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1. Uvod

Povezivanjem svijeta u tzv. ,globalno selo® povecava se potreba za prevodenjem pa rad
prevoditelja nije dovoljan. Nastaje sve vise dokumenta i informacija koje je potrebno prevesti U
Sto kracem roku te sam prevoditelj vise nema dovoljno vremena niti znanja za kvalitetnu obradu
svih nastalih tekstova. Kuci§ (2010, p. 20)! naglasava kako jedan profesionalni prevoditelj ,,ne
moze kvalitetno obraditi viSe od 4 — 6 kartica teksta, odnosno oko 2500 rije¢i dnevno®. Sve veca
oc¢ekivanja potaknula su i razvoj racunalnih sustava za online prevodenje. lako strojni prijevodi
jos nisu dosegnuli kvalitetu ljudskog prijevoda sve su kvalitetniji te omogucuju svakodnevnim
korisnicima besplatan prijevod teksta. Takoder, ponekad nije niti potrebno imati visokokvalitetni
prijevod ve¢ je bitnije dobiti brzi prijevod, stoga se u takvim slucajevima koristi strojno

prevodenje.

U radu su analizirani osnovni pristupi strojnom prevodenju, kao $to su statisticko strojno
prevodenje, neuralno prevodenje i prevodenje temeljeno na leksickim i gramatickim pravilima
jezika. Rad je podijeljen u dva dijela; teorijski i praktiéni. U teorijskom djelu bit ¢e prikazan kratak
pregled povijesti strojnog prevodenja, postupk evaluacije strojnog prijevoda te opéenite pogreske
i problemi s kojima se strojno prevodenje susreée. Zatim slijedi prakti¢ni dio u kojem je
napravljeno istrazivanje na 300 recenica za englesko-hrvatski jezi¢ni par za Cetