dado que la algorítmica subyacente en
el estado del arte es independiente de la lengua.

9.2. Ámbito 1: Brecha en efectividad
Para la estimación del indicador de efectividad se han empleado 15 datasets, de los cuales 10 pertenecen

al leader board desarrollado en el proyecto con datos de test no públicos, y 5 de ellos suponen una extesión
del estudio de la brecha con datos públicos. La tabla 24 muestra las brechas obtenidas en cada uno de los
datasets sobre los que se ha realizado el estudio.

En cuanto a tareas abstractas se refiere, para la estimación de la brecha, se ha cubierto la clasificación
binaria (EXIST 2022 tarea 1, EXIST 2023 tarea 1, DIPROMATS 2023 tarea 1), clasificación multiclase,
jerárquica y/o multilabel (EXIST 2022 tarea 2, EXIST 2023 tareas 2 y 3, DIPROMATS 2023 tareas 2
y 3), learning with disagreement (EXIST 2023, tareas 1,2 y 3), regresión (STS 2017), etiquetado de
secuencias (DIANN). Dentro de lo que se consideran problemas dinámicos, en la estimación de la brecha
consideramos el question answering con anotación de secuencias (SQUAD/SQAC 2024).

Los dominios cubiertos en el segundo año en el cálculo de la brecha en efectividad incluyen: geopolí-
tica (DIPROMATS), biomedicina (DIANN), publicaciones académicas (SQUAD/SQAC), y análisis de
redes sociales, en concreto, identificación de sexismo (EXISTS). Además, para la experimentación se
han incluido tres datasets adicionales de dominio público que incluyen textos de dominio periodístico
(MLDOC), conocimiento enciclopédico y consultas en buscadores (MULTICONER) y resolución de
similitud textual (STS).

Es interesante observar que, a pesar de la diversidad de datasets y tareas, en todos los casos menos
uno (EXIST 2023 tarea 2, donde el rendimiento en ambos idiomas es similar) se ha medido una brecha
favorable al inglés, lo que proporciona una fuerte evidencia estadística de la existencia de esa brecha.
Puede apreciarse, también, que hay un valor muy diferente al resto en el caso de la tarea DIPROMATS
Task 3. Esa tarea es la más difícil de las contempladas en nuestra experimentación, ya que es un problema
de clasificación multiclase y multilabel con 13 clases distribuidas de forma muy desigual. Al ser la más
difícil, también es la tarea en la que los modelos de lenguaje aportan una mejora más sustancial respecto a
las aproximaciones baseline sin conocimiento lingüístico. Aunque es un resultado en el que merece la
pena profundizar, a efectos del cálculo del gap lo hemos descartado por razones estadísticas, ya que se
trata de un outlier (p < 0, 01 según el test de Grubbs).

Una vez eliminado el outlier, el indicador de brecha de efectividad EF,1 se ha calculado según se
describe en la sección 4.1.6 sobre las otras catorce tareas. El resultado final (con su error estándar)
es una estimación de la brecha porcentual del 20± 06 a favor del inglés. Aunque hay una variación
apreciable entre tareas, el error estándar nos indica que, en cualquier caso, la brecha real promedio estará
en una horquilla entre el 14 % y el 26 %. Estos datos son compatibles con los obtenidos el primer año.

Esta brecha está medida exclusivamente sobre modelos discriminativos. Nuestra experimentación
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Tabla 24: Descripción de tareas y modelos

TAREA Mejor LLM ES Tipo de Tarea Brecha
CORE TASKS
EXIST 2022 Task 1 dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased clasificación binaria 17 %
EXIST 2022 Task 2 PlanTL-GOB-ES/roberta-large-bne clasificación multiclase 10 %
DIPROMATS 2023 Task 1 dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased Clasificación binaria 11 %
DIPROMATS 2023 Task 2 xlm-roberta-large clasificación multiclase multilabel 48 %
DIPROMATS 2023 Task 3 xlm-roberta-large Clasificación multiclase multilabel 293 %
DIANN 2023 Task 1 PlanTL-GOB-ES/roberta-base-bne Etiquetado de secuencias 0.4 %
SQUAD/SQAC 2024 PlanTL-GOB-ES/roberta-large-bne Etiquetado 19 %
EXIST 2023 Task 1 xlm-roberta-large clasificación binaria learning with disa-

greement
10 %

EXIST 2023 Task 2 xlm-roberta-large clasificación jerárquica multiclase lear-
ning with disagreement

-3 %

EXIST 2023 Task 3 xlm-roberta-large clasificación multiclase multilabel jerar-
quica learning with disagreement

12 %

EXTENDED TASKS
DIANN Task 2 dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased etiquetado de secuencias 72 %
MLDoc PlanTL-GOB-ES/roberta-base-bne clasificación multiclase 40 %
MultiCoNER CoNLL 2022 xlm-roberta-large etiquetado de secuencias 5 %
STS-2017 dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased regresión 15 %
SQUAD/SQAC 2016 xlm-roberta-large etiquetado de secuencias 25 %

con modelos generativos ha dado lugar a primeras estimaciones de brecha que no hemos incluido
en el indicador global. Nuestra experimentación inicial con modelos generativos no tiene suficiente
representatividad como para incluirla en el cálculo de la brecha, pero indica, provisionalmente, que en los
modelos generativos no hay una brecha mayor que la que hemos medido con los discriminativos:

GPT-4 (el modelo más potente junto con Claude 3 en el momento de finalizar nuestra experimenta-
ción) en modo zero-shot, aplicado a tres tareas discriminativas de nuestro leaderboard, arroja una
brecha promedio del 18 % entre el español y el inglés, muy similar a nuestro resultado en modelos
discriminativos.

En nuestro dataset UNED ACCESO de preguntas de exámenes de acceso a la universidad, los
modelos generativos abiertos LLama-2, Gemma y Mistral tienen una brecha promedio del 12 % entre
el español y el inglés. Y los modelos más potentes (Claude-3 y GPT-4) dan una brecha ligeramente
negativa (-2 % en ambos casos), es decir, se comportan un poco mejor en español que en inglés.
Teniendo en cuenta que las preguntas del dataset están originalmente en español (y son traducidas
manualmente al inglés), es muy posible que los modelos hayan visto parte de las respuestas en su fase
de entrenamiento (contaminación), y tampoco es descartable que haya algún artefacto de traducción
(aunque son traducciones manuales realizadas por profesionales). Descartando estos efectos, no
sería raro que la medición del gap estuviera en niveles parecidos a los del experimento anterior con
GPT-4. En cualquier caso, necesitamos profundizar en nuestro diseño experimental para obtener
cifras fiables.

9.3. Ámbitos de implantación
En cuanto a los ámbitos de implantación, es decir, los ámbitos de soluciones de mercado, nivel de

adopción y experiencia de usuario, los resultados en promedio para cada uno de ellos son muy similares a
los obtenidos en el año anterior, distanciándose la brecha en un punto en todos los casos.

La brecha en soluciones de mercado se mantiene en un 8 % descendiendo solo un punto respecto al año
anterior. En cuanto a la brehca en nivel de adopción, aparecen variaciones a nivel de indicador específico,
aunque el promedio se mantiene prácticamente constante. En concreto, ascienden las menciones de
productos en medios (I.A.3) de un 76 % a un 83 %, las menciones de tecnologías de la lengua en medios
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de un 49 % a un 70 % (I.A.4) y la brecha en adopción para uso personal (I.A.7) que asciende de un 33 %
a un 36 %. Sin embargo, descienden la brecha en menciones de productos informes (I.A.1) de un 95 %
a un 93 %, las menciones de tecnologías en informes (I.A.2) de un 56 % a un 53 %, el impacto de las
tecnologías en la empresa (I.A.5) de un 66 % a un 60 % y la adopción para uso profesional (I.A.7) de un
46 % a un 33 %.

En cuanto al ámbito de experiencia de usuario, también se mantiene constante en promedio, aunque
hay variaciones a nivel de indicador específico. Se ha obtenido el mismo patrón que el año anterior. Los
indicadores de polaridad reputacional (I.E.1) y curvas de valor (I.E.2) donde los indicadores se estiman a
partir de opiniones en la web, aparece una brecha negativa en favor del español. Lo mismo ocurre en el
indicador de limitaciones (I.E.4) en donde se encuesta a individuos sobre las deficiencias específicas de
los productos analizados. Sin embargo, en el caso de las encuestas de satisfacción (I.E.3) los usuarios
de tecnologías en inglés se sienten más satisfechos, efecto que ha crecido en los resultados de este año
(12 % frente al 2 % obtenido en el año anterior). Esto se compensa con la reducción de brecha en favor del
español en los otros tres indicadores (-9 % frente a 2 %, -9 % frente a -4 % y 16 % frente a 25 %).

De manera adicional, se han ampliado las encuestas sobre limitaciones para identificar aspectos de la
calidad de las tecnologías definidos en la sección 3 de este documento.

9.4. Conclusiones
En este segundo año de proyecto hemos medido, de nuevo, una brecha significativa en casi todos los

ámbitos estudiados, lo que confirma la necesidad de impulsar la IA en español como parte de cualquier
estrategia nacional de desarrollo tecnológico.

Entre el primer año y el segundo se ha producido la irrupción definitiva de la IA generativa, y esperá-
bamos ver cambios en los indicadores analizados. Sin embargo, aunque la investigación, el desarrollo y
la implantación se han acelerado enormemente desde la aparición de ChatGPT el 30 de noviembre de
2022, parecen haberlo hecho de forma paralela en el mundo angloparlante y en el hispanoparlante, de tal
manera que la brecha se ha mantenido, promediando sobre todos los ámbitos de análisis, similar a la que
había antes de ChatGPT.

Es destacable el esfuerzo realizado para la medición de la brecha en efectividad de los modelos de
lenguaje: se han desarrollado en el ámbito del proyecto nueve datasets, se ha experimentando con 14
modelos de lenguaje discriminativos abiertos, tres modelos generativos propietarios (Claude 3, GPT-4 y
GPT-3.5) y tres modelos generativos abiertos (Mistral, Llama-2 y Gemma). En la experimentación se han
realizado más de 3,500 procesos de fine-tuning y evaluación sobre cada una de las tareas discriminativas
en cada uno de los idiomas. Este esfuerzo sienta las bases para un seguimiento continuado de los modelos
de lenguaje aplicables al español, además de servir para estimar la brecha inglés-español.
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A. Bolsa de expresiones de tecnologías de la lengua

Tabla 25: Expresiones regulares de tecnologías de la lengua.

