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Inteligenţa artificială generativă 

și regândirea proceselor lingvistice 
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Abstract. Artificial intelligence technologies have brought crucial 

changes to machine translation, thus revolutionising the traditional 

methods. Therefore, companies are focusing their investments on 

artificial intelligence and shifting their priorities towards more 

sophisticated linguistic processing, without, however, abandoning 

human expertise. This shift is creating a growing demand for 

experienced linguists who can assist and improve AI-based machine 

translation systems. After a brief introduction to the issue of generative 

models used in machine translation, the article provides an analytical 

review of the evolution of the language services sector, based on ELIS 

survey data from the last few years, aiming to identify some 

predominant development directions and the implications of these 

transformations for professional paradigms in the field. 
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INTRODUCERE 

Dinamica tehnologiilor bazate pe inteligență artificială (IA) a influențat, și 

continuă să o facă, direcțiile „clasice” de dezvoltare în industriile limbii, mai ales 

cele referitoare la sistemele de traducere automată, creând oportunități pe care marile 

companii din domeniu încearcă să le valorifice. Sub imperativul adaptării la noile 

configurații tehnologice, companiile se orientează spre prelucrări lingvistice, iar 

căutarea și nevoia de experți lingviști ‒ mai ales în limbile care nu sunt de largă 

circulație, dar încep să fie folosite foarte mult pe piață ‒ a crescut în ultimii ani. 

Elementul cheie care a creat această „diversiune” este inteligența artificială 

generativă (mai exact, modele precum LLM, GPT) al cărei mod și viteză de 

procesare fac posibilă analizarea și prelucrarea unor cantități foarte mari de date 

lingvistice. 

INTELIGENȚA ARTIFICIALĂ GENERATIVĂ ȘI PROBLEMATICA LINGVISTICĂ 

Aspirațiile oamenilor de a crea mașini care gândesc datează „at least the time 

of ancient Greece” (Goodfellow, Bengio, Courville, 2016) și chiar dacă putem vorbi 

despre un domeniu al cercetărilor IA abia din anii ‘50, acestea au evoluat 

semnificativ începând cu 1990-2000, datorită avansului în învățarea automată 

(machine learning), iar după 2010-2012, ca urmare a unor progrese semnificative în 
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învățarea profundă (deep learning), urmate de succesul rețelelor neuronale. O 

evoluție importantă a avut loc mai cu seamă după 2015, ca urmare a folosirii 

volumelor mari de date (big data) în procesare, cadru favorabil pentru dezvoltarea 

unor modele lingvistice mari, LLM (Large Language Models): „a category of 

foundation models trained on immense amounts of data making them capable of 

understanding and generating natural language and other types of content to perform 

a wide range of tasks”1, care au la bază rețele neuronale cu învățare auto-supervizată 

(self-supervised neural network learning). Cantitățile mari de text sau de date provin, 

în principal, de pe internet, care, la rândul lui, absoarbe din ce în ce mai multe 

textualizări, imagini, sunete etc2. 

Aceste modele au avut un impact semnificativ în domeniul prelucrării 

limbajului natural datorită capacității lor de a genera un text coerent (sau alte 

prelucrări lingvistice), fără a fi instruite special pentru fiecare sarcină în parte. Dar, 

în ciuda unor progrese evidente în procesarea limbajului natural, rămân încă multe 

necunoscute și provocări ce țin în primul rând de complexitatea limbajului uman, dar 

și de tehnologia care stă la baza acestor modele. 

Una dintre provocările inerente cărora aceste tehnologii trebuie să le facă 

față este diversitatea lingvistică, termen care se referă, pe de o parte, la numărul mare 

de limbi existente (peste 7000 de limbi, cf. Nordhoff, Hammarström, 2011), iar, pe 

de alta, la arhitectura morfosintactică și lexicală a fiecărei limbi, caracterizată printr-

un potențial combinatoriu extrem de mare. Diversitatea se extinde și la nivelul 

modalităților expresive și structurale ale conținuturilor transmise prin intermediul 

unei limbi, întrucât fiecare limbă are, dincolo de universaliile lingvistice, o 

specificitate semantică și pragmatică, o nuanțare proprie în transmiterea 

informațiilor, a cunoștințelor sau a emoțiilor. Cum o reprezentare lingvistică 

universală nu există, aceste modele (de tip LLM) utilizează diferite structuri generale 

de reprezentare la nivel lexical sau sintactic fiind antrenate să învețe și să preia din 

resursele folosite aspectele generale, comune. Aceste structuri generale permit 

limbajelor cu resurse reduse să recurgă la reprezentările lexicale și sintactice din 

limbajele cu resurse superioare (Gu et al, 2018; Devlin et al., 2019), printr-un transfer 

de învățare a diferitelor particularități lingvistice, capacitatea de adaptare a 

modelelor sau de combinare a lor fiind una dintre caracteristicile lor principale. 

Marea majoritate a modelelor au, în general, o performanță globală bună, dar 

eșuează adesea atunci când e vorba despre particularități, specificități lingvistice, 

deoarece, deși ele pot reține și învăța variații lingvistice frecvente, extinse, nu pot să 

reprezinte foarte bine, tocmai datorită generalizării, variațiile lingvistice subtile, de 

nuanță, dintr-o anumită limbă sau limbaj (Bender et al., 2021). E de la sine înțeles 

 
1 https://www.ibm.com/think/topics/large-language-models 
2 Aceste modele mari conțin foarte mulți parametri (de ex. GPT-3 are 175 de miliarde) și sunt instruite 

folosind o cantitate foarte mare de date (GPT-3 a fost antrenat pe 45 TB de text) 

(https://paperswithcode.com/method/gpt-3). 
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că, pentru creșterea performanțelor este nevoie de adaptarea lor la sarcini particulare 

(fine tuning)3. Astfel, modelul cu date „pre-instruite” folosind seturi mari de date este 

adaptat și reinstruit pe seturi mai mici cu date specifice (domeniu, tipologii etc.). 

Pentru limba engleză sau pentru familii de limbi cu structură asemănătoare 

sau cu resurse foarte mari, aceste adaptări funcționează foarte bine, mai ales când 

corpusurile pe care se face instruirea sunt „curate” (corecte, precise, cu sau fără 

exemple). Există însă comunități lingvistice care, deși au număr mare de vorbitori, 

nu au o reprezentare optimă în materie de resurse folosite pentru antrenarea 

algoritmilor. Limba română este una dintre comunitățile lingvistice căreia îi lipsesc 

resursele pentru antrenarea algoritmilor la un nivel superior, dacă e să o comparăm 

cu numărul de vorbitori, raportat la alte țări din UE (Gu et al., 2018; Jiao et al., 2023). 

O altă provocare majoră rămâne problematica referitoare la ambiguitatea 

limbajului uman, care continuă să fie un obstacol pentru algoritmi (dar nu numai!), 

mai cu seamă atunci când este vorba despre texte cu probleme structurale și stilistice 

complexe, cu elemente de umor, ironie sau diferite referințe culturale, situații și 

contexte pentru a căror înțelegere este nevoie de un background cultural, 

educațional, emoțional, de așa-numita „subtilitate umană”. 

Alături de ambiguitatea inerentă limbajului uman sau poate tocmai din 

această cauză, o altă piatră de încercare constă în capacitatea de reprezentare și de 

aproximare a realității exterioare, precum și în mecanismele referențiale implicate în 

construcția și atribuirea sensului. Chiar dacă o mare parte dintre modelele create 

încearcă să reproducă modul uman de gândire și de analiză (rețelele neuronale, 

mecanismul atenției, învățarea profundă etc.), neînțelegerea cauzalității care rezultă 

din adaptarea la diferiți factori externi, contextuali, stă la baza multor răspunsuri 

eronate sau a unor halucinații. 

Astfel, la o întrebare relativ simplă, de tipul „Ce zi este astăzi?”, răspunsul 

oferit de FreeChatGPT, chiar dacă este greșit, este oarecum „lămuritor” în ceea ce 

privește „modul de raționament” al modelului, explicațiile oferite confirmând acest 

lucru: 
 

 
 

3 https://learn.microsoft.com/en-us/ai/playbook/technology-guidance/generative-ai/working-with-

llms/fine-tuning 
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Așadar, procesul de raționament este o reflectare a exemplelor și a operațiilor 

existente în memorie, mai degrabă decât o adevărată deducție logică, aspecte de altfel 

menționate în multe studii referitoare la capacitatea de raționament logic a acestor 

modele, studii care arată că, în anumite situații, modelele au învățat să exploateze mai 

degrabă caracteristicile statistice decât să emuleze funcția corectă de raționament 

(Kambhampati, 2024; Mirzadeh et al., 2024; Zhang et al., 2024). 

Modelele acestea sunt foarte utile în cazul unor sarcini de procesare a 

limbajului, cum ar fi generarea unor texte, parafrazarea, scrierea unui rezumat etc., 

dar nu au acces la cunoștințe în timp real, așadar nu pot furniza informații actualizate 

despre evenimente curente, nu pot răspunde cu precizie la întrebări legate de date 

recente sau despre situații care necesită apelarea unor surse externe, de exemplu, 

verificarea știrilor sau consultarea unei baze de date în timp real. În aceste situații 

există riscul ca modelul să combine date din diferite surse sau să creeze referințe care 

nu corespund realității (inexacte sau inventate). O asemenea solicitare arată că 

modelele acestea mari folosesc probabilitatea pentru a genera un text (cuvânt cu 

cuvânt), text care poate fi fluent, relevant, dar care nu este neapărat și corect. 

În exemplul de mai jos, informațiile despre George Topîrceanu oferite de 

ChatGPT sunt „amestecate”, unele inexacte, altele inventate: 

 

  
 

Cantitatea de informații, cunoștințe despre lumea încojurătoare cu care o 

persoană vine zilnic în contact este extrem de mare, iar aceste tipuri de cunoștințe 

subiective, intuitive, experiențiale, dificil de articulat într-un sistem formal, 

reprezintă cadrul referențial și contribuie esențial la modul în care aceasta 

prelucrează informațiile, rezolvă anumite probleme sau ia anumite decizii. Modelele 

nu „înțeleg” conceptele (cel puțin nu așa cum le înțelegem noi) și, prin urmare: „that 

current LLMs are not capable of genuine logical reasoning; instead, they attempt to 

replicate the reasoning steps observed in their training data” (Mirzadeh et al., 
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2024:1). De aceea, cu toate că progresele înregistrate de IA generativă nu pot fi 

negate, chiar în cazul unor activități mai complexe ce presupun un proces de 

reflecție, există încă sarcini, cum ar fi raționamentul logico-matematic, de exemplu, 

în care posibilitățile LLM-urilor sunt limitate4. 

Mai jos, un alt exemplu care indică unele limitări în procesarea numerică sau 

în efectuarea unor calcule elementare. Atunci când li se solicită să determine 

ocurența unor litere dintr-un cuvânt, respectiv frecvența apariției unui lexem într-un 

context, aceste sisteme generează rezultate cu grade variate de acuratețe, de la parțial 

corecte până la complet eronate. 
 

      
 

Erorile identificate sunt atribuite metodologiei diferite de segmentare a 

textului în unități lexicale minimale (numite tokeni) și care poate fi la nivel de 

caracter, cuvânt sau chiar propoziții, în funcție de caracteristicile limbii sau ale 

textului. Anumite modele LLM pot interpreta un cuvânt într-un context mai larg, 

ceea ce înseamnă că pot considera variante ale cuvântului (de exemplu, forme 

flexionate sau conjugate) ca fiind același cuvânt (parafraza/parafrază). Cum ele nu 

sunt proiectate a fi programe de calcul, pot greși, relativ ușor, atunci când sunt 

solicitate să determine ocurențele unui cuvânt într-un text. 

Sistemele sunt, de fapt, instruite să găsească tipare în limbaj, relații 

semantice sau indicii contextuale, fiind capabile să identifice și să „potrivească” cele 

mai apropiate secvențe de raționament pe care le-au găsit în datele de antrenare. De 

altfel, LLM-urile (începând cu arhitectura GPT-3) sunt printre cele mai folosite 

modele în cercetările privind generarea sau înțelegerea unei limbi, mai cu seamă în 

cazul limbilor noi (cu puține resurse): „Now, it is possible to train highly coherent 

foundation models with a simple language generation objective, like predict the next 

word in this sentence” (Bommasani, 2022:23), deoarece chiar dacă pare o sarcină 

 
4 În raportul GPT-4 Technical (https://cdn.openai.com/papers/gpt-4.pdf) se precizează că modelul face, 

uneori, erori simple de raționament care nu par a fi în concordanță cu competența sa în atât de multe 

domenii; în alte situații poate fi excesiv de credul în acceptarea declarațiilor evident false ale unui 

utilizator. 
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relativ simplă, modelele învață mult mai mult decât simple reguli gramaticale; ele 

pot reține și învăța relații complexe între cuvinte, care pot ajuta la înțelegerea 

structurii unei limbii. 

LLM - O NOUĂ ERĂ ÎN TEHNOLOGIA LINGVISTICĂ. CE SE ÎNTÂMPLĂ ÎN CAZUL TRADUCERII? 

În pofida multiplelor probleme existente încă, modelele LLM au deschis o 

nouă eră în tehnologia lingvistică, cu consecințe semnificative și în traducerea 

automată. LLM-urile sunt cunoscute, în primul rând, pentru generarea textului și 

există studii (Brown, 2020; Clark et al., 2021) care arată că încă de la varianta 

ChatGPT-3, în cazul unor texte mai scurte, este greu să se facă diferența între un text 

generat de ChatGPT și unul scris de om. Ele pot fi folosite și în traducerea automată, 

deoarece pot fi aplicate unui set mai larg de limbi, putând situații lingvistice realiste 

și complexe referitoare la transfer. 

 

Traducerea neuronală și modelele lingvistice mari 

Traducerea automată neuronală (NMT) a progresat foarte mult în ultimul 

timp, adoptând mai multe abordări cum ar fi modelele recurente, convoluționale sau 

hibride (Dakwale, Monz, 2017), dar și mecanisme de atenție sau modele bazate pe 

transformator, ceea ce permite învățarea directă din datele de traducere, într-un mod 

care „captează” mai bine contextul și relațiile între cuvinte, propoziții și fraze (așa-

numiții vectori semantici) (Mondal et al., 2023). Adoptarea și introducerea 

modelelor de tip Transformer a însemnat un mare salt în calitatea traducerii. Astfel, 

folosirea mecanismului de atenție permite modelului să se concentreze asupra 

anumitor părți ale secvenței de intrare, să identifice mult mai bine relațiile 

contextuale și să producă traduceri mai precise (Junczys-Dowmunt, 2019; Yang et 

al., 2020; Dabre et al., 2021). Datorită capacității de a învăța continuu noi 

reprezentări ale limbajului (învățare secvențială), modelele NMT sunt capabile să 

producă texte mai fluente, firești, fără să depindă prea mult de structuri rigide sau de 

reguli gramaticale aplicate automat. În felul acesta își reduc semnificativ erorile, cum 

ar fi traducerea incorectă a cuvintelor polisemantice sau a frazelor complexe, 

frecvente în modelele anterioare. O altă îmbunătățire notabilă constă în faptul că 

modelele de această factură pot analiza contexte mai largi (context global, cross-

context) (Wang et al., 2017) ceea ce le permite să înțeleagă și să traducă texte având 

în vedere nu doar cuvintele ca atare, ci și contextul mai larg oferit de propoziții și 

paragrafe. Modelele mai avansate pot chiar „ memora” contextul global pe măsură 

ce traduc și, în consecință, pot utiliza informații din întregul text tradus anterior 

pentru a ajuta la traducerea frazelor ulterioare, chiar dacă acestea sunt traduse pe 

rând. Astfel, ele sunt capabile să mențină coerența și să folosească mai bine 
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referințele care apar pe parcurs în text, ceea ce determină o transpunere mai corectă 

a expresiilor ambigue sau a cuvintelor cu mai multe sensuri. 

Cu toate acestea, modelele NMT întâmpină încă dificultăți când sunt folosite 

limbi rare, limbi cu resurse limitate de date sau când trebuie să redea concepte și 

nuanțe culturale complexe. De altminteri, antrenarea lor folosind corpusuri bilingve 

sau multilingve (perechi de limbi) le fac mai puțin flexibile și generează o serie de 

limitări. Calitatea traducerii variază semnificativ din cauză că limbile nu sunt 

reprezentate la fel, traducerea fiind dependentă de cantitatea de resurse disponibile 

pentru instruirea sistemelor. În plus, datele de instruire ar trebui să fie din aceeași 

arie specializată/semantică (dacă motorul se antrenează utilizând date din rețelele 

sociale, el nu va traduce bine un document din domeniul financiar). 

Există și modele „specializate” a căror acuratețe în traducere este superioară 

(de ex. BeringAI for legal translation5, specializat în traducerea textelor din 

domeniul juridic). Conform site-ului, „Bering AI is 2-6x more accurate than our 

competition” (vezi imaginea de mai jos). 
 

 
 

Să semnalăm, totuși, faptul deloc neglijabil că antrenarea se face folosind 

computere extrem de puternice, disponibile doar în cazul marilor companii. Așadar, 

îmbunătățirea performanței înseamnă un cost ridicat al capacității și al complexității 

instrumentelor de instruire în continuă creștere. 

Spre deosebire de aceste modele specifice traducerii automate, LLM-urile 

au apărut ca modele generale de limbaj capabile să abordeze multe sarcini de 

generare a limbajului natural, de înțelegere a lui și, printre ele, de traducere. Ele se 

antrenează, în principal, pe corpusuri monolingve și, ca urmare, o mare parte a LLM-

urilor sunt limitate în „abilitățile lor multilingve” (cu probleme privind inclusiv 

punctuața și diferiți alți indicatori speciali) (Hendy et al., 2023). Dar LLM-urile 

recente au fost îmbunătățite foarte mult în ceea ce privește traducerea deoarece, 

antrenate fiind pe seturi de date foarte mari, pot genera în prezent propoziții 

complexe, cu un context larg de situații de limbaj sau de limbi. Unele studii arată că, 

 
5 https://beringlab.com/ 
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în anumite situații concrete, acestea traduc mai bine decât modelele neuronale, adică 

produc traduceri mai puțin literale (Raunak et al., 2023; Stap et al., 2024), uneori 

mai fluente și creative, chiar dacă adesea imprecise. 

O scurtă exemplificare în imaginile de mai jos, arată că traducerea oferită de 

ChatGPT este, per ansamblu, mai bună decât cea oferită de DeepL, în care, în plus, 

apare și o eroare, cuvântul ”superbad” fiind tradus cu „superbă”. 
 

Traducerea oferită de ChatGPT 

 
 

Traducerea oferită de DeepL 

 
 

Chiar dacă LLM-urile nu sunt „specializate în traducere”, aceasta fiind 

văzută doar ca una dintre multiplele sarcini pe care ele le pot realiza, ele au o 

flexibilitate mai mare în a adapta traducerea la stiluri și contexte variate, pot fi 

ajustate pentru sarcini specifice, inclusiv traducerea între diferite limbi, cu un 

potențial superior de a învăța și de a se plia la noile tendințe lingvistice sau la un 

anumit jargon. Există multe modele care, deși nu au fost proiectate pentru traducere, 

funcționează cu rezultate semnificative și ar merita să fie încercate (chiar și 

complementar), iar drintre cele mai cunoscute menționăm: Facebook’s M2M-100 

(primul model de IA care traduce 100 de limbi fără a folosi limba engleză ca pivot)6 

și, bineînțeles, modelele GPT de la OpenAI (3, 4o, 4o-mini)7. 

