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Resum

En I'iltima decada, la traduccié automatica (TA)
ha augmentat la seva presencia no només en el sec-
tor de la traduccié siné també en el conjunt de la
societat, en part pels bons resultats de qualitat ob-
tinguts per la traduccié automatica neuronal (TAN).
Actualment, els models massius de llenguatge (MML)
com ara GPT (Generic Pre-trained Transformer) po-
den generar text sobre una infinitat de temes dife-
rents i també traduir documents tenint en compte un
context més ampli. Tot i aixi, per a idiomes estre-
tament relacionats, com ara ’espanyol i el catala, la
traduccié automatica basada en regles (TABR) s’uti-
litza diariament per traduir milers de paraules.

Aquest article estudia la TAN, TABR i GPT del
castella al catala, dues llengiies romaniques amb una
estructura molt semblant en les quals els sistemes de
TABR han demostrat un bon rendiment. Utilitzem
un challenge test set centrat en la resolucié d’anafores,
especificament els pronoms febles, un grup de pro-
noms que no tenen una correlacié directa entre les
dues llengiies. Com que els models de TABR només
tenen en compte la informacié a nivell de frase, només
estudiem les aparicions intraoracionals. L’objectiu és
avaluar un fenomen sintactic complex que ens pot aju-
dar a entendre quin dels tres sistemes tradueix més bé
els elements contextuals.

Els resultats mostren que els dos models GPT pro-
vats sén els que produeixen el nombre més baix d’er-
rors, seguit dels sistemes de TAN. Tot i aixi, el nom-
bre de traduccions erronies en el millor sistema és del
47%, cosa que contrasta amb els bons resultats d’a-
valuacié generals que s’obtenen per a aquest parell de
llengiies.

Paraules clau
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Abstract

In the last decade, machine translation (MT) has
increased its presence not only in the translation in-
dustry but also in society as a whole, in part due to the
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good results in quality produced by neural machine
translation (NMT). Currently, large language models
(LLMs) such as GPT (Generic Pre-trained Transfor-
mer) can generate text on endless topics, and also
translate documents taking into account a larger con-
text. Even so, for closely-related languages such as
Spanish and Catalan rule-based machine translation
(RBMT) is used daily to translate thousands of words.

This article studies how RBMT, NMT and GPT
perform translating from Spanish into Catalan, two
Romance languages with very similar structure in
which RBMT systems have shown to perform well.
We use a challenge test set focusing on anaphora re-
solution, specifically weak pronouns, a group of pro-
nouns which do not have a direct correlation between
the two languages. As RBMT models only take in-
to account sentence level information, we only study
intra-sentential appearances. The goal is to assess a
complex syntactic phenomenon which can help un-
derstand which system translates better contextual
information.

Results show the two GPT models tested are the
ones with the less number of errors, followed by the
NMT models. Even so, the number of errors in the
model with the best results is 47%, which does not
correspond to general assessment results usually ob-
tained for this language combination.

Keywords

machine translation, MT, LLM, GPT, rule-based
machine translation, neural machine translation,
anaphora, weak pronouns

1. Introduccid

Fa decades que es fa servir la traduccié au-
tomatica com a ajuda a la traduccié. En un
principi, es van comencar a fer servir sistemes de
traduccié automatica basats en regles (TABR).
Aquests sistemes requereixen un diccionari i una
serie de regles que permeten passar una frase d’u-
na llengua A a una llengua B. Amb el pas dels
anys, aquests sistemes van incorporar una analisi
gramatical inicial per fer la traduccié d’estructu-
res en lloc de paraules simples.

LinguamATicA — ISSN: 1647-0818
Vol. 16 Num. 1 2024 - Pag. 3-13


salvarezvid@uoc.edu
https://orcid.org/0000-0002-6355-4559
https://dx.doi.org/10.21814/lm.16.1.424

4— LinguaMATICA

Sergi Alvarez-Vidal

Més endavant, molts d’aquests sistemes es van
anar substituint per a molts parells de llengiies
per sistemes basats en corpus, com la traduccid
automatica estadistica (TAE). Aquests sistemes
exigeixen una capacitat de computacié molt més
gran i trien la traduccié per a cada frase en funcié
de les probabilitats extretes a partir d’un corpus
d’entrenament. En els ultims anys, i gracies a
I’augment exponencial de les capacitats compu-
tacionals, ha aparegut la traduccié automatica
neuronal (TAN), que esta basada en xarxes neu-
ronals artificials.

Aquest nou model ha obtingut molt bons re-
sultats de qualitat (Vaswani et al., 2017; Bahda-
nau et al., 2014) i aix0 ha fet que la presencia
de la traduccié automatica s’hagi multiplicat en
tots els ambits, tant en la indtstria de la tra-
duccié com en moltes altres situacions de comu-
nicacié. En el cas del castella i el catala, que
sén dues llengiies romaniques amb moltes simi-
lituds morfologiques, semantiques i sintactiques,
fa anys que es fan servir sistemes de traduccié
automatica per regles per traduir milers de pa-
raules diaries en diferents ambits (Fité Labaila,
2007).

Amb l'actual popularitat dels sistemes de
TAN, moltes empreses i institucions estan substi-
tuint progressivament els sistemes que fan servir
per nous sistemes de TAN. Tot i que la recerca
mostra un increment de la qualitat (especialment
de la fluidesa del text d’arribada) per als sistemes
neuronals (Castilho et al., 2017), cal que 'avalu-
aci6 de la qualitat tingui en compte el parell con-
cret de llengiies de treball. En les llengiies pro-
peres amb estructures sintactiques similars, s’ha
mostrat una lleugera millora en 'avaluacié au-
tomatica i manual per als sistemes TAN en el
cas del castella i el catala (Alvarez et al., 2019),
perod no en el cas del castella i el gallec (Do Cam-
po Bayén & Sénchez-Gijon, 2019).

A banda d’aixo, acaben d’apareixer Genera-
tive Pre-trained Transformers (GPT) com ara
ChatGPT, que sén un tipus de model massiu de
llenguatge (MML). En principi sén models gene-
ratius multilingiies dissenyats per contestar pre-
guntes i parlar sobre gairebé qualsevol tema, tot i
que també permeten traduir tenint en compte un
context més ampli (Castilho et al., 2023). Aixo fa
que es plantegi la pregunta de quin d’aquests sis-
temes té realment un millor rendiment i qualitat
per al cas de la traducci6 del castella al catala.

Ja des dels primers models de traduccié au-
tomatica, la traduccié dels pronoms va resultar
un repte important (Hobbs, 1978). Aixd es deu
principalment a 'ambigiiitat d’interpretacié que
poden comportar determinats pronoms i a la ne-

cessitat de tenir informacié semantica i contex-
tual addicional per poder resoldre la referencia
anaforica. Actualment encara és un problema re-
current per a tots els sistemes de TA. Alguns in-
vestigadors argumenten que aquestes dificultats
es deuen al fet que la TA parteix de la frase com
a paradigma basic (Wicks & Post, 2022). Aixo
ha fet que 'avaluacié de la TA sigui cada cop
més conscient que cal avaluar tot el document
(Barrault et al., 2020).

En aquest article analitzem la resolucié
d’anafores en la traduccié del castella al ca-
tala. Concretament, ens centrem en els pro-
noms febles. Aquests pronoms presenten grans
diferéncies d’us entre les dues llengiies i aixo ens
permet estudiar com es resolen. Hem decidit
limitar I’as dels pronoms febles a contextos in-
teroracionals perque els tres models que estudiem
(TABR, TAN i MML) treballin en igualtat d’o-
portunitats. Per fer-ho, hem creat un challenge
test set o test suite, un conjunt de frases creades
ad hoc amb combinacions complexes de pronoms
febles que permetin posar a prova la capacitat de
traduccié dels diferents sistemes.

2. TA neuronal, per regles i GPT

La traduccié automatica basada en regles
(TABR) és un sistema que modifica el text ori-
ginal a partir de diferents regles gramaticals i
lexiques per traduir el text a la llengua d’arri-
bada. Aix0o suposa un procés llarg de creaci
de regles per a la transferéncia pero també per-
met controlar, modificar i afinar totes les regles
que s’apliquen al llarg de la fase d’analisi, trans-
feréncia i generacié (Espana-Bonet et al., 2011).
El principal problema rau en ’alt cost huma que
implica, ja que cal codificar a ma totes les re-
gles, que s’han d’anar afinant i modificant a me-
sura que apareixen errors o s’incorporen nous ele-
ments lexics. Tanmateix, encara es fa servir per a
llengiies que tenen disponibles menys dades per a
Pentrenament (Islam et al., 2022; Sghaier & Zri-
gui, 2020; Bayatli et al., 2018) o per a llengiies
properes amb semblances sintactiques, com en el
cas del castella i el catala. En un estudi recent en
el qual es comparaven diferents sistemes de TA,
el sistema de TABR va ser triat en el 31-43% dels
casos (Aranberri et al., 2017). Un dels produc-
tes que actualment utilitza aquesta tecnologia és
Apertium (Forcada et al., 2011).

Com que el catala i el castella sén totes du-
es llengiies oficials a Catalunya, hi ha una clara
necessitat de generar traduccions perque molts
documents estiguin en les dues llengiies, com en
el cas del Diari Oficial de la Generalitat. Una
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de les fites que va demostrar 'abast dels siste-
mes de traduccié automatica va ser ’aparicio, el
28 d’octubre de 1997, de la primera la traduccié
diaria que es va fer d’El Periddico de Catalunya
al catala. Aquest diari, publicat en castella, va
decidir publicar una versié diaria en catala amb
I’ajuda d’un sistema de traduccié automatica i
un grup d’uns 40 lingiiistes. Al principi era un
sistema simple de transferéncia per regles que in-
corporava un diccionari de paraules i seqiiencies
i algunes regles morfologiques basiques que pro-
duiuen una traduccié literal (Fité Labaila, 2001).
Tanmateix, amb el pas del temps i 'ajuda dels
lingiiistes que feien esmenes i correccions diaries
als resultats produits per la TA, el sistema va
anar millorant fins a implementar una nova versié
el 2004 (Fité Labaila, 2007). Aquesta nova ver-
si6 presentava regles morfologiques i sintactiques
molt més complexes i la TA produia uns resultats
forca precisos.

La traducci6 automatica neuronal (TAN)
(Forcada, 2017). Necessita una gran quantitat
de dades i fa servir xarxes neuronals. Com que
ha millorat la qualitat dels resultats per a una
gran varietat de llengiies tant amb les evaluaci-
ons humanes com automatiques (Castilho et al.,
2017; Bentivogli et al., 2018), la majoria d’em-
preses han passat a utilitzar aquesta tecnologia
per produir les seves traduccions.

La TAN s’ha comparat ampliament amb els
altres sistemes de traduccié automatica disponi-
bles, especialment els sistemes de traduccié au-
tomatica estadistica (TAE), que sén els que es
feien servir habitualment just abans de 'aparicié
dels sistemes neuronals, i que encara es fa ser-
vir en determinats ambits. La majoria de com-
paracions destaquen la millora que es produeix
en la qualitat, centrada sobretot en la fluidesa
de les frases que produeixen els sistemes neuro-
nals (Castilho et al., 2017). Part de la recerca
també s’ha centrat a analitzar les diferencies en-
tre els sistemes neuronals i els sistemes de TABR.
Buysschaert et al. (2018) van fer servir un cha-
llenge test set (vegeu la secci6 4) per estudiar
quins eren els errors més freqiients que produien
els diferents sistemes de TA. Van veure que, tot
i que la TAN obté millors resultats en la compo-
sicié, les dependencies de llarga distancia, les ex-
pressions formades per diverses paraules i la sub-
ordinacid, generaven més variacié. En canvi, els
sistemes de TABR resolien més bé els casos d’am-
bigiiitat, i els sistemes de TAE obtenien millors
resultats en la terminologia i els noms propis.

Brussel et al. (2018) van fer una analisi de-
tallada dels errors produits per diferents siste-
mes de traduccié automatica basats en regles, es-

tadistics i neuronals en traduccions de ’angles al
neerlandes. Els autors van detectar que en ter-
mes generals la TAN produia millors resultats,
especialment si es tenia en compte la fluidesa del
text de destinacié. Tanmateix, les millores en la
precisié de les traduccions no eren tan clares. La
TABR contenia el nombre més baix d’omissions
i obtenia millors resultats en les oracions de més
de 40 caracters. La TAN només tenia uns resul-
tats inferiors als altres dos sistemes per als errors
relacionats amb tries lexiques.

Koponen et al. (2019) van comparar els canvis
introduits en la postedicié de documents traduits
de I'angles al fines amb motors de TAN, TABR i
TAE, i van dur a terme una analisi tant del pro-
ducte final com del procés. Van arribar a la con-
clusié que la modificacié més freqiient que s’in-
troduia en posteditar traduccions automatiques
basades en regles eren les eliminacions, pero que
gestionava millor la traduccié de formes verbals
i ambigiiitats que els altres dos sistemes de tra-
duccié automatica. La TAN mostrava un lleuger
empitjorament en la mitjana de la longitud de
pauses.

Actualment es fan servir els sistemes de TABR
per traduir milers de paraules diaries entre el
castella i el catala. Per exemple, el sistema de
TABR desenvolupat per traduir El Periddico de
Catalunya (Fité Labaila, 2007) es fa servir enca-
ra per traduir la versié catalana d’aquest diari i
també La vanguardia. Malgrat aixo, la TAN ha
mostrat una millora de la qualitat per a aquestes
dues llengiies (Alvarez et al., 2019; Costa-jussa,
2017) tot i que per a altres llengiies d’estructu-
ra sintactica propera no ha produit millores sig-
nificatives (Do Campo Bayén & Sénchez-Gijon,
2019).

Els avencos recents en el processament del
llenguatge natural (PLN) han impulsat el desen-
volupament de models massius de llenguatge
(MML), que han suposat millores notables en
moltes tasques de processament del llenguat-
ge. Tot i que aquests models multilingiies s’-
han dissenyat per parlar amb els usuaris, han
obtingut molt bons resultats quan s’han apli-
cat a tasques de traducci6 automatica (Hendy
et al., 2023). Entre aquests models, destaquen
els models de Generative Pre-trained Transfor-
mer (GPT) (Brown et al., 2020), que han rebut
molta atencié per la seva capacitat de generar
textos coherents que tenen en compte el context
i s6n capagos d’interactuar i modificar les respos-
tes en funcié de les preguntes o demandes con-
cretes que se’ls plantegen.
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Aquests models GPT i els sistemes de traduc-
ci6 automatica neuronal (TAN) estan tots dos
basats en l'arquitectura de transformer (Vaswa-
ni et al., 2017) pero presenten certes diferencies.
Els models GPT sén només de descodificador, i
fan servir els mateixos parametres per processar
el context i el text d’origen com una sola entrada
per generar la propera sortida. A banda d’aixo,
els models TAN normalment tenen una arquitec-
tura de codificador-descodificador que codifica la
frase d’origen en la xarxa del codificador i desco-
difica la frase de destinacié tenint en compte les
sortides anteriors. Els models GPT acostumen a
estar entrenats només amb dades monolingiies i,
a més, necessiten una quantitat molt més gran

de dades.

L’objectiu d’aquest estudi és comparar dos sis-
temes de TABR, dos de TAN i dos models GPT
per a la traduccié del castella al catala. Tanma-
teix, no s’avalua la qualitat general, siné la tra-
duccié dels pronoms febles, un fenomen complex
de referéncia anaforica que sovint presenta difi-
cultats de traduccié i necessita tenir en compte
I’antecedent per poder resoldre’s.

3. Anafora i pronoms febles

Una anafora és un element lingiifstic que fa re-
ferencia a un altre element lingtiistic que s’esmen-
ta en el text (Tognini-Bonelli, 2001). L’element al
qual fa referencia és I'antecedent i, per definicid,
depen d’aquest element per a la seva interpre-
tacié (van Deemter & Kibble, 2000). L’anafora,
doncs, ens permet recuperar elements que ja han
estat presentats sense haver de repetir els matei-
x0s conceptes i és un recurs habitual en la majo-
ria de textos.

Des que es van comencar a desenvolupar sis-
temes de TA, es va detectar la dificultat que su-
posa la resolucié de les anafores. Hobbs (1978)
ho il-lustrava amb un exemple molt clar:

= There is a pile of inflammable trash next to
your car. You’ll have to get rid of it.

De fet, ’humor que genera aquesta frase d’un
episodi d’una coneguda serie de televisié nord-
americana es deu precisament a la possible doble
interpretaci6 del pronom a la segona frase. Tan-
mateix, nosaltres entenem rapidament quin és el
sentit primer de la frase perque tenim en compte
el context.

A banda de la dificultat propia de l'anafora,
la traduccié hi afegeix una complexitat addicio-
nal. Després que el receptor identifiqui i desco-
difiqui 'antecedent de l’anafora consignada per
I’emissor, ’ha de tornar a codificar en una altra
llengua.

La TA sempre ha considerat la resolucid
d’anafores com un repte, pero en funcio dels dife-
rents models s’han adoptat diferents estrategies
per resoldre-la. Mitkov (1999) lamentava la poca
atencié que rebia aquest problema i la seva re-
cerca afegeix caracteristiques addicionals per a la
resolucié d’anafores a la representacié intermedia
d’un model de transferéncia (Mitkov et al., 1995).
Lappin & Leass (1994) estableixen una serie de
regles ordenades que cal aplicar a un sistema de
TA per resoldre 1'is dels pronoms.

Una gran part dels primers models de re-
solucié d’anafores estaven basats en 1’analisi
sintactica. Hobbs (1978) planteja un estudi de
I'analisi sintactica de les frases que permet es-
tablir quin és l'antencedent que es prioritza.
Lappin & Leass (1994) també apliquen 1’analisi
sintactica per indicar els possibles antencedents i,
després, apliquen un sistema de pesos per decidir
quin és l'antecedent més probable.

En aquest camp també s’ha fet servir 'apre-
nentatge automatic. Ge et al. (1998) presen-
ten un algoritme basat en ’estudi de dades es-
tadistiques. Kehler et al. (2004), en canvi, ex-
treuen probabilitats de referencia a partir d’un
corpus anotat.

La irrupcié dels models neuronals i, més re-
centment, dels models massius de llenguatge, ha
fet que ens puguem plantejar superar el paradig-
ma tradicional de les frases com a element de tre-
ball (Wicks & Post, 2022) i hi incloguen el con-
text. Aixo, en principi, hauria de ser beneficids
per a la qualitat de la traduccid, especialment per
als fenomens de cohereéncia textual i ambiguitat,
entre els quals s’inclou I'anafora. De fet, la re-
cerca en aquesta sentit demostra que la inclusio
del context millora la resolucié anaforica (Voita
et al., 2018; Castilho et al., 2023).

L’anafora, doncs, es pot produir en dos con-
textos diferents: pot fer referéncia a un antece-
dent dintre de la mateixa frase (intraoracional)
o a un antecedent en una frase anterior (intero-
racional). Per al nostre challenge test set, com
hem comentat abans, només farem servir oraci-
ons intraoracionals, ja que els sistemes de TABR
no sén capacos d’ampliar el context que tenen en
compte.

Hi ha diferents tipus d’anafora que poden im-
plicar, entre altres, pronoms, demostratius, ele-
ments nominals i ellipsis. Un dels elements
anaforics més habituals sén els pronoms. En
catala, tenim pronoms forts i febles. Els pro-
noms forts sén ”pronoms personals amb accent
de mot que poden ocupar qualsevol de les posici-
ons sintactiques d’un sintagma nominal” (Institut
d’Estudis Catalans, 2016). Els pronoms febles
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sén ”pronoms sense accent de mot que s’antepo-
sen o es posposen al verb i formen amb aquest
una unitat accentual” (Institut d’Estudis Cata-
lans, 2016).

Aquest article se centra en I'is dels pronoms
febles en les traduccions del castella al catala,
perque en molts casos no hi ha una correlacio
directa en les traduccions entre aquestes dues
llengilies. Per fer-ho, es generen una serie de
frases que tenen com a objectiu posar a prova
la capacitat dels sistemes de resoldre referencies
anaforiques per mitja d’un challenge test set (ve-
geu la secci6 segiient).

4. Challenge test sets

Els test sets sén un conjunt de segments que es
fan servir per comprovar la qualitat d’un deter-
minat model o sistema de TA. Aquests conjunts
de proves s’han fet servir des dels principis de la
TA. Tanmateix, amb 'aparicié de la TAN s’han
popularitzat, ates que sovint resulta complicat
d’entendre exactament com funcionen els algorit-
mes en la generaci6 del text d’arribada (Ferrando
et al., 2022).

Els challenge test sets es diferencien perque,
en comptes de presentar una representacié més
o menys “natural”dels diferents fenomens que es
produeixen en la llengua d’origen, se centren en
un fenomen concret (Popovic & Castilho, 2019).
Serveixen per estudiar a fons com respon un de-
terminat sistema de TA a un fenomen lingiiistic
especific. En el nostre cas, la traduccié dels pro-
noms febles. D’aquesta manera, tampoc cal que
el nombre de frases que inclou sigui excessiva-
ment gran, siné que en un nombre reduit d’oraci-
ons s’incorporen tots els casos complexos per tal
de veure si el sistema de TA els resol correcta-
ment o quines mancances té.

Els primers challenge test sets se centraven en
I'estudi de la competencia sintactica dels siste-
mes de TA basats en regles (Arnold et al., 1993).
Amb lemergencia dels sistemes estadistics es va
abandonar aquest tipus de sistema per avaluar
determinats fenomens i es va recorrer principal-
ment a les avaluacions automatiques.

Tanmateix, les millores en la qualitat apor-
tades per la TAN i l'opacitat d’alguns proces-
sos en la seva tecnologia van fer sorgir de nou
aquest sistema d’avaluacié. Alguns d’aquests
nous challenge test sets avaluen un conjunt de
caracteristiques per generar un retrat general del
funcionament del sistema de TA (Isabelle et al.,
2017). També n’hi ha que analitzen un fenomen
general format per diferents subcategories. Senn-
rich (2017) estudia com els sistemes neuronals
modelen fenomens especifics del llenguatge, com

la concordanca, la produccié de noves paraules o
la traduccié de la polaritat.

Altres challenge test sets no es fixen tant en
un rendiment global o general del sistema de TA,
sind en la seva capacitat de resoldre una qiiestio
concreta, com ara 'ambigiitat lexica dels noms
(Rios et al., 2018) o el biaix de genere (Stanovsky
et al., 2019). També n’hi ha que han estudiat la
traduccié de pronoms. Bawden et al. (2018) ava-
luen diferents fenomens discursius com la corre-
ferencia i la coherencia/cohesié lexica de diferents
models neuronals. Guillou & Hardmeier (2016)
dissenyen un challenge test set per avaluar la tra-
duccié de pronoms per diferents sistemes de TA.
Conté 250 pronoms i un metode d’avaluacié au-
tomatica que compara la traduccié dels pronoms
en la sortida de la TA amb una traduccié de re-
ferencia.

Els challenge tets sets es poden confeccionar i
avaluar de forma manual (Isabelle et al., 2017) o
de forma automatica, tant pel que fa a la creacio
com a la verificacié (Stanovsky et al., 2019). So-
vint, pero, es barregen els dos metodes. Des del
2018, a més, s’han inclos com a tasca d’avaluacioé
a la Conference on Machine Translation®.

5. Metodologia

Per comprovar com traduien del castella al catala
els pronoms febles sis motors diferents de TA (dos
de TABR, dos de TAN i dos GPT) es va optar
per crear un challenge test set confeccionat ad
hoc que permetés incorporar les principals difi-
cultats de traduccié .? L’objectiu és comprovar
si els nous models sén capacos de millorar la tra-
ducci6 de les anafores, especialment dels pronoms
febles. Perque els tres sistemes tinguessin els ma-
teixos avantatges, només s’avaluen les anafores
intraoracionals, ja que els sistemes de TABR no
tenen en compte cap element fora de la frase.

Es va partir de ’estudi de les combinacions de

pronoms febles en catala per crear frases ad hoc
en castella que recollissin les principals combina-
cions de pronoms. Es van fer tres grans grups
per al conjunt de frases:
Grup 1: Combinacions de dos pronoms febles.
Les combinacions binaries de pronoms acostumen
a diferir en les dues llengiies i aixo pot plantejar
problemes de traduccié.

ES Compra el libro a su prima pero no se lo da.

CA Compra el llibre a la seva cosina pero no [’hi

dona.

"https://www2.statmt.org/wmt23 /testsuite-
subtask.html
https://github.com /sergialvarezvidal /test_suite


https://www2.statmt.org/wmt23/testsuite-subtask.html
https://www2.statmt.org/wmt23/testsuite-subtask.html
https://github.com/sergialvarezvidal/test_suite
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Grup Frases Apertium Softcatala Google Yandex ChatGPT Gemini
1 45 33 27 40 39 33 24
2 45 36 43 24 26 19 23
3 10 4 2 2 0 0 1
Total 100 73 72 66 65 52 47
Percentatge 73% 72% 66% 65% 52% 47%

Taula 1: Resultat dels errors per sistema.

Grup 2: Pronoms que no s’expliciten en castella.
Hi ha determinats complements que no queden
recollits amb un pronom feble quan es reprenen
en castella, pero que resulta obligatori incloure
en catala. Pot ser que no quedin recollits de cap
manera en castella o que es faci servir el com-
plement explicitat amb un pronom personal o un
demostratiu.

ES Le he pedido que se presente al cargo pero no
ha accedido.

CA Li he demanat que es presenti al carrec pero
no hi ha accedit.

ES Quiere mucho a su hija pero no confia en ella.

CA Estima molt la seva filla perd no hi confia.

Grup 3: Pronoms similars en les dues llengiies.
Hi ha un gran nombre d’estructures que concor-
den en les dues llengiies i no suposen, a priori, un
repte excessiu per a la traduccio.

ES Quiere demasiado a Juan y por eso mismo lo
odia.

CA Estima massa el Joan i per aix0 mateix 1’odia.

Es va confeccionar un conjunt de 100 frases:
45 per al primer grup d’oracions, 45 per al se-
gon i 10 per al tercer. El percentatge de frases
atorgat a cada grup té relacié amb el nivell de
dificultat previst: aixi, els grups 11 2 presenten a
priori més divergencia entre les dues llengiies i es
preveu que suposin més problemes de traduccio;
per tant, obtenen el gruix de frases. El grup 3,
en que hi ha frases amb una estructura pronomi-
nal similar al castella, només consta de 10 frases
i ens servira per veure si realment els diferents
sistemes resolen facilment els pronoms de frases
amb estructures similars.

Quant als sistemes de traduccid, es van tri-
ar sis sistemes, dos per cada model de traduc-
ci6 (TABR, TAN, GPT). Aix0 ens permet avalu-
ar com resolen els diferents models la traduccio
anaforica de pronoms i, al mateix, temps, ens per-
met valorar si hi ha diferencies entre les diferents
implementacions dels tres models. Es va optar
pels models d’tis més habitual, accessibles des de

la web. En tots els casos es va fer servir la versio
gratuita. Com que aquests sistemes s’actualitzen
tot sovint, tots es van provar el mateix dia, el 2
de febrer de 2024:

— TABR: Apertium?® i Softcatala’
— TAN: Google Translate® i Yandex®
— GPT: ChatGPT 3.57 i Gemini &

6. Resultats

Un cop traduit el conjunt de frases amb els di-
ferents sistemes, es van avaluar manualment els
resultats, que es mostren a la Taula 1.

Com es pot veure, els sistemes que proporci-
onen millors resultats sén els models GPT, con-
cretament Gemini, que comet 47 errors (47% del
total), seguit de la TAN (66% i 65% d’errors) i
la TABR (73% 1 72%). Tot i aixi, a pesar dels
bons resultats obtinguts per a aquesta combina-
ci6 lingiifstica en les avaluacions automatiques
i manuals (Alvarez et al., 2019), el percentatge
d’errors en la resolucié de pronoms febles és forga
alt.