TECNOLOGÍA INGLÉS ESPAÑOL FUENTE
Linguística de corpus annotated corpora corpus anotados LREC Keywords

annotated corpus corpus anotado LREC Keywords
corpora annotation anotacion de corpus LREC Keywords
corpus annotation LREC Keywords
corpus linguistics linguistica de corpus LREC Keywords
english corpora corpus en ingles LREC Keywords
english corpus LREC Keywords
spanish corpora corpus en español LREC Keywords
spanish corpus LREC Keywords
text corpora corpus de texto LREC Keywords
text corpus LREC Keywords
treebank (Bikel and Zitouni, 2012)
treebanks (Bikel and Zitouni, 2012)

Sistemas de diálogo spoken dialog system sistema de dialogo hablado (Bikel and Zitouni, 2012)
spoken dialog systems sistemas de dialogo hablado (Bikel and Zitouni, 2012)
chatbot (Jurafsky and Martin, 2023)
chatbots (Jurafsky and Martin, 2023)
dialogue modeling modelado de dialogo

modelado de dialogos TACL Areas of Interest
Semántica del discurso argument mining mineria de argumentos Wikipedia - Common NLP tasks

implicit semantic role labelling etiquetado implicito de roles se-
manticos

Wikipedia - Common NLP tasks

topic boundary detection deteccion de limite de tema (Bikel and Zitouni, 2012)
Menciones de PLN no es-
pecíficas

computational linguistics linguistica computacional Wikipedia

language technologies tecnologias de lenguaje
tecnologias del lenguaje Wikipedia

language technology tecnologia de lenguaje
tecnologia del lenguaje Wikipedia

natural language processing procesamiento de lenguaje na-
tural
procesamiento del lenguaje na-
tural

Wikipedia

Sistemas generativos natural language generation generacion de lenguaje natural
generación de lenguajes natu-
rales

LREC Keywords

text to image generation generacion de imagenes a par-
tir de texto
generacion de imagenes a par-
tir de textos

Wikipedia - Common NLP tasks

text to scene generation generacion de escenas a partir
de texto
generacion de escenas a partir
de textos

Wikipedia - Common NLP tasks

text to video generation generacion de video a partir de
texto

generacion de videos a partir
de texto
generacion de video a partir de
textos

generacion de videos a partir
de textos

Wikipedia - Common NLP tasks

Modelado de lenguaje fill mask model modelo fill mask Hugging Face Tasks
fill mask models modelos fill mask Hugging Face Tasks
sentence similarity model modelo de similitud de oracio-

nes
modelo de similitud de frases Hugging Face Tasks

sentence similarity models modelos de similitud de oracio-
nes
modelos de similitud de frases Hugging Face Tasks

language based ai ai basado en lenguaje TACL Areas of Interest
language modeling modelado de lenguaje

modelado del lenguaje TACL Areas of Interest
word embedding TACL Areas of Interest
word embeddings TACL Areas of Interest
language model modelo de lenguaje LREC Keywords
language models modelos de lenguaje LREC Keywords

Semántica léxica terminology extraction extractores de terminologia Wikipedia - Common NLP tasks
word sense disambiguation desambiguacion linguistica Wikipedia - Common NLP tasks
morphological induction B(Bikel and Zitouni, 2012)

Análisis morfológico morphology induction inducción morfologica (Bikel and Zitouni, 2012)
lemmatization lematizacion Wikipedia - Common NLP tasks
lemmatisation Wikipedia - Common NLP tasks
morphological segmentation segmentacion morfologica Wikipedia - Common NLP tasks
part of speech tagging etiquetado de parte del discurso

etiquetado lexico Wikipedia - Common NLP tasks

132



pos tagging Wikipedia - Common NLP tasks
Reconocimiento de enti-
dades

entity linking enlazamiento de entidades Wikipedia - Common NLP tasks

named entity recognition reconocimiento de entidades
nombradas

Wikipedia - Common NLP tasks

Comprensión del lengua-
je natural

deep linguistic processing procesamiento linguistico pro-
fundo

Wikipedia

natural language programming programacion de lenguaje na-
tural
programacion del lenguaje na-
tural

Wikipedia

natural language understanding comprension de lenguaje natu-
ral
comprension del lenguaje natu-
ral

Wikipedia

Reconocimiento óptico
de caracteres

optical character recognition reconocimiento optico de ca-
racteres

Wikipedia - Common NLP tasks

Respuesta a preguntas question answering model modelo de respuesta a pregun-
tas

Hugging Face Tasks

question answering models modelos de respuesta a pregun-
tas

Hugging Face Tasks

automatic question answering respuesta automatica a pregun-
tas
respuesta automatica de pre-
guntas

Wikipedia - Common NLP tasks

Semántica relacional computational semantics semántica computacional (Jurafsky and Martin, 2023)
semantic parsing parseo semantico Wikipedia - Common NLP tasks
semantic role labelling etiquetado de roles semanticos Wikipedia - Common NLP tasks

Análisis de sentimientos opinion mining mineria de opinion
mineria de opiniones TACL Areas of Interest

sentiment analysis analisis de sentimiento Wikipedia - Common NLP tasks
sentiment classification clasificacion de sentimiento Wikipedia - Common NLP tasks

Lingüística estadística statistical linguistics linguistica estadistica LREC Keywords
quantitative linguistics linguistica cuantitativa Wikipedia

Generación de resúmenes summarization model modelo de sumarizacion Hugging Face Tasks
summarization models modelos de sumarizacion Hugging Face Tasks
automatic summarization resumen automatico Wikipedia - Common NLP tasks

Análisis sintáctico sentence boundary detection deteccion de limimtes de ora-
ciones
deteccion de limites de frases (Bikel and Zitouni, 2012)

grammar induction induccion gramatical Wikipedia - Common NLP tasks
grammar inference inferencia gramatical Wikipedia - Common NLP tasks
sentence boundary disambigua-
tion

desambiguacion de limites de
oraciones
desambiguacion de limites de
frases

Wikipedia - Common NLP tasks

syntactic parsing parseo sintactico Wikipedia - Common NLP tasks
Análisis de texto text classification model modelo de clasificacion de tex-

to
modelo de clasificacion de tex-
tos

Hugging Face Tasks

text classification models modelos de clasificacion de tex-
to
modelos de clasificacion de tex-
tos

Hugging Face Tasks

automatic text analytics analisis de texto automatico Wikipedia
text mining mineria de texto Wikipedia

Procesamiento de voz speech processing procesamiento de habla
procesamiento del habla Wikipedia - Common NLP tasks

speech recognition reconocimiento de habla
reconocimiento del habla Wikipedia - Common NLP tasks

speech segmenatation segmentacion de habla
segmentacion del habla Wikipedia - Common NLP tasks

text to speech de texto a voz Wikipedia - Common NLP tasks
Traducción translation model modelo de traduccion Hugging Face Tasks

translation models modelos de traduccion Hugging Face Tasks
automatic translation traducción automatica Wikipedia - Common NLP tasks
machine translation Wikipedia - Common NLP tasks

B. Bolsa de expresiones regulares para la detección de atributos
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ATRIBUTO INGLÉS ESPAÑOL
Rendimiento precis[oa]

correct[oa]
falla
imprecis[oa]
desempeñ[oa]

precise precision
accurate equivoca
correct error
failure errores
imprecise rendimiento
precision eficacia
wrong eficiente
performance eficiencia
efficiency efectividad
efficient procesador
efficacy recursos
effectiveness consum[oe]
processor memoria
resources energia
memory almacenamiento
energy ancho de banda
storage lent[ao]
bandwidth rapid[ao]
slow funciona (?:bien|mal|regular|peor|mejor)
fast
works (?:well|bad|fine|worse|better)

Usabilidad security seguridad
privacy privacidad
login login
session sesion
password contrasena
key password
breach violacion
infringement infraccion
credentials credenciales
permission permiso
cookies cookies
insecure acceder
- insegur[oa]

Precio cheap car[oa]
cheaper carisim[oa]
expensive barat[oa]
free of charge baratisim[oa]
(?:completely|totally|for) free gratis
gratuitous economic[oa]
economical de pago
paid licencia
license abonar
subscribe suscribir
suscripcion suscripcion
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Cuestionario adopción y satisfacción 

Notas para scripter en COLOR AMARILLO. 

CLIENTE:  

MEDICION: 2023 

STAKEHOLDER: PÚBLICO GENERAL 

SECCIÓN A. INTRODUCCIÓN 

BIENVENIDA 

SECCIÓN B. DATOS DEL ENTREVISTADO 

Edad. ¿Cuál es tu edad? 

 

 

EXCLUIR MENORES DE 18 Y MAYORES DE 85  

Género. ¿Cuál es tu género? 

Masculino  

Femenino  

Prefiero no contestar  

CCAA NO SE PREGUNTA VIENE DIRECTAMENTE DE LA BASE DE DATOS DEL PANEL PUEDEN 

PARTICIPAR DE TODAS LAS CCAA, DISTRIBUCION ESPERADA PROPORCIONAL A LA POBLACION 

NSE NO SE PREGUNTA, INCLUIR TODOS LOS SEGMENTOS DE A, B y C. DIRECTAMENTE DE LA 

BASE DE DATOS DEL PANEL  
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SECCIÓN C. ADOPCION 

P1. Has utilizado alguna vez: ROTAMOS 

  Si No 

P1.1 Alguna herramienta para análisis de opiniones en español   

P1.2 Algún asistente virtual en español   

P1.3 Alguna herramienta para la traducción automática de textos en español o 

al español 

  

P1.4 Alguna herramienta de teclado predictivo en español (los teclados 

predictivos te sugieren o corrigen palabras a medida que escribes texto en 

el teclado) 

  

P1.5 Algún buscador web en español   

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

SÓLO CONTINUAR CON LAS SECCIONES CORRESPONDIENTES A LAS P.1 DONDE HAYA 

RESPONDID0O AFIRMATIVAMENTE 

SI UNA PERSONA RESPONDE NO A TODAS LAS P.1, ES DECIR SI LA PERSONA NO HA UTILIZADO 

NINGUNA HERRAMIENTA, FINALIZA LA ENCUESTA (CREEMOS QUE ESTO NO VA A SUCEDER EN 

EL PANEL ON LINE, PERO HAY QUE PREVER LA PROGRAMACION DE ESTA FINALIZACION) 
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SECCIÓN D. ANALISIS DE OPINIONES 

P2. ¿Has utilizado alguna vez alguna de estas soluciones para el análisis de opiniones en 

español? 

  Sí, para uso 
personal 

Sí, para uso 
profesional 

Sí, para 
ambas 

No 

P2.1 Sprinklr 1 2 3 99 

P2.2 Khoros 1 2 3 99 

P2.3 NetBase Quid 1 2 3 99 

P2.4 Brandwatch  1 2 3 99 

P2.5 Linkfluence 1 2 3 99 

P2.6 Synthesio 1 2 3 99 

P2.7 Talkwalker 1 2 3 99 

P2.8 Digimind 1 2 3 99 

P2.9 Resonate 1 2 3 99 

P2.10 Sysomos 1 2 3 99 

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P2 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P3, LAS QUE TIENEN CODIGO 

4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P3. ¿Cuál es el grado de satisfacción con estas soluciones de análisis de opiniones en 

español? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P3.1 Sprinklr 1 2 3 4 5 

P3.2 Khoros 1 2 3 4 5 

P3.3 NetBase Quid 1 2 3 4 5 

P3.4 Brandwatch  1 2 3 4 5 

P3.5 Linkfluence 1 2 3 4 5 

P3.6 Synthesio 1 2 3 4 5 

P3.7 Talkwalker 1 2 3 4 5 

P3.8 Digimind 1 2 3 4 5 

P3.9 Resonate 1 2 3 4 5 

P3.10 Sysomos 1 2 3 4 5 

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

 

P4. ¿Has observado alguna de estas limitaciones a la hora de utilizar estas herramientas en 

español? Si no ha observado limitaciones, marque “ninguna limitación”.  
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TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P2 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O MAS 

HOJAS PORQUE EVALUE MUCHAS HERRAMIENTAS SE PUEDE HACER 

  Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

1 En el desempeño o 

rendimiento 

    

2 En las funcionalidades     

3 En la compatibilidad con 

otros sistemas o con el 

equipo o dispositivo 

    

4 De seguridad     

5 De privacidad     

6 De precio      

7 En la comprensión del 

español 

    

 Aporta información sesgada     

 Aporta información 

engañosa 

    

 Solo aporta información 

relativamente obvia 

    

98 Otras limitaciones     

99 Ninguna limitación     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

ROTAR TODAS MENOS 98 Y 99 

SECCIÓN E. ASISTENTES VIRTUALES 

P5. ¿Has utilizado alguna vez alguna de estas soluciones de asistencia virtual en español? 