În ciuda performanței impresionante de învățare în context, adaptarea 

modelelor LLM la traducere rămâne încă o problemă (Hendy et al., 2023), printre 

 
6 https://about.fb.com/news/2020/10/first-multilingual-machine-translation-model/ 
7 https://platform.openai.com/docs/models 
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limitări numărându-se: răspunsurile inconsecvente în raport cu datele (cunoștințele), 

așa-numitele halucinații; informațiile eronate sau complet false (cum am văzut în 

exemplele anterioare) și, mai ales, elementele de infidelitate în raport cu textul sursă, 

căruia îi pot adăuga și fraze inexistente. 

Prezentăm în continuare un tip de halucinație în care modelul a adăugat 

informații (inexistente în textul sursă), halucinații din ce în ce mai rare, însă, pentru 

că modelele și-au perfecționat capacitatea de autocorectare, îmbunătățindu-și 

răspunsul în funcție de prompt (interogare). 
 

 
 
 

 
 

După cum se poate observa, în acestă traducere oferită de Free ChatGPT 

modelul a adaugat: „și este utilizată pe scară largă în industrie”, completare la prima 

propoziție, care poate fi coerentă și logică, dar care nu se regăsește în textul sursă. 

La a doua propoziție a adăugat un alt segment de text „ceea ce este un mare 

dezavantaj pentru dezvoltarea inteligenței artificiale”, adaos ce poate schimba sensul 

textului. De aceea, posteditarea sau revizia umană atentă rămâne în continuare o 

activitate obligatorie, cu atât mai mult cu cât textul generat suplimentar este coerent 

și nu impietează asupra fluidității textului în general. Sunt studii care arată că „cu cât 

chatboții devin mai buni, cu atât este mai probabil ca oamenii să rateze o eroare 

atunci când ea apare”. 

Așa cum menționam, modelele LLM sunt extrem de costisitoare în ceea ce 

privește resursele pentru antrenare și rulare, dar pot, totodată, să fie alimentate și să 

folosească date care au orientări inadecvate sau care exprimă prejudecăți sociale și 

culturale, ceea ce poate conduce la rezultate distorsionate. Cum tind să fie opace în 

modul lor de funcționare (datele pentru antrenarea modelelor și transparența modului 

în care sunt colectate și utilizate nu sunt publice), „we currently lack a clear 

understanding of how they work, when they fail, and what they are even capable of 

due to their emergent properties” (Bommasani et all, 2022:1). 

Tehnologia LLM-urilor este relativ accesibilă, iar marile companii se 

concentrează pe crearea unor modele personalizate care să îmbunătățească acuratețea 

și fiabilitatea lor; de aceea ele sunt dispuse să investească mult în adaptarea 

modelelor și în creșterea capacității lor de a înțelege contexte complexe, chiar dacă 

procesul este extrem de costisitor. 
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PROVOCĂRI ÎN INDUSTRIA LINGVISTICĂ 

Odată cu introducerea algoritmilor de inteligență artificială și adaptarea lor 

pentru diferite procese lingvistice, ceea ce generic denumim industriile limbii se 

confruntă cu noi provocări; anul 2024 a fost un an de cumpănă pentru foarte multe 

companii, dar și pentru traducătorii independenți, care au înregistrat o scădere 

semnificativă a activităților de traducere. 

„Over 50% of Freelance Linguists Have Thought About Changing Career, 

Slator Survey Finds” este rezultatul sondajului realizat de Slator8 în care este 

evidențiat faptul că, începând cu 2023, cererea pentru serviciile lingvistice 

tradiționale a scăzut semnificativ, scădere pe care traducătorii o atribuie introducerii 

tehnologiilor de IA. Această tendință va continua, după părerea lor, iar datele arată 

că „one in five freelance translators and interpreters have actively applied for new 

jobs during the same period”. 