Quant als grups de pronoms febles en que es
poden detectar els errors, tots els sistemes tradu-
eixen sense gaires problemes els pronoms en les
frases amb una estructura semblant entre el cas-
tella i el catala (Grup 3), excepte Apertium. Pel
que fa al Grup 1, presenta forca problemes per a
tots els sistemes. So6n el tipus de frases (combina-
cions de dos pronoms febles) en les quals gairebé
tots els sistemes fan més errors, excepte pels sis-
temes de TABR. Per a aquest grup, Softcatala
és dels sistemes que millor resol la combinaci
de pronoms, per davant de tots els sistemes de
TAN. Per al Grup 2, tot i que també presenta
forca errors en tots els sistemes, millora respec-
te al Grup 1. Els diferents sistemes introdueixen

Shttps://www.apertium.org/
“https://www.softcatala.org/traductor/
Shttps://translate.google.com/
Shttps://translate.yandex.com/
"https://chat.openai.com/
Shttps://gemini.google.com/


https://www.apertium.org/
https://www.softcatala.org/traductor/
https://translate.google.com
https://translate.yandex.com/
https://chat.openai.com/
https://gemini.google.com/
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1 ES Los amigos le han pedido la cdmara tantas veces, que al final se la ha dejado.
Correccié  Els amics li han demanat la camera tantes vegades que al final els 1’ha deixat.
TABR. Apertium  Els amics li han demanat la camera tantes vegades que al final la hi ha deixat.
Softcatala Els amics li han demanat la camera tantes vegades que al final la hi ha deixat.
TAN Google Els amics li han demanat la camera tantes vegades, que al final I’hi ha deixat.
Yandex Els amics li han demanat la cambra tantes vegades, que al final la hi ha deixat.
GPT ChatGPT Els amics li han demanat la camera tantes vegades que al final se la ha deixat.
Gemini Els amics 1i han demanat la camera tantes vegades que al final se la ha deixat.
9 ES Quiere mucho a su hija pero no confia en ella.
Correcci6  Estima molt la seva filla, pero no hi confia.
TABR Apertium  Estima molt la seva filla, perd no confia en ella.
Softcatala Vol molt la seva filla pero no confia en ella.
TAN Google Vol molt la seva filla pero no hi confia.
Yandex Estima molt la seva filla pero no confia en ella.
ChatGPT Estima molt la seva filla perod no confia en ella.
GPT .. S R
Gemini L’estima molt, pero no confia en ella.
3 ES Salié de casa solo pero entré con Maria.
Correccié  Va sortir de casa sol pero hi va entrar amb la Maria.
TABR Apertium Li agradava el teatre, pero no hi anava sovint.
Softcatala  Va sortir de casa sol pero va entrar amb Maria.
TAN Google Va sortir de casa sol pero va entrar amb la Maria.
Yandex Va sortir de casa sol pero va entrar amb La Maria.
ChatGPT Va sortir de casa sol pero va entrar amb la Maria.
GPT .. . R .
Gemini Va sortir de casa sol, pero va entrar amb Maria.

Taula 2: Exemples d’errors per a tots els sistemes.

I'ts d’un pronom feble encara que en castella el
complement es repeteix, s’ha elidit o es reprodu-
eix amb I'is d’'un demostratiu.

Els tres sistemes de TA mostren grans pro-
blemes per resoldre les frases en les quals cal fer
dues substitucions pronominals, que sén diferents
al castella (Grup 1). Com es pot veure en el pri-
mer exemple de la Taula 2, cap dels tres sistemes
no és capag de fer la substitucié correcta de CD
i CI (al final els l’ha deizat).

En aquests casos, els sistemes acostumen a
produir frases calcades del castella i intenten in-
cloure sovint els pronoms se i ho con a solu-
cions predeterminades simulant els recursos del
castella. Després d’analitzar els errors d’aquest
grup, no hi ha cap complement concret (parti-
tiu de CD, CI plural de tercera persona plural)
que produeixi uns resultats que divergeixin dels
resultats per a tot el grup.

Pel que fa a les oracions en les quals el cas-
tella no recull el pronom perque no és necessari
pero cal explicitar-lo en catala (grup 2), el siste-
ma que pitjor resultats produeix és el de TABR.
A la traduccié al catala és necessari recollir amb
el pronom hi o en determinats complements, com

el complement d’anar, pero com es mostra a l'e-
xemple 2 cap d’aquests sistemes pot resoldre la
frase correctament. Per a aquest grup, i seguint
amb els calcs detectats com a solucions per al
Grup 1, sovint es resolen les traduccions ome-
tent el pronom o utilitzant un demostratiu o pro-
nom personal, com es pot veure en I'exemple 3.
Aquesta solucié (confia en ell) no és propia del
catala i mostra la incapacitat dels sistemes per
produir la versié genuina.