 

  Sí, para uso 
personal 

Sí, para uso 
profesional 

Sí, para 
ambas 

No 

P5.1 Google Assistant 1 2 3 99 

P5.2 Siri 1 2 3 99 

P5.3 Alexa 1 2 3 99 

P5.4 Bixby  1 2 3 99 

P5.5 Cortana 1 2 3 99 

P5.6 Kore.ai 1 2 3 99 

P5.7 IBM Watson Assistant 1 2 3 99 

P5.8 Amazon Lex 1 2 3 99 
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P5.9 Google Dialogflow 1 2 3 99 

P5.10 Amelia 1 2 3 99 

P5.11 ChatGPT 1 2 3 99 

 Google Bard     

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P5 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P6, LAS QUE TIENEN CODIGO 

4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P6. ¿Cuál es el grado de satisfacción con estos asistentes virtuales en español? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P6.1 Google 

Assistant 

1 2 3 4 5 

P6.2 Siri 1 2 3 4 5 

P6.3 Alexa 1 2 3 4 5 

P6.4 Bixby  1 2 3 4 5 

P6.5 Cortana 1 2 3 4 5 

P6.6 Kore.ai 1 2 3 4 5 

P6.7 IBM Watson 

Assistant 

1 2 3 4 5 

P6.8 Amazon Lex 1 2 3 4 5 

P6.9 Google 

Dialogflow 

1 2 3 4 5 

P6.10 Amelia 1 2 3 4 5 

P6.11 ChatGPT 1 2 3 4 5 

 Google Bard      

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA QUE AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

P7. ¿Has observado alguna de estas limitaciones a la hora de utilizar estos asistentes en 

español? Si no ha observado limitaciones marque en “ninguna limitación”.  

TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P5 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O MAS 

HOJAS PORQUE EVALUE MUCHOS ASISTENTES SE PUEDE HACER 

  Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

1 En el desempeño o 

rendimiento 

    

2 En las funcionalidades     

3 En la compatibilidad con 

otros sistemas o con el 
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equipo o dispositivo 

4 De seguridad     

5 De privacidad     

6 De precio      

7 En la comprensión del 

español 

    

 Proporciona contenidos 

ofensivos, tóxicos o 

inadecuados 

    

 Proporciona contenidos 

sesgados y/o estereotipados 

    

 Proporciona información 

convincente a primera vista, 

pero errónea al verificarla 

    

 Sólo ofrece información 

genérica que ya se conocía 

    

 No justifica las respuestas ni 

da acceso a las fuentes que 

la justifican 

    

98 Otras limitaciones     

99 Ninguna limitación     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

ROTAR TODAS MENOS 98 Y 99 

SECCIÓN F. TRADUCCIÓN AUTOMATICA 

P8. ¿Has utilizado alguna vez alguna de estas soluciones para la traducción automática de 

textos en o al español? 

  Sí, para uso 
personal 

Sí, para uso 
profesional 

Sí, para 
ambas 

No 

P8.1 Google Translate 1 2 3 99 

P8.2 DeepL 1 2 3 99 

P8.3 Bing Translator o 

Microsoft Translator 

1 2 3 99 

P8.4 Amazon Translate 1 2 3 99 

P8.5 Systran Translate 1 2 3 99 

P8.6 Reverso Translator 1 2 3 99 

P8.7 memoQ Translator 

PRO 

1 2 3 99 

P8.8 Smartling  1 2 3 99 

P8.9 Crowdin 1 2 3 99 
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P8.10 TextUnited 1 2 3 99 

 ChatGPT     

 Google Bard     

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P8 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P9, LAS QUE TIENEN CODIGO 

4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P9. ¿Cuál es el grado de satisfacción con estas soluciones de traducción automática en o al 

español? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P9.1 Google 

Translate 

1 2 3 4 5 

P9.2 DeepL 1 2 3 4 5 

P9.3 Bing 

Translator o 

Microsoft 

Translator 

1 2 3 4 5 

P9.4 Amazon 

Translate 

1 2 3 4 5 

P9.5 Systran 

Translate 

1 2 3 4 5 

P9.6 Reverso 

Translator 

1 2 3 4 5 

P9.7 memoQ 

Translator PRO 

1 2 3 4 5 

P9.8 Smartling  1 2 3 4 5 

P9.9 Crowdin 1 2 3 4 5 

P9.10 TextUnited 1 2 3 4 5 

 ChatGPT      

 Google Bard      

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA QUE AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

P10. ¿Has observado alguna de estas limitaciones a la hora de utilizar estas herramientas de 

traducción automática en o al español? Si no ha observado limitaciones marque en 

“ninguna limitación”.  

TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P8 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O MAS 

HOJAS PORQUE EVALUE MUCHAS HERRAMIENTAS SE PUEDE HACER 

  Herramienta Herramienta Herramienta Herramienta 
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x x x x 

1 En el desempeño o 

rendimiento 

    

2 En las funcionalidades     

3 En la compatibilidad con 

otros sistemas o con el 

equipo o dispositivo 

    

4 De seguridad     

5 De privacidad     

6 De precio      

7 En un ámbito o sector 

específico (por ejemplo, 

traducción jurídica) 

    

 Presenta sesgos sistemáticos 

de traducción y/o 

estereotipados 

    

 Proporciona traducciones 

naturales y fluidas pero 

incorrectas 

    

 Traducciones literales que no 

captura el trasfondo del 

texto 

    

98 Otras limitaciones     

99 Ninguna limitación     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

ROTAR TODAS MENOS 98 Y 99 

 

SECCIÓN G. TECLADOS PREDICTIVOS 

P11. ¿Has utilizado alguna vez alguno de estos teclados predictivos en español? 

  Sí, para 
uso 

personal 

Sí, para uso 
profesional 

Sí, para 
ambas 

No 

P11.1 Microsoft SwiftKey 1 2 3 99 

P11.2 GBoard 1 2 3 99 

P11.3 Grammarly 

(funcionalidad de 

predicción de frases) 

1 2 3 99 

P11.4 Fleksy 1 2 3 99 
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P11.5 iPhone (teclado por 

defecto) 

1 2 3 99 

P11.6 Phraseboard 1 2 3 99 

P11.7 GMail (funciones 

predictivas en la 

redacción) 

1 2 3 99 

P11.8 Google Workspaces 

(funciones predictivas 

en la redacción) 

1 2 3 99 

P11.9 Microsoft Outlook 

(funciones predictivas 

en la redacción) 

1 2 3 99 

P11.10 Microsoft Office 365 

(funciones predictivas 

en la redacción) 

1 2 3 99 

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P11 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P9, LAS QUE TIENEN 

CODIGO 4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P12. ¿Cuál es el grado de satisfacción con estos teclados predictivos en español? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P12.1 Microsoft 

SwiftKey 

1 2 3 4 5 

P12.2 GBoard 1 2 3 4 5 

P12.3 Grammarly 

(funcionalidad 

de predicción 

de frases) 

1 2 3 4 5 

P12.4 Fleksy 1 2 3 4 5 

P12.5 iPhone 

(teclado por 

defecto) 

1 2 3 4 5 

P12.6 Phraseboard 1 2 3 4 5 

P12.7 GMail 

(funciones 

predictivas en 

la redacción) 

1 2 3 4 5 

P12.8 Google 

Workspaces 

(funciones 

predictivas en 

la redacción) 

1 2 3 4 5 

P12.9 Microsoft 1 2 3 4 5 
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Outlook 

(funciones 

predictivas en 

la redacción) 

P12.10 Microsoft 

Office 365 

(funciones 

predictivas en 

la redacción) 

1 2 3 4 5 

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA QUE AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

P13. ¿Has observado alguna de estas limitaciones a la hora de utilizar estos teclados 

predictivos en español? Si no ha observado limitaciones marque en “ninguna limitación”.  

TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P11 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O 

MAS HOJAS PORQUE EVALUE MUCHAS HERRAMIENTAS SE PUEDE HACER 

  Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

1 En el desempeño o 

rendimiento 

    

2 En las funcionalidades     

3 En la compatibilidad con 

otros sistemas o con el 

equipo o dispositivo 

    

4 De seguridad     

5 De privacidad     

6 De precio      

 Los términos que sugiere 

están sesgados y/o 

responden a estereotipos 

    

 Sugiere palabras que 

“suenan bien”, pero no son 

las más apropiadas 

    

 Lo que sugiere es previsible y 

convencional 

    

98 Otras limitaciones     

99 Ninguna limitación     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

ROTAR TODAS MENOS 98 Y 99 
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SECCIÓN H. BUSCADORES WEB 

P14. ¿Has utilizado alguna vez alguno de estos buscadores web en español? 

  Sí, para 
uso 

personal 

Sí, para uso 
profesional 

Sí, para 
ambas 

No 

P14.1 Google 1 2 3 99 

P14.2 Bing 1 2 3 99 

P14.3 Yahoo Search 1 2 3 99 

P14.4 DuckDuckGo 1 2 3 99 

P14.5 Brave Search 1 2 3 99 

P14.6 Elastic 1 2 3 99 

P14.7 Mindbreeze 1 2 3 99 

P.14.8 Apache Solr 1 2 3 99 

 Perplexity     

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P14 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P9, LAS QUE TIENEN 

CODIGO 4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P15. ¿Cuál es el grado de satisfacción con estos buscadores web en español? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P15.1 Google 1 2 3 4 5 

P15.2 Bing 1 2 3 4 5 

P15.3 Yahoo Search 1 2 3 4 5 

P15.4 DuckDuckGo 1 2 3 4 5 

P15.5 Brave Search 1 2 3 4 5 

P15.6 Elastic 1 2 3 4 5 

P15.7 Mindbreeze 1 2 3 4 5 

P15.8 Apache Solr 1 2 3 4 5 

 Perplexity      

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

P16. ¿Has observado alguna de estas limitaciones a la hora de utilizar estos buscadores web 

en español?  Si no ha observado limitaciones marque en “ninguna limitación”.  

TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P11 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O 

MAS HOJAS PORQUE EVALUE MUCHAS HERRAMIENTAS SE PUEDE HACER 
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  Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

Herramienta 

x 

1 En el desempeño o 

rendimiento 

    

2 En las funcionalidades     

3 En la compatibilidad con 

otros sistemas o con el 

equipo o dispositivo 

    

4 De seguridad     

5 De privacidad     

6 De precio      

 Devuelve páginas con 

contenidos tóxicos, agresivos 

o inapropiados en general 

    

 Sesgos / preferencias 

sistemáticas hacia 

determinados tipos de 

páginas 

    

 Devuelve páginas 

relacionadas con la consulta 

pero  que contienen 

información engañosa 

    

 Devuelve páginas con 

información previsible con 

poco valor añadido 

    

98 Otras limitaciones     

99 Ninguna limitación     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

ROTAR TODAS MENOS 98 Y 99 
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Cuestionario adopción y satisfacción 

NO TRADUCIR: Notas para scripter en COLOR AMARILLO. 