Un alt raport, cel al ELIS 20239, relevă un nivel crescut de disconfort și de 

nesiguranță în rândul traducătorilor și interpreților (in-house sau freelance), iar multe 

LSCs-uri (Language Service Company), dintre care 45% reprezintă mici agenții de 

traduceri, au raportat scăderi ale veniturilor în 2023. După cum se poate vedea din 

imaginea următoare, printre provocările pieței în 2023, cele care domină clasamentul 

sunt traducerea automată și tarifele practicate. 
 

 
sursa: Raport ELIS (2023:21). 

În 2024, conform Slator, sentimentul de nesiguranță se menține, această 

vulnerabilitate fiind reflectată și în Raportul ELIS 202410 care arată că 87% din 

companii simt presiunea necesității de a implementa soluții bazate pe IA pentru a-și 

păstra avantajul. Și, cu toate că peste 54% sunt îngrijorate de acuratețea și fiabilitatea 

rezultatelor (vezi imaginile de mai jos), cele mai multe, sub influența pieței, au ales 

 
8 https://slator.com/50-of-freelance-linguists-have-thought-about-changing-career-slator-survey-finds/ 
9 European Language Industry Survey 2023, https://elis-survey.org/wp-content/uploads/2023/03/ELIS-

2023-report.pdf 
10 https://fit-europe-rc.org/wp-content/uploads/2024/09/ELIS-2024-report.pdf 
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adoptarea IA și a modelor lingvistice mari, respectiv integrarea lor în fluxurile de 

lucru, pentru optimizarea resurselor, creșterea eficienței și a productivității. 
 

   
Sursa: Raport ELIS (2024: 23, 24). 

Cum era de așteptat, impactul IA, al traducerii automate și al posteditării, 

corelat cu prețurile practicate este perceput ca o tendință negativă, având consecințe 

directe asupra aspectului financiar, atât al companiilor, cât și al traducătorilor liber-

profesioniști. Se știe că posteditarea, pe lângă faptul că este considerată de unii 

traducători ca fiind „mai puțin gratifiantă”, este plătită la tarife substanțial mai mici. 

În acest context, pe lângă declinul înregistrat de piața traducerilor în sensul 

diminuării profitabilității și al reducerii tarifelor practicate, remarcăm și o evidentă 

tendință negativă în materie de recrutare în 2024 (comparativ cu 2023), conform 

Raportului ELIS din același an; de asemenea, după cum rezultă din graficul de mai 

jos, asistăm la o ușoară plafonare sau chiar la scăderea numărului de angajări și în 

alte câteva sectoare (management de proiecte, vânzări, finanțe, inginerie, 

audiovizual). Singurele segmente unde se pot observa creșteri sunt în direcția 

expertizei lingvistice (Language) și a introducerii IA în prelucrarea datelor 

(Language data & AI). 
 

 

Sursa: Raport ELIS (2024: 43). 

O schimbare, o anumită devalorizare a activității de traducere umană, 

clasică, este evidentă și în rezultatele studiului realizat de ELIS în 2024, în care se 

poate observa că, dintre toate activitățile, traducerea umană are cea mai mare rată de 

scădere, la polul opus aflându-se posteditarea cu cea mai mare creștere. 
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Sursa: Raport ELIS (2024:14). 

Utilizarea traducerii automate pe scară largă prezintă un risc real pentru 

factorul uman; clienții nu mai sunt dispuși să plătească traducători știind că pot apela 

la soluții mai rapide și mai ieftine. Scăderea tarifelor practicate poate afecta calitatea 

produsului final, dar, în timp, impactul se va simți și asupra statutului profesional al 

traducătorului, care nu va mai fi perceput ca un expert lingvist, ci mai degrabă ca o 

persoană care revizuiște o traducere automată sau asistă IA în traducere. Iar 

rezultatele raportului ELIS 2025 referitoare la situația forței de muncă din industriile 

limbii se înscriu în această direcție: „Both language companies and language 

departments (with the exception of the international public agencies) report a 

considerable drop in staffing levels and express little hope that this will be undone 

in 2025” (p. 39). 