Per obtenir informacié sobre els tipus d’er-
rors que cometen els sistemes a ’hora de traduir
les oracions amb pronoms febles, s’inclouen dues
analisis addicionals. D’una banda s’han classifi-
cat els errors en omissions (el pronom no hi és
o en falta un dels dos necessaris), substitucions
(hi ha el nombre necessari de pronoms pero sén
incorrectes) i insercions (s’han afegit pronoms).
Com es pot veure a la Taula 3, tot i que hi ha di-
vergencies en els percentatges, més de la meitat
dels errors per a tots els sistemes tenen a veu-
re amb omissions. Sovint en les combinacions de
diversos pronoms, els sistemes només n’inclouen
un i en cap cas no afegeixen més pronoms dels
necessaris.
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Tipus error  Apertium Softcatala Google Yandex ChatGPT Gemini
Omissions 57,5 65,3 51,5 80 55,8 78,7
Substitucions 42,5 34,7 48,5 20 442 21,3
Insercions 0 0 0 0 0 0
Taula 3: Tipus d’error expressat en percentatge.
Pronom Apertium Softcatala Google Yandex ChatGPT Gemini
En 33 35 32 28 36 38
Hi 25 23 38 32 31 35
Ho 0 0 0 0 0
El/la/els/les 34 37 24 28 21 17
Li 8 5 4 16 12 10

Taula 4: Pronoms erronis expressats en percentatge.

També hem anotat quin era el pronom amb
el qual es cometia ’error per veure si hi ha una
tendencia a ometre o usar de forma incorrecte al-
guns pronoms especifics. Com es pot veure a la
taula 4, hi ha bastants problemes quan cal in-
cloure els pronoms en i hi, en molts casos perque
s’ometen i no apareixen en la traduccié. L’a-
bundancia d’errors en els pronoms determinats
esta sovint vinculada a les equivocacions que co-
meten els sistemes de TAN a I’hora de fer la
combinacié correcta de dos pronoms. Cap dels
sistemes analitzats no comet errors a ’hora de
col-locar el pronom ho. Al contrari, aquest és el
pronom que s’inclou per defecte en moltes de les
solucions erronies.

7. Conclusions

L’objectiu d’aquest estudi era veure com traduien
els elements anaforics sis sistemes de traduccié
automatica, dos de TABR, dos de TAN i dos mo-
dels GPT, després de l'exit que han tingut els
models neuronals i els sistemes basats en models
massius de llenguatge (MML) tant en les avalu-
acions automatiques com manuals, especialment
per resoldre problemes de traduccié relacionats
amb la cohesi6 textual, com ara ’anafora, tot i
que no han estat dissenyats com a traductors.

Per fer-ho vam confeccionar un challenge test
set, que és un conjunt de frases que estan disse-
nyades especialment per posar a prova la capa-
citat que tenen els sistemes per traduir un feno-
men concret. Tot i que aquest conjunt de prova
no permet obtenir una avaluacié de la qualitat
general del sistema, ens pot ajudar a veure com
resol un ventall de casos per a un problema con-
cret. A més, el challenge test set és public (aixi
com els resultats obtinguts per a aquests siste-
mes) i es pot ampliar o es pot provar amb nous

motors que es desenvolupin per a aquesta combi-
nacié lingiiistica.

En el cas de les anafores centrades en els pro-
noms febles, els resultats dels sis sistemes sén de-
cebedors. Tots sis tenen molts problemes per re-
soldre correctament la traduccié de pronoms fe-
bles del castella al catala a pesar que els motors
de traduccié entre aquestes dues llengiies obte-
nen uns altissims resultats en ’avaluacié manual
i automatica.

Dels sis sistemes avaluats, el que més bons re-
sultats dona és el model GPT, concretament Ge-
mini. Aix0 confirmaria la recerca recent sobre
les millores d’aquest model en la traduccié d’e-
lements cohesius del text Castilho et al. (2023).
Tot i aixi, el millor sistema falla en gairebé la
meitat de les oracions. Les propostes erronies
mostren una traduccié que tendeix a ser forca li-
teral del castella, bé perque fa servir els pronoms
de la frase original o perqué inclou una estruc-
tura sintactica calcada del castella que omet 1'is
dels pronoms febles.

Aquests resultats no ens permeten treure con-
clusions sobre el funcionament general dels siste-
mes de traduccié automatica avaluats, pero ens
permeten veure com es comporten davant d’un
problema complex de traduccié. Una qiiestio
que cal tenir en compte, més enlla del nombre
d’errors, és la influeéncia excessiva de 'estructura
sintactica del castella en les propostes de traduc-
ci6 al catala.

Aquest fenomen és precisament el que pen-
sem abordar en la nostra futura recerca, és a dir,
veure si 'estructura del text original influeix en
excés en les propostes de traduccié dels diferents
models en la combinacién del castella al catala.



Resolucio anaforica en traduccio automatica: el cas de l’espanyol i el catala

LinguamMATICA — 11

Agraiments

Aquest treball ha rebut suport parcial del projec-
te TAN-IBE: Traduccié automatica neuronal per
a les llengiies romaniques de la Peninsula Iberica
financat pel Ministerio de Ciencia e Innovacién.
Proyectos de generacion de conocimiento 2021.
Referencia: PID2021-1246630B-100.
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