Age. How old are you? 

 

 

EXCLUIR MENORES DE 18 Y MAYORES DE 85  

Gender. What is your gender? 

Male  

Female  

I rather not answer  

CCAA NO SE PREGUNTA VIENE DIRECTAMENTE DE LA BASE DE DATOS DEL PANEL PUEDEN 

PARTICIPAR DE TODAS LAS CCAA, DISTRIBUCION ESPERADA PROPORCIONAL A LA POBLACION 

NSE NO SE PREGUNTA, INCLUIR TODOS LOS SEGMENTOS DE A, B y C. DIRECTAMENTE DE LA 

BASE DE DATOS DEL PANEL  

 

 

 

 

 

 

C. ADOPTION 

P1. Have you ever used: ROTAMOS  

  Yes No 

P1.1 Any tool for opinion analysis in English   

P1.2 Any virtual assistant in English   
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P1.3 Any tool for automatic translation of texts in English or into English   

P1.4 Any predictive keyboard tool in English (predictive keyboards suggest or 

correct words as you type text on the keyboard). 

  

P1.5 Any web search engine in English   

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

SÓLO CONTINUAR CON LAS SECCIONES CORRESPONDIENTES A LAS P.1 DONDE HAYA 

RESPONDID0O AFIRMATIVAMENTE 

SI UNA PERSONA RESPONDE NO A TODAS LAS P.1, ES DECIR SI LA PERSONA NO HA UTILIZADO 

NINGUNA HERRAMIENTA, FINALIZA LA ENCUESTA (CREEMOS QUE ESTO NO VA A SUCEDER EN 

EL PANEL ON LINE, PERO HAY QUE PREVER LA PROGRAMACION DE ESTA FINALIZACION) 
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SECCIÓN D. OPINION ANALYSIS 

P2. ¿Has utilizado alguna vez alguna de estas soluciones para el análisis de opiniones en 

inglés? 

  Yes, for 

personal 

use 

Yes, for 

professional 

use 

Yes, for 

both 

No 

P2.1 Sprinklr 1 2 3 99 

P2.2 Khoros 1 2 3 99 

P2.3 NetBase Quid 1 2 3 99 

P2.4 Brandwatch  1 2 3 99 

P2.5 Linkfluence 1 2 3 99 

P2.6 Synthesio 1 2 3 99 

P2.7 Talkwalker 1 2 3 99 

P2.8 Digimind 1 2 3 99 

P2.9 Resonate 1 2 3 99 

P2.10 Sysomos 1 2 3 99 

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P2 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P3, LAS QUE TIENEN CODIGO 

4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P3. How satisfied are you with these opinion analysis solutions in English? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P3.1 Sprinklr 1 2 3 4 5 

P3.2 Khoros 1 2 3 4 5 

P3.3 NetBase Quid 1 2 3 4 5 

P3.4 Brandwatch  1 2 3 4 5 

P3.5 Linkfluence 1 2 3 4 5 

P3.6 Synthesio 1 2 3 4 5 

P3.7 Talkwalker 1 2 3 4 5 

P3.8 Digimind 1 2 3 4 5 

P3.9 Resonate 1 2 3 4 5 

P3.10 Sysomos 1 2 3 4 5 

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 
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P4. Have you observed any of these limitations when using these tools? If you have not 

observed any limitations, check "no limitations". 

TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P2 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O MAS 

HOJAS PORQUE EVALUE MUCHAS HERRAMIENTAS SE PUEDE HACER 

  Tool x Tool x Tool x Tool x 

1 In performance     

2 In functionalities     

3 On compatibility with other 

systems or with the 

equipment or device 

    

4 In security     

5 In privacy     

6 In price     

7 In understanding English     

 Provides biased information     

 Provides misleading 

information 

    

 Only provides relatively 

obvious information 

    

98 Other limitations     

99 No limitations     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

SECCIÓN E. VIRTUAL ASSISTANTS 

P5.  Have you ever used any of these virtual assistants in English? 

  Yes, for 
personal 

use 

Yes, for 
professional 

use 

Yes, for 
both 

No 

P5.1 Google Assistant 1 2 3 99 

P5.2 Siri 1 2 3 99 

P5.3 Alexa 1 2 3 99 

P5.4 Bixby  1 2 3 99 

P5.5 Cortana 1 2 3 99 

P5.6 Kore.ai 1 2 3 99 

P5.7 IBM Watson Assistant 1 2 3 99 

P5.8 Amazon Lex 1 2 3 99 

P5.9 Google Dialogflow 1 2 3 99 

P5.10 Amelia 1 2 3 99 

P5.11 ChatGPT 1 2 3 99 



 
 
 
 
 
 

 
 
 
LLORENTE Y CUENCA 

llorenteycuenca.com 5 

 Google Bard     

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P5 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P6, LAS QUE TIENEN CODIGO 

4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P6. How satisfied are you with these virtual assistants in English? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P6.1 Google 

Assistant 

1 2 3 4 5 

P6.2 Siri 1 2 3 4 5 

P6.3 Alexa 1 2 3 4 5 

P6.4 Bixby  1 2 3 4 5 

P6.5 Cortana 1 2 3 4 5 

P6.6 Kore.ai 1 2 3 4 5 

P6.7 IBM Watson 

Assistant 

1 2 3 4 5 

P6.8 Amazon Lex 1 2 3 4 5 

P6.9 Google 

Dialogflow 

1 2 3 4 5 

P6.10 Amelia 1 2 3 4 5 

P6.11 ChatGPT 1 2 3 4 5 

 Google Bard      

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA QUE AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

P7. Have you observed any of these limitations when using these virtual assistants in English? 

If you have not observed any limitations, please check "no limitations". 

TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P5 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O MAS 

HOJAS PORQUE EVALUE MUCHOS ASISTENTES SE PUEDE HACER 

  Tool x Tool x Tool x Tool x 

1 In performance     

2 In functionalities     

3 On compatibility with other 

systems or with the 

equipment or device 

    

4 In security     

5 In privacy     

6 In price     

7 In understanding English     
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 Provides offensive, toxic or 

inappropriate content 

    

 Provides biased and/or 

stereotyped content 

    

 Provides information that is 

convincing at first glance, but 

incorrect upon verification 

    

 Only offers generic 

information that was already 

known 

    

 Does not justify answers or 

provide access to the sources 

that justify them 

    

98 Other limitations     

99 No limitations     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

SECCIÓN F. AUTOMATIC TRANSLATION 

P8. Have you ever used any of these solutions for the automatic translation of texts in or into 

English? 

  Yes, for 
personal 

use 

Yes, for 
professional 

use 

Yes, for 
both 

No 

P8.1 Google Translate 1 2 3 99 

P8.2 DeepL 1 2 3 99 

P8.3 Bing Translator o 

Microsoft Translator 

1 2 3 99 

P8.4 Amazon Translate 1 2 3 99 

P8.5 Systran Translate 1 2 3 99 

P8.6 Reverso Translator 1 2 3 99 

P8.7 memoQ Translator 

PRO 

1 2 3 99 

P8.8 Smartling  1 2 3 99 

P8.9 Crowdin 1 2 3 99 

P8.10 TextUnited 1 2 3 99 

 ChatGPT     

 Google Bard     

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 
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LAS HERRAMIENTAS QUE EN P8 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P9, LAS QUE TIENEN CODIGO 

4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P9. How satisfied are you with these solutions for the automatic translation of texts into 

English? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P9.1 Google 

Translate 

1 2 3 4 5 

P9.2 DeepL 1 2 3 4 5 

P9.3 Bing 

Translator o 

Microsoft 

Translator 

1 2 3 4 5 

P9.4 Amazon 

Translate 

1 2 3 4 5 

P9.5 Systran 

Translate 

1 2 3 4 5 

P9.6 Reverso 

Translator 

1 2 3 4 5 

P9.7 memoQ 

Translator PRO 

1 2 3 4 5 

P9.8 Smartling  1 2 3 4 5 

P9.9 Crowdin 1 2 3 4 5 

P9.10 TextUnited 1 2 3 4 5 

 ChatGPT      

 Google Bard      

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA QUE AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

P10. Have you observed any of these limitations when using these tools for automatic 

translation in or into English? If you have not observed any limitations, please check "no 

limitations". 

TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P8 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O MAS 

HOJAS PORQUE EVALUE MUCHAS HERRAMIENTAS SE PUEDE HACER 

  Tool x Tool x Tool x Tool x 

1 In performance     

2 In functionalities     

3 On compatibility with other 

systems or with the 

equipment or device 

    

4 In security     

5 In privacy     
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6 In price     

7 In a specific sector or area 

(for instance, legal texts 

translation) 

    

 Presents systematic and/or 

stereotyped translation 

biases 

    

 Provides natural and fluent 

translations but incorrect 

ones 

    

 Literal translations that do 

not capture the background 

of the text 

    

98 Other limitations     

99 No limitations     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

SECCIÓN G. PREDICTIVE KEYBOARDS 

P11. ¿Has utilizado alguna vez alguno de estos teclados predictivos en inglés? 

  Yes, for 
personal 

use 

Yes, for 
professional 

use 

Yes, for 
both 

No 

P11.1 Microsoft SwiftKey 1 2 3 99 

P11.2 GBoard 1 2 3 99 

P11.3 Grammarly (phrasal 

predictions feature) 

1 2 3 99 

P11.4 Fleksy 1 2 3 99 

P11.5 iPhone’s default 

keyboard 

1 2 3 99 

P11.6 Phraseboard 1 2 3 99 

P11.7 GMail (predictive 

functions in writing) 

1 2 3 99 

P11.8 Google Workspaces 

(predictive functions 

in writing) 

1 2 3 99 

P11.9 Microsoft Outlook 

(predictive functions 

in writing) 

1 2 3 99 

P11.10 Microsoft Office 365 

(predictive functions 

in writing) 

1 2 3 99 
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ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P11 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P9, LAS QUE TIENEN 

CODIGO 4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P12. How satisfied are you with these predictive keyboards in English? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P12.1 Microsoft 

SwiftKey 

1 2 3 4 5 

P12.2 GBoard 1 2 3 4 5 

P12.3 Grammarly 

(phrasal 

predictions 

feature) 

1 2 3 4 5 

P12.4 Fleksy 1 2 3 4 5 

P12.5 iPhone’s 

default 

keyboard 

1 2 3 4 5 

P12.6 Phraseboard 1 2 3 4 5 

P12.7 GMail 

(predictive 

functions in 

writing) 

1 2 3 4 5 

P12.8 Google 

Workspaces 

(predictive 

functions in 

writing) 

1 2 3 4 5 

P12.9 Microsoft 

Outlook 

(predictive 

functions in 

writing) 

1 2 3 4 5 

P12.10 Microsoft 

Office 365 

(predictive 

functions in 

writing) 

1 2 3 4 5 

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA QUE AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

P13. Have you observed any of these limitations when using these predictive keyboards in 

English? If you have not observed any limitations, please check "no limitations". 
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TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P11 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O 

MAS HOJAS PORQUE EVALUE MUCHAS HERRAMIENTAS SE PUEDE HACER 

  Tool x Tool x Tool x Tool x 

1 In performance     

2 In functionalities     

3 On compatibility with other 

systems or with the 

equipment or device 

    

4 In security     

5 In privacy     

6 In price     

 The terms it suggests are 

biased and/or respond to 

stereotypes 

    

 Suggests words that “sound 

good”, but are not the most 

appropriate 

    

 What it suggests is 

predictable and conventional 

    

98 Other limitations     

99 No limitations     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 

SECCIÓN H. WEB SEARCH ENGINES 

P14. Have you ever used any of these web search engines in English? 