 

Cum se conturează profilul tehnic al traducătorului? 

Noile tehnologii și servicii care folosesc inteligența artificială și modul în 

care acestea ar putea fi gestionate mai eficient în domeniul traducerii rămân în 

continuare principalele preocupări și în 2025, marcând schimbări structurale 

importante în industria lingvistică, reflectate tot în sondajul efectuat de ELIS privind 

evoluția și așteptările pentru anul 202511, în care este de remarcat tendința mai 

degrabă negativă în raport cu IA exprimată mai ales în cazul liber-profesioniștilor. 
 

     
Sursa: Raport ELIS (2025: 13, 21). 

 
11 https://elis-survey.org/wp-content/uploads/2025/03/ELIS-2025_Report.pdf 
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Profilul locurilor de muncă remodelează și profilul traducătorului, iar acesta 

se transformă semnificativ în contextul introducerii tehnologiilor bazate pe 

inteligența artificială, în special a modelelor lingvistice mari, dar și a altor 

instrumente automatizate. 

Or, deși tot mai multe etape din procesul de traducere sunt automatizate sau, 

mai nou, asistate de IA, traducătorii continuă să joace un rol esențial în garantarea 

calității (slogan practicat de toate companiile!), a preciziei și a adaptării la contextul 

specific al fiecărei lucrări. Nu e mai puțin adevărat că, peste tot, este scos în evidență 

și faptul că expertiza lingvistică și cea culturală trebuie însoțite de reale competențe 

tehnice de inginerie și prelucrare lingvistică. Viitorul traducerii nu este doar 

tehnologic, ci reprezintă o simbioză între capacitatea IA și expertiza umană 

specializată, mai ales pentru limbile cu particularități lingvistice și culturale mai 

puțin reprezentate în seturile de date folosite pentru antrenarea sistemelor IA. 

Așadar, departe de a diminua importanța traducătorului, implementarea IA în 

industria traducerilor ar trebui să conducă la o redimensionare a rolului său, la o 

„hibridizare” a activității în vederea exploatării inteligente a tehnologiei actuale. Iar 

familiarizarea cu principiile de funcționare a sistemelor de inteligență artificială și 

înțelegerea modului în care acestea prelucrează limbajul natural devin esențiale în 

înțelegerea diferențelor dintre traducerea automată și cea umană. În ansamblu, la fel 

ca în orice domeniu, IA în traducere remodelează rapid întreaga arie de cunoștințe și 

de competențe dar, în același timp, creează noi nișe pentru traducătorii umani; prin 

urmare colaborarea cu IA poate fi un sprijin real, intervenind acolo unde traducerea 

automată nu reușește să atingă standardele necesare. 

CONCLUZII 

Sub influența tehnologiilor și mai ales a inteligenței artificiale, industriile 

limbii sunt supuse unor presiuni de transformare, adoptarea și mai ales utilizarea 

fără discernământ a IA generative putând afecta profund piața, prețurile, numărul 

angajaților, profesia în sine. Pe lângă folosirea programelor de traducere asistată sau 

automată, traducătorii trebuie să își adapteze competențele pentru a putea colabora 

eficient cu IA, aceasta devenind un asistent important în procesul traductiv. Și, 

oarecum paradoxal, în condițiile în care modelele își îmbunătățesc constant abilitățile 

de traducere, competențele lingvistice și interculturale ale traducătorului trebuie să 

fie mai elaborate ca niciodată. Capacitatea de a analiza un text în profunzime, de a-i 

identifica subtilitățile, de a adapta registrul lingvistic la publicul țintă și de a 

transpune nuanțele culturale reprezintă valoarea adăugată pe care traducătorul uman 

o aduce în procesul de traducere sau de comunicare interlingvistică. 
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