  Yes, for 
personal 

use 

Yes, for 
professional 

use 

Yes, for 
both 

No 

P14.1 Google 1 2 3 99 

P14.2 Bing 1 2 3 99 

P14.3 Yahoo Search 1 2 3 99 

P14.4 DuckDuckGo 1 2 3 99 

P14.5 Brave Search 1 2 3 99 

P14.6 Elastic 1 2 3 99 

P14.7 Mindbreeze 1 2 3 99 

P.14.8 Apache Solr 1 2 3 99 

 Perplexity     

 

ROTAR EL ORDEN DE PRESENTACION DE LAS HERRAMIENTAS ENTRE ENCUESTADOS 



 
 
 
 
 
 

 
 
 
LLORENTE Y CUENCA 

llorenteycuenca.com 11 

LAS HERRAMIENTAS QUE EN P14 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3 PASAN A P9, LAS QUE TIENEN 

CODIGO 4 SE OMITEN, SI EN TODAS HAY CODIGO 4 PASAR A PROXIMA SECCION 

P15. How satisfied are you with these web search engines in English? 

  ⭐  ⭐ ⭐     ⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐ ⭐⭐⭐⭐⭐ 

P15.1 Google 1 2 3 4 5 

P15.2 Bing 1 2 3 4 5 

P15.3 Yahoo Search 1 2 3 4 5 

P15.4 DuckDuckGo 1 2 3 4 5 

P15.5 Brave Search 1 2 3 4 5 

P15.6 Elastic 1 2 3 4 5 

P15.7 Mindbreeze 1 2 3 4 5 

P15.8 Apache Solr 1 2 3 4 5 

 Perplexity      

 

SE PUEDE MANTENER LA ROTACION USADA EN LA PREGUNTA ANTERIOR, YA AQUÍ LA 

ROTACIÓN NO ES IMPORTANTE 

P16. Have you observed any of these limitations when using these web search engines in 

English? If you have not observed any limitations, please check "no limitations". 

TABLA CON LAS HERRAMIENTAS QUE EN P11 TIENEN CODIGO 1, 2 o 3  SI SE NECESITAN 2 O 

MAS HOJAS PORQUE EVALUE MUCHAS HERRAMIENTAS SE PUEDE HACER 

  Tool x Tool x Tool x Tool x 

1 In performance     

2 In functionalities     

3 On compatibility with other 

systems or with the 

equipment or device 

    

4 In security     

5 In privacy     

6 In price     

 Returns pages with toxic, 

aggressive, or generally 

inappropriate content 

    

 Systematic 

biases/preferences towards 

certain types of pages 

    

 Returns pages related to the 

query but contain misleading 

information 

    

 Returns pages with 

predictable information with 

    



 
 
 
 
 
 

 
 
 
LLORENTE Y CUENCA 

llorenteycuenca.com 12 

little added value 

98 Other limitations     

99 No limitations     

 

EL ENCUESTADO PUEDE MARCAR VARIAS LIMITACIONES POR HERRAMIENTA, PERO SI USA 

ULTIMA OPCION DE NINGUNA, DEBE SER UNICA Y NO PODRÁ SELECCIONAR OTRA 



D. Tablas de datos
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Tabla 31: Menciones en medios.

Análisis de opiniones ES EN
Sprinklr 537 19753
Khoros 48 4500
NetBase Quid 8 3138
Brandwatch 36 5603
Linkfluence 6 446
Synthesio 4 762
Talkwalker 32 3823
Digimind 17 2099
Resonate 0 43
Meltwater 118 9528

Asistentes virtuales ES EN
Google Assistant 2120 343688
Siri 2679 330276
Alexa 4882 917943
Bixby 352 29708
Kore.ai 5 7853
IBM Watson Assistant 0 2657
Amazon Lex 8 2712
Google Dialogflow 76 1404
Amelia 262 231
ChatGPT 12569 4402
Google Bard 85 26725

Traducción automática ES EN
Google Translate 938 21986
DeepL 236 5914
Bing Translator o Microsoft Translator 11 4154
Amazon Translate 1 2413
Systran Translate 15 2446
Reverso Translator 0 72
memoQ Translator PRO 1 228
Smartling 17 358
Crowdin 7 101
TextUnited 0 65

Teclados predictivos ES EN
Microsoft SwiftKey 2 2323
GBoard 102 8912
Grammarly Keyboard 0 285
Fleksy 24 727
iPhone Keyboard 6 7000
GMail 0 171
Google Workspace 0 35
Microsoft Outlook 0 10
Microsoft Office 365 3445 27

Buscadores web ES EN
Google Search 2233 209415
Bing 180 87851
Yahoo Search 24 4712
DuckDuckGo 170 34986
Brave Search 1 1949
Elasticsearch 108 15909
Mindbreeze 19 1054
Apache Solr 0 560
Perplexity 43 5184

Tabla 36: Limitaciones de análisis de opiniones.

Producto Tipo de limitaciones Español Inglés
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Sprinklr En el desempeño o rendimiento 5 % 19 %
Sprinklr En las funcionalidades 9 % 26 %
Sprinklr En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 9 % 16 %
Sprinklr De seguridad 27 % 18 %
Sprinklr De privacidad 23 % 20 %
Sprinklr De precio 18 % 22 %
Sprinklr En la comprensión del idioma 9 % 23 %
Sprinklr Aporta información sesgada 9 % 8 %
Sprinklr Aporta información engañosa 9 % 15 %
Sprinklr Solo aporta información relativamente obvia 18 % 14 %
Sprinklr Otras limitaciones 5 % 5 %
Khoros En el desempeño o rendimiento 10 % 14 %
Khoros En las funcionalidades 17 % 17 %
Khoros En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 13 % 18 %
Khoros De seguridad 10 % 16 %
Khoros De privacidad 17 % 11 %
Khoros De precio 10 % 17 %
Khoros En la comprensión del idioma 10 % 15 %
Khoros Aporta información sesgada 20 % 13 %
Khoros Aporta información engañosa 7 % 16 %
Khoros Solo aporta información relativamente obvia 13 % 15 %
Khoros Otras limitaciones 0 % 10 %
NetBase Quid En el desempeño o rendimiento 5 % 17 %
NetBase Quid En las funcionalidades 26 % 19 %
NetBase Quid En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 5 % 14 %
NetBase Quid De seguridad 16 % 17 %
NetBase Quid De privacidad 11 % 17 %
NetBase Quid De precio 5 % 18 %
NetBase Quid En la comprensión del idioma 37 % 20 %
NetBase Quid Aporta información sesgada 11 % 10 %
NetBase Quid Aporta información engañosa 16 % 17 %
NetBase Quid Solo aporta información relativamente obvia 16 % 13 %
NetBase Quid Otras limitaciones 11 % 4 %
Brandwatch En el desempeño o rendimiento 5 % 20 %
Brandwatch En las funcionalidades 23 % 19 %
Brandwatch En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 5 % 21 %
Brandwatch De seguridad 18 % 13 %
Brandwatch De privacidad 14 % 19 %
Brandwatch De precio 23 % 25 %
Brandwatch En la comprensión del idioma 5 % 21 %
Brandwatch Aporta información sesgada 9 % 12 %
Brandwatch Aporta información engañosa 0 % 12 %
Brandwatch Solo aporta información relativamente obvia 5 % 16 %
Brandwatch Otras limitaciones 5 % 6 %
Linkfluence En el desempeño o rendimiento 11 % 16 %
Linkfluence En las funcionalidades 7 % 14 %
Linkfluence En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 7 % 15 %
Linkfluence De seguridad 11 % 19 %
Linkfluence De privacidad 18 % 18 %
Linkfluence De precio 18 % 18 %
Linkfluence En la comprensión del idioma 25 % 20 %
Linkfluence Aporta información sesgada 7 % 11 %
Linkfluence Aporta información engañosa 4 % 17 %
Linkfluence Solo aporta información relativamente obvia 7 % 26 %
Linkfluence Otras limitaciones 4 % 8 %
Synthesio En el desempeño o rendimiento 16 % 14 %
Synthesio En las funcionalidades 16 % 20 %
Synthesio En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 12 % 15 %
Synthesio De seguridad 0 % 20 %
Synthesio De privacidad 24 % 15 %
Synthesio De precio 8 % 14 %
Synthesio En la comprensión del idioma 20 % 20 %
Synthesio Aporta información sesgada 20 % 21 %
Synthesio Aporta información engañosa 20 % 14 %
Synthesio Solo aporta información relativamente obvia 12 % 17 %
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Synthesio Otras limitaciones 0 % 9 %
Talkwalker En el desempeño o rendimiento 3 % 14 %
Talkwalker En las funcionalidades 9 % 24 %
Talkwalker En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 6 % 18 %
Talkwalker De seguridad 9 % 21 %
Talkwalker De privacidad 18 % 16 %
Talkwalker De precio 21 % 24 %
Talkwalker En la comprensión del idioma 3 % 16 %
Talkwalker Aporta información sesgada 0 % 12 %
Talkwalker Aporta información engañosa 0 % 19 %
Talkwalker Solo aporta información relativamente obvia 6 % 20 %
Talkwalker Otras limitaciones 3 % 10 %
Digimind En el desempeño o rendimiento 32 % 21 %
Digimind En las funcionalidades 16 % 21 %
Digimind En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 16 % 14 %
Digimind De seguridad 0 % 22 %
Digimind De privacidad 26 % 13 %
Digimind De precio 16 % 18 %
Digimind En la comprensión del idioma 11 % 22 %
Digimind Aporta información sesgada 37 % 21 %
Digimind Aporta información engañosa 21 % 14 %
Digimind Solo aporta información relativamente obvia 11 % 20 %
Digimind Otras limitaciones 5 % 6 %
Resonate En el desempeño o rendimiento 9 % 19 %
Resonate En las funcionalidades 18 % 20 %
Resonate En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 9 % 20 %
Resonate De seguridad 14 % 26 %
Resonate De privacidad 9 % 21 %
Resonate De precio 9 % 19 %
Resonate En la comprensión del idioma 9 % 24 %
Resonate Aporta información sesgada 27 % 15 %
Resonate Aporta información engañosa 9 % 12 %
Resonate Solo aporta información relativamente obvia 5 % 17 %
Resonate Otras limitaciones 14 % 4 %
Sysomos En el desempeño o rendimiento 0 % 15 %
Sysomos En las funcionalidades 26 % 18 %
Sysomos En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 32 % 18 %
Sysomos De seguridad 21 % 19 %
Sysomos De privacidad 0 % 17 %
Sysomos De precio 16 % 20 %
Sysomos En la comprensión del idioma 16 % 23 %
Sysomos Aporta información sesgada 16 % 18 %
Sysomos Aporta información engañosa 5 % 19 %
Sysomos Solo aporta información relativamente obvia 5 % 18 %
Sysomos Otras limitaciones 11 % 10 %

Tabla 37: Limitaciones de asistentes virtuales.

Producto Tipo de limitaciones Español Inglés
Google Assistant En el desempeño o rendimiento 9 % 12 %
Google Assistant En el desempeño o rendimiento 9 % 12 %
Google Assistant En las funcionalidades 15 % 17 %
Google Assistant En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 7 % 9 %
Google Assistant De seguridad 9 % 12 %
Google Assistant De privacidad 15 % 16 %
Google Assistant De precio 4 % 9 %
Google Assistant En la comprensión del idioma 13 % 9 %
Google Assistant Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 3 % 4 %
Google Assistant Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 7 % 5 %
Google Assistant Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 7 % 7 %
Google Assistant Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 17 % 9 %
Google Assistant No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 12 % 9 %
Google Assistant Otras limitaciones 6 % 3 %
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Siri En el desempeño o rendimiento 11 % 18 %
Siri En las funcionalidades 15 % 14 %
Siri En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 13 % 12 %
Siri De seguridad 10 % 10 %
Siri De privacidad 18 % 11 %
Siri De precio 10 % 7 %
Siri En la comprensión del idioma 11 % 11 %
Siri Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 2 % 5 %
Siri Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 7 % 6 %
Siri Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 4 % 11 %
Siri Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 19 % 13 %
Siri No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 10 % 9 %
Siri Otras limitaciones 4 % 4 %
Alexa En el desempeño o rendimiento 11 % 16 %
Alexa En las funcionalidades 14 % 16 %
Alexa En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 9 % 11 %
Alexa De seguridad 9 % 11 %
Alexa De privacidad 21 % 15 %
Alexa De precio 9 % 9 %
Alexa En la comprensión del idioma 11 % 12 %
Alexa Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 2 % 5 %
Alexa Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 8 % 5 %
Alexa Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 8 % 8 %
Alexa Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 19 % 14 %
Alexa No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 10 % 8 %
Alexa Otras limitaciones 7 % 6 %
Bixby En el desempeño o rendimiento 4 % 21 %
Bixby En las funcionalidades 21 % 21 %
Bixby En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 12 % 13 %
Bixby De seguridad 13 % 11 %
Bixby De privacidad 9 % 12 %
Bixby De precio 6 % 9 %
Bixby En la comprensión del idioma 15 % 16 %
Bixby Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 3 % 7 %
Bixby Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 6 % 6 %
Bixby Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 7 % 16 %
Bixby Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 15 % 16 %
Bixby No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 10 % 11 %
Bixby Otras limitaciones 10 % 6 %
Kore.ai En el desempeño o rendimiento 19 % 17 %
Kore.ai En las funcionalidades 19 % 12 %
Kore.ai En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 6 % 14 %
Kore.ai De seguridad 31 % 19 %
Kore.ai De privacidad 6 % 15 %
Kore.ai De precio 19 % 15 %
Kore.ai En la comprensión del idioma 12 % 15 %
Kore.ai Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 12 % 14 %
Kore.ai Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 6 % 12 %
Kore.ai Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 19 % 12 %
Kore.ai Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 12 % 8 %
Kore.ai No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 25 % 10 %
Kore.ai Otras limitaciones 6 % 7 %
IBM Watson Assistant En el desempeño o rendimiento 6 % 15 %
IBM Watson Assistant En las funcionalidades 25 % 21 %
IBM Watson Assistant En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 6 % 21 %
IBM Watson Assistant De seguridad 25 % 14 %
IBM Watson Assistant De privacidad 6 % 11 %
IBM Watson Assistant De precio 0 % 13 %
IBM Watson Assistant En la comprensión del idioma 0 % 18 %
IBM Watson Assistant Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 6 % 13 %
IBM Watson Assistant Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 19 % 10 %
IBM Watson Assistant Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 12 % 10 %
IBM Watson Assistant Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 12 % 8 %
IBM Watson Assistant No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 12 % 13 %
IBM Watson Assistant Otras limitaciones 6 % 5 %

167



Amazon Lex En el desempeño o rendimiento 8 % 18 %
Amazon Lex En las funcionalidades 18 % 16 %
Amazon Lex En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 13 % 14 %
Amazon Lex De seguridad 10 % 15 %
Amazon Lex De privacidad 5 % 15 %
Amazon Lex De precio 8 % 12 %
Amazon Lex En la comprensión del idioma 15 % 20 %
Amazon Lex Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 10 % 13 %
Amazon Lex Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 13 % 16 %
Amazon Lex Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 5 % 16 %
Amazon Lex Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 10 % 8 %
Amazon Lex No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 15 % 13 %
Amazon Lex Otras limitaciones 5 % 5 %
Google Dialogflow En el desempeño o rendimiento 28 % 14 %
Google Dialogflow En las funcionalidades 22 % 21 %
Google Dialogflow En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 11 % 21 %
Google Dialogflow De seguridad 14 % 16 %
Google Dialogflow De privacidad 19 % 6 %
Google Dialogflow De precio 8 % 22 %
Google Dialogflow En la comprensión del idioma 11 % 15 %
Google Dialogflow Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 14 % 11 %
Google Dialogflow Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 3 % 16 %
Google Dialogflow Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 19 % 13 %
Google Dialogflow Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 11 % 14 %
Google Dialogflow No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 17 % 8 %
Google Dialogflow Otras limitaciones 6 % 9 %
Amelia En el desempeño o rendimiento 10 % 20 %
Amelia En las funcionalidades 5 % 25 %
Amelia En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 10 % 15 %
Amelia De seguridad 15 % 16 %
Amelia De privacidad 15 % 8 %
Amelia De precio 10 % 23 %
Amelia En la comprensión del idioma 5 % 13 %
Amelia Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 15 % 10 %
Amelia Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 5 % 16 %
Amelia Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 10 % 21 %
Amelia Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 10 % 16 %
Amelia No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 10 % 11 %
Amelia Otras limitaciones 10 % 10 %
ChatGPT En el desempeño o rendimiento 9 % 16 %
ChatGPT En las funcionalidades 11 % 14 %
ChatGPT En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 6 % 9 %
ChatGPT De seguridad 9 % 12 %
ChatGPT De privacidad 14 % 14 %
ChatGPT De precio 12 % 12 %
ChatGPT En la comprensión del idioma 9 % 8 %
ChatGPT Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 5 % 9 %
ChatGPT Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 14 % 10 %
ChatGPT Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 26 % 18 %
ChatGPT Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 12 % 13 %
ChatGPT No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 20 % 9 %
ChatGPT Otras limitaciones 8 % 5 %
Google Bard En el desempeño o rendimiento 20 % 13 %
Google Bard En las funcionalidades 17 % 18 %
Google Bard En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 7 % 14 %
Google Bard De seguridad 9 % 10 %
Google Bard De privacidad 18 % 14 %
Google Bard De precio 8 % 12 %
Google Bard En la comprensión del idioma 16 % 11 %
Google Bard Proporciona contenidos ofensivos, tóxicos o inadecuados 7 % 11 %
Google Bard Proporciona contenidos sesgados y/o estereotipados 16 % 12 %
Google Bard Proporciona información convincente a primera vista, pero errónea al verificarla 25 % 14 %
Google Bard Sólo ofrece información genérica que ya se conocía 18 % 15 %
Google Bard No justifica las respuestas ni da acceso a las fuentes que la justifican 16 % 10 %
Google Bard Otras limitaciones 13 % 3 %
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Tabla 38: Limitaciones de traducción automática.

español inglés
Google Translate En el desempeño o rendimiento 8 % 13 %
Google Translate En las funcionalidades 6 % 9 %
Google Translate En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 3 % 6 %
Google Translate De seguridad 4 % 8 %
Google Translate De privacidad 7 % 5 %
Google Translate De precio 3 % 6 %
Google Translate En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 13 % 14 %
Google Translate Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 16 % 9 %
Google Translate Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 17 % 16 %
Google Translate Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 45 % 21 %
Google Translate Otras limitaciones 4 % 3 %
DeepL En el desempeño o rendimiento 4 % 20 %
DeepL En las funcionalidades 9 % 19 %
DeepL En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 4 % 6 %
DeepL De seguridad 4 % 20 %
DeepL De privacidad 4 % 15 %
DeepL De precio 16 % 13 %
DeepL En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 12 % 15 %
DeepL Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 9 % 15 %
DeepL Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 12 % 10 %
DeepL Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 12 % 19 %
DeepL Otras limitaciones 11 % 11 %
Bing Translator o Microsoft Translator En el desempeño o rendimiento 13 % 17 %
Bing Translator o Microsoft Translator En las funcionalidades 14 % 18 %
Bing Translator o Microsoft Translator En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 7 % 13 %
Bing Translator o Microsoft Translator De seguridad 8 % 13 %
Bing Translator o Microsoft Translator De privacidad 8 % 12 %
Bing Translator o Microsoft Translator De precio 8 % 10 %
Bing Translator o Microsoft Translator En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 17 % 16 %
Bing Translator o Microsoft Translator Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 16 % 16 %
Bing Translator o Microsoft Translator Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 14 % 16 %
Bing Translator o Microsoft Translator Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 29 % 20 %
Bing Translator o Microsoft Translator Otras limitaciones 8 % 3 %
Amazon Translate En el desempeño o rendimiento 9 % 20 %
Amazon Translate En las funcionalidades 15 % 13 %
Amazon Translate En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 6 % 12 %
Amazon Translate De seguridad 9 % 15 %
Amazon Translate De privacidad 9 % 16 %
Amazon Translate De precio 9 % 12 %
Amazon Translate En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 15 % 16 %
Amazon Translate Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 6 % 10 %
Amazon Translate Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 15 % 12 %
Amazon Translate Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 22 % 12 %
Amazon Translate Otras limitaciones 2 % 3 %
Systran Translate En el desempeño o rendimiento 13 % 19 %
Systran Translate En las funcionalidades 6 % 16 %
Systran Translate En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 13 % 14 %
Systran Translate De seguridad 23 % 12 %
Systran Translate De privacidad 6 % 16 %
Systran Translate De precio 26 % 16 %
Systran Translate En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 10 % 18 %
Systran Translate Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 16 % 18 %
Systran Translate Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 23 % 19 %
Systran Translate Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 0 % 19 %
Systran Translate Otras limitaciones 3 % 6 %
Reverso Translator En el desempeño o rendimiento 11 % 16 %
Reverso Translator En las funcionalidades 8 % 16 %
Reverso Translator En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 4 % 18 %
Reverso Translator De seguridad 14 % 17 %
Reverso Translator De privacidad 5 % 24 %
Reverso Translator De precio 0 % 11 %
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Reverso Translator En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 14 % 22 %
Reverso Translator Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 19 % 11 %
Reverso Translator Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 5 % 13 %
Reverso Translator Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 33 % 16 %
Reverso Translator Otras limitaciones 10 % 6 %
memoQ Translator PRO En el desempeño o rendimiento 17 % 18 %
memoQ Translator PRO En las funcionalidades 17 % 15 %
memoQ Translator PRO En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 8 % 16 %
memoQ Translator PRO De seguridad 21 % 16 %
memoQ Translator PRO De privacidad 4 % 22 %
memoQ Translator PRO De precio 25 % 18 %
memoQ Translator PRO En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 12 % 11 %
memoQ Translator PRO Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 17 % 11 %
memoQ Translator PRO Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 21 % 12 %
memoQ Translator PRO Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 8 % 19 %
memoQ Translator PRO Otras limitaciones 4 % 3 %
Smartling En el desempeño o rendimiento 8 % 19 %
Smartling En las funcionalidades 27 % 21 %
Smartling En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 19 % 14 %
Smartling De seguridad 12 % 20 %
Smartling De privacidad 8 % 18 %
Smartling De precio 15 % 11 %
Smartling En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 8 % 19 %
Smartling Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 23 % 25 %
Smartling Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 27 % 18 %
Smartling Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 12 % 16 %
Smartling Otras limitaciones 4 % 8 %
Crowdin En el desempeño o rendimiento 0 % 24 %
Crowdin En las funcionalidades 21 % 11 %
Crowdin En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 21 % 12 %
Crowdin De seguridad 14 % 16 %
Crowdin De privacidad 14 % 22 %
Crowdin De precio 21 % 16 %
Crowdin En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 14 % 22 %
Crowdin Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 21 % 15 %
Crowdin Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 21 % 23 %
Crowdin Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 14 % 18 %
Crowdin Otras limitaciones 21 % 3 %
TextUnited En el desempeño o rendimiento 5 % 20 %
TextUnited En las funcionalidades 16 % 18 %
TextUnited En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 21 % 15 %
TextUnited De seguridad 11 % 11 %
TextUnited De privacidad 5 % 20 %
TextUnited De precio 5 % 14 %
TextUnited En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 16 % 16 %
TextUnited Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 16 % 19 %
TextUnited Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 21 % 18 %
TextUnited Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 16 % 12 %
TextUnited Otras limitaciones 5 % 8 %
ChatGPT En el desempeño o rendimiento 9 % 18 %
ChatGPT En las funcionalidades 10 % 18 %
ChatGPT En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 7 % 12 %
ChatGPT De seguridad 9 % 19 %
ChatGPT De privacidad 13 % 14 %
ChatGPT De precio 9 % 12 %
ChatGPT En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 10 % 13 %
ChatGPT Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 14 % 15 %
ChatGPT Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 18 % 15 %
ChatGPT Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 16 % 16 %
ChatGPT Otras limitaciones 7 % 8 %
Google Bard En el desempeño o rendimiento 14 % 22 %
Google Bard En las funcionalidades 8 % 18 %
Google Bard En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 8 % 18 %
Google Bard De seguridad 15 % 17 %
Google Bard De privacidad 14 % 16 %
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Google Bard De precio 9 % 10 %
Google Bard En un ámbito o sector específico (por ejemplo, traducción jurídica) 11 % 18 %
Google Bard Presenta sesgos sistemáticos de traducción y/o estereotipados 12 % 14 %
Google Bard Proporciona traducciones naturales y fluidas pero incorrectas 24 % 19 %
Google Bard Traducciones literales que no captura el trasfondo del texto 20 % 16 %
Google Bard Otras limitaciones 9 % 6 %

Tabla 39: Limitaciones de teclados predictivos.

Producto Tipo de limitaciones Español Inglés
Microsoft SwiftKey En el desempeño o rendimiento 7 % 13 %
Microsoft SwiftKey En las funcionalidades 9 % 14 %
Microsoft SwiftKey En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 5 % 14 %
Microsoft SwiftKey De seguridad 6 % 14 %
Microsoft SwiftKey De privacidad 9 % 14 %
Microsoft SwiftKey De precio 1 % 10 %
Microsoft SwiftKey Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 11 % 20 %
Microsoft SwiftKey Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 16 % 19 %
Microsoft SwiftKey Lo que sugiere es previsible y convencional 19 % 19 %
Microsoft SwiftKey Otras limitaciones 13 % 8 %
GBoard En el desempeño o rendimiento 8 % 14 %
GBoard En las funcionalidades 6 % 11 %
GBoard En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 4 % 15 %
GBoard De seguridad 8 % 14 %
GBoard De privacidad 8 % 17 %
GBoard De precio 2 % 12 %
GBoard Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 7 % 11 %
GBoard Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 15 % 27 %
GBoard Lo que sugiere es previsible y convencional 20 % 14 %
GBoard Otras limitaciones 6 % 7 %
Grammarly En el desempeño o rendimiento 6 % 18 %
Grammarly En las funcionalidades 12 % 11 %
Grammarly En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 17 % 15 %
Grammarly De seguridad 10 % 11 %
Grammarly De privacidad 10 % 11 %
Grammarly De precio 21 % 17 %
Grammarly Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 10 % 9 %
Grammarly Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 6 % 22 %
Grammarly Lo que sugiere es previsible y convencional 10 % 15 %
Grammarly Otras limitaciones 6 % 6 %
Fleksy En el desempeño o rendimiento 12 % 17 %
Fleksy En las funcionalidades 18 % 17 %
Fleksy En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 35 % 11 %
Fleksy De seguridad 18 % 15 %
Fleksy De privacidad 24 % 23 %
Fleksy De precio 29 % 17 %
Fleksy Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 18 % 21 %
Fleksy Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 29 % 25 %
Fleksy Lo que sugiere es previsible y convencional 12 % 16 %
Fleksy Otras limitaciones 6 % 4 %
iPhone En el desempeño o rendimiento 10 % 14 %
iPhone En las funcionalidades 8 % 11 %
iPhone En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 8 % 10 %
iPhone De seguridad 5 % 9 %
iPhone De privacidad 7 % 7 %
iPhone De precio 7 % 9 %
iPhone Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 9 % 10 %
iPhone Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 19 % 22 %
iPhone Lo que sugiere es previsible y convencional 17 % 18 %
iPhone Otras limitaciones 9 % 6 %
GMail En el desempeño o rendimiento 7 % 14 %
GMail En las funcionalidades 6 % 10 %
GMail En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 5 % 9 %
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GMail De seguridad 5 % 11 %
GMail De privacidad 9 % 11 %
GMail De precio 2 % 9 %
GMail Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 6 % 6 %
GMail Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 13 % 15 %
GMail Lo que sugiere es previsible y convencional 22 % 18 %
GMail Otras limitaciones 4 % 7 %
Google Workspaces En el desempeño o rendimiento 6 % 15 %
Google Workspaces En las funcionalidades 12 % 15 %
Google Workspaces En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 7 % 13 %
Google Workspaces De seguridad 9 % 13 %
Google Workspaces De privacidad 16 % 16 %
Google Workspaces De precio 12 % 12 %
Google Workspaces Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 12 % 9 %
Google Workspaces Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 17 % 15 %
Google Workspaces Lo que sugiere es previsible y convencional 13 % 16 %
Google Workspaces Otras limitaciones 6 % 4 %
Microsoft Outlook En el desempeño o rendimiento 7 % 12 %
Microsoft Outlook En las funcionalidades 8 % 11 %
Microsoft Outlook En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 6 % 13 %
Microsoft Outlook De seguridad 5 % 10 %
Microsoft Outlook De privacidad 7 % 10 %
Microsoft Outlook De precio 7 % 9 %
Microsoft Outlook Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 8 % 10 %
Microsoft Outlook Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 15 % 14 %
Microsoft Outlook Lo que sugiere es previsible y convencional 23 % 17 %
Microsoft Outlook Otras limitaciones 5 % 7 %
Microsoft Office 365 En el desempeño o rendimiento 6 % 15 %
Microsoft Office 365 En las funcionalidades 6 % 12 %
Microsoft Office 365 En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 6 % 13 %
Microsoft Office 365 De seguridad 6 % 14 %
Microsoft Office 365 De privacidad 10 % 13 %
Microsoft Office 365 De precio 12 % 13 %
Microsoft Office 365 Los términos que sugiere están sesgados y/o responden a estereotipos 9 % 10 %
Microsoft Office 365 Sugiere palabras que “suenan bien”, pero no son las más apropiadas 10 % 15 %
Microsoft Office 365 Lo que sugiere es previsible y convencional 16 % 14 %
Microsoft Office 365 Otras limitaciones 7 % 5 %

Tabla 40: Limitaciones de buscadores web

Producto Tipo de limitaciones Español Inglés
Google Search En el desempeño o rendimiento 4 % 9 %
Google Search En las funcionalidades 5 % 8 %
Google Search En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 3 % 6 %
Google Search De seguridad 12 % 10 %
Google Search De privacidad 18 % 13 %
Google Search De precio 3 % 5 %
Google Search Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 4 % 6 %
Google Search Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 19 % 11 %
Google Search Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 12 % 9 %
Google Search Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 12 % 11 %
Google Search Otras limitaciones 4 % 3 %
Bing En el desempeño o rendimiento 13 % 12 %
Bing En las funcionalidades 12 % 14 %
Bing En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 8 % 10 %
Bing De seguridad 11 % 9 %
Bing De privacidad 15 % 9 %
Bing De precio 4 % 6 %
Bing Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 7 % 5 %
Bing Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 23 % 10 %
Bing Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 12 % 10 %
Bing Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 20 % 14 %
Bing Otras limitaciones 6 % 2 %
Yahoo Search En el desempeño o rendimiento 16 % 15 %
Yahoo Search En las funcionalidades 16 % 13 %
Yahoo Search En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 10 % 9 %
Yahoo Search De seguridad 14 % 9 %
Yahoo Search De privacidad 14 % 9 %
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Yahoo Search De precio 3 % 5 %
Yahoo Search Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 8 % 6 %
Yahoo Search Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 20 % 11 %
Yahoo Search Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 17 % 10 %
Yahoo Search Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 21 % 13 %
Yahoo Search Otras limitaciones 4 % 4 %
DuckDuckGo En el desempeño o rendimiento 13 % 15 %
DuckDuckGo En las funcionalidades 14 % 16 %
DuckDuckGo En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 17 % 13 %
DuckDuckGo De seguridad 9 % 11 %
DuckDuckGo De privacidad 6 % 12 %
DuckDuckGo De precio 4 % 7 %
DuckDuckGo Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 7 % 7 %
DuckDuckGo Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 12 % 11 %
DuckDuckGo Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 14 % 10 %
DuckDuckGo Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 19 % 15 %
DuckDuckGo Otras limitaciones 11 % 5 %
Brave Search En el desempeño o rendimiento 19 % 22 %
Brave Search En las funcionalidades 8 % 18 %
Brave Search En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 12 % 13 %
Brave Search De seguridad 10 % 13 %
Brave Search De privacidad 6 % 16 %
Brave Search De precio 12 % 12 %
Brave Search Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 6 % 18 %
Brave Search Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 4 % 18 %
Brave Search Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 13 % 19 %
Brave Search Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 17 % 12 %
Brave Search Otras limitaciones 8 % 6 %
Elasticsearch En el desempeño o rendimiento 14 % 22 %
Elasticsearch En las funcionalidades 0 % 22 %
Elasticsearch En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 14 % 19 %
Elasticsearch De seguridad 7 % 19 %
Elasticsearch De privacidad 29 % 13 %
Elasticsearch De precio 29 % 16 %
Elasticsearch Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 7 % 22 %
Elasticsearch Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 7 % 16 %
Elasticsearch Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 0 % 18 %
Elasticsearch Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 21 % 12 %
Elasticsearch Otras limitaciones 14 % 4 %
Mindbreeze En el desempeño o rendimiento 27 % 26 %
Mindbreeze En las funcionalidades 5 % 21 %
Mindbreeze En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 14 % 19 %
Mindbreeze De seguridad 14 % 16 %
Mindbreeze De privacidad 9 % 20 %
Mindbreeze De precio 14 % 20 %
Mindbreeze Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 23 % 21 %
Mindbreeze Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 14 % 16 %
Mindbreeze Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 9 % 16 %
Mindbreeze Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 23 % 16 %
Mindbreeze Otras limitaciones 9 % 3 %
Apache Solr En el desempeño o rendimiento 10 % 20 %
Apache Solr En las funcionalidades 10 % 17 %
Apache Solr En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 10 % 17 %
Apache Solr De seguridad 25 % 18 %
Apache Solr De privacidad 15 % 21 %
Apache Solr De precio 30 % 16 %
Apache Solr Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 25 % 14 %
Apache Solr Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 20 % 13 %
Apache Solr Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 15 % 16 %
Apache Solr Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 15 % 14 %
Apache Solr Otras limitaciones 0 % 5 %
Perplexity En el desempeño o rendimiento 15 % 15 %
Perplexity En las funcionalidades 7 % 20 %
Perplexity En la compatibilidad con otros sistemas o con el equipo o dispositivo 15 % 24 %
Perplexity De seguridad 7 % 23 %
Perplexity De privacidad 33 % 18 %
Perplexity De precio 7 % 20 %
Perplexity Devuelve páginas con contenidos tóxicos, agresivos o inapropiados en general 7 % 23 %
Perplexity Sesgos / preferencias sistemáticas hacia determinados tipos de páginas 15 % 27 %
Perplexity Devuelve páginas relacionadas con la consulta pero que contienen información engañosa 11 % 12 %
Perplexity Devuelve páginas con información previsible con poco valor añadido 19 % 18 %
Perplexity Otras limitaciones 15 % 3 %
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Tabla 32: Encuestas adopción.

Análisis de opiniones español inglés
personal profesional ambos personal profesional ambos

Sprinklr 9 5 9 42 39 27
Khoros 16 10 5 46 28 26
NetBase Quid 9 4 2 44 29 20
Brandwatch 8 6 8 60 27 28
Linkfluence 12 10 4 54 31 40
Synthesio 10 3 4 47 35 21
Talkwalker 20 7 8 58 34 25
Digimind 9 6 7 43 37 22
Resonate 10 6 5 46 26 32
Meltwater 12 4 4 39 36 24

Asistentes virtuales español inglés
personal profesional ambos personal profesional ambos

Google Assistant 271 16 43 231 30 74
Siri 206 10 32 234 30 70
Alexa 268 11 25 260 31 53
Bixby 50 10 6 104 34 25
Cortana 151 14 27 136 40 33
Kore.ai 4 5 4 36 22 20
IBM Watson Assistant 5 4 5 37 38 21
Amazon Lex 18 7 7 50 30 27
Google Dialogflow 18 10 10 40 38 32
Amelia 7 5 1 36 32 20
ChatGPT 41 16 18 57 38 25

Traducción automática español inglés
personal profesional ambos personal profesional ambos

Google Translate 369 42 289 257 48 124
DeepL 24 23 59 30 33 30
Bing Translator o Microsoft Translator 56 17 23 82 47 30
Amazon Translate 38 8 15 74 38 36
Systran Translate 10 7 5 41 29 25
Reverso Translator 48 16 28 33 35 30
memoQ Translator PRO 3 5 9 33 35 20
Smartling 7 5 9 39 31 21
Crowdin 3 6 13 33 33 22
TextUnited 11 7 9 39 31 30

Teclados predictivos español inglés
personal profesional ambos personal profesional ambos

Microsoft SwiftKey 79 8 24 66 37 49
GBoard 120 7 36 85 41 40
Grammarly Keyboard 16 18 12 121 49 90
Fleksy 6 5 4 31 26 21
iPhone Keyboard 127 14 67 204 45 112
GMail 183 26 123 193 49 131
Google Workspace 33 19 26 82 54 56
Microsoft Outlook 105 54 88 121 112 85
Microsoft Office 365 79 50 99 104 91 119

Buscadores web español inglés
personal profesional ambos personal profesional ambos

Google Search 313 19 486 434 62 323
Bing 193 31 80 346 62 109
Yahoo Search 197 13 56 343 46 120
DuckDuckGo 61 2 21 180 41 38
Brave Search 26 6 13 66 18 36
Elasticsearch 5 4 6 35 26 28
Mindbreeze 2 3 4 35 22 24
Apache Solr 5 5 5 27 36 22
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Tabla 33: Resultados RRSS.

Análisis de opiniones español inglés
positivo neutral negativo positivo neutral negativo

Brandwatch 285 166 10 2264 2502 90
Digimind 131 35 3 141 254 30
Meltwater 105 46 7 1630 1033 124
NetBase Quid 185 80 0 5942 8900 147
Sprinklr 1625 2553 136 4519 4001 684
Talkwalker 101 26 6 2898 2098 222

Asistentes virtuales español inglés
positivo neutral negativo positivo neutral negativo

Alexa 7694 2696 2122 7457 8089 9451
Bixby 1614 1347 342 3756 9685 1544
ChatGPT 7643 2185 2734 11542 7760 5848
Google Assistant 7043 2338 2822 8392 7593 4000
Google Bard 2367 711 1023 4080 6155 4799
Siri 3353 2871 1454 4367 8026 2605

Traducción automática español inglés
positivo neutral negativo positivo neutral negativo

Microsoft Translator o Bing Translator 3698 778 489 6503 2766 3216
DeepL 3411 2115 1350 4285 11097 2554
Google Translate 4953 4504 3838 5843 9525 4687
memoQ Translator PRO 54 128 97 417 1455 136
Reverso Translator 1220 90 56 1516 232 201
Smartling 4 783 4 465 497 37

Teclados predictivos español inglés
positivo neutral negativo positivo neutral negativo

Fleksy 187 43 82 756 580 544
GBoard 5472 2610 639 8361 7859 3875
GMail 3209 517 1670 3442 728 3227
Grammarly 151 19 89 6410 1498 2228
iPhone Keyboard 67 289 78 814 1122 255
Microsoft Office 365 5657 3031 1125 6910 11904 1186
Microsoft Outlook 4160 586 259 3465 720 960
Microsoft SwiftKey 4076 612 457 4288 1643 1142

Buscadores web español inglés
positivo neutral negativo positivo neutral negativo

Bing 5104 898 1118 9366 6955 5364
Brave Search 4413 497 355 7238 2542 2071
DuckDuckGo 5133 2053 1255 7185 9531 4675
Elasticsearch 144 275 81 3332 10107 1620
Google Search 4973 2043 2239 10266 8335 1399
Perplexity 2071 3755 235 4100 11975 1178
Yahoo Search 66 69 82 2049 3043 1437
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Tabla 34: Encuestas de satisfacción.

Análisis de opiniones español inglés
Sprinklr 3,73 4,01
Khoros 3,93 4,15
NetBase Quid 3,95 4,1
Brandwatch 3,82 4,32
Linkfluence 3,79 4,28
Synthesio 3,48 4,16
Talkwalker 3,61 4,22
Digimind 3,95 4,24
Resonate 3,64 4,05
Sysomos 4,0 4,23

Asistentes virtuales español inglés
Google Assistant 3,53 4,1
Siri 3,54 4,04
Alexa 3,71 4,1
Bixby 3,04 3,73
Kore.ai 3,5 4,2
IBM Watson Assistant 3,31 4,14
Amazon Lex 3,54 4,26
Google Dialogflow 3,53 4,21
186,Amelia 3,65 4,26
ChatGPT 3,85 4,19
Google Bard 3,43 4,1

Traducción automática español inglés
Google Translate 3,76 4,25
DeepL 4,19 4,23
Bing Translator o Microsoft Translator 3,38 3,98
Amazon Translate 3,69 4,21
Systran Translate 3,65 4,1
Reverso Translator 3,55 3,99
memoQ Translator PRO 3,46 4,19
Smartling 3,65 4,0
Crowdin 3,36 4,04
TextUnited 3,37 4,01
ChatGPT 3,85 4,23
Google Bard 3,53 4,18

Teclados predictivos español inglés
Microsoft SwiftKey 3,79 4,17
GBoard 3,74 4,15
Grammarly 3,83 4,17
Fleksy 3,59 4,08
iPhone 3,63 4,05
GMail 3,82 4,17
Google Workspaces 3,71 4,22
Microsoft Outlook 3,64 4,06
Microsoft Office 365 3,76 4,12

Buscadores web español inglés
Google Search 4,26 4,43
Bing 3,05 3,78
Yahoo Search 2,91 3,81
DuckDuckGo 3,62 4,12
Brave Search 3,73 3,81
Elasticsearch 3,21 4,06
Mindbreeze 3,59 4,11
Apache Solr 3,65 4,08
Perplexity 3,3 4,04
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Tabla 35: Encuestas de limitaciones.

Análisis de opiniones español inglés
Sprinklr 0,13 0,17
Sysomos 0,13 0,18
Khoros 0,12 0,15
NetBase Quid 0,14 0,15
Brandwatch 0,1 0,17
Linkfluence 0,11 0,16
Synthesio 0,13 0,16
Talkwalker 0,07 0,17
Digimind 0,17 0,17
Resonate 0,12 0,18

Asistentes virtuales español inglés
Google Assistant 0,09 0,09
186,Amelia 0,1 0,16
ChatGPT 0,12 0,11
Google Bard 0,15 0,12
Siri 0,1 0,1
Alexa 0,11 0,1
Bixby 0,1 0,13
Kore.ai 0,15 0,13
IBM Watson Assistant 0,11 0,13
Amazon Lex 0,1 0,14
Google Dialogflow 0,14 0,14

Traducción automática español inglés
Google Translate 0,12 0,1
TextUnited 0,12 0,15
ChatGPT 0,11 0,14
Google Bard 0,13 0,16
DeepL 0,09 0,15
Bing Translator o Microsoft Translator 0,13 0,14
Amazon Translate 0,11 0,13
Systran Translate 0,13 0,16
Reverso Translator 0,11 0,15
memoQ Translator PRO 0,14 0,15
Smartling 0,15 0,17
Crowdin 0,17 0,16

Teclados predictivos español inglés
Microsoft SwiftKey 0,1 0,15
Microsoft Office 365 0,09 0,12
GBoard 0,08 0,14
Grammarly 0,11 0,13
Fleksy 0,2 0,17
iPhone 0,1 0,12
GMail 0,08 0,11
Google Workspaces 0,11 0,13
Microsoft Outlook 0,09 0,11

Buscadores web español inglés
Google Search 0,09 0,08
Bing 0,12 0,09
Yahoo Search 0,13 0,09
DuckDuckGo 0,11 0,11
Brave Search 0,1 0,15
Elasticsearch 0,13 0,17
Mindbreeze 0,14 0,18
Apache Solr 0,16 0,16
Perplexity 0,14 0,18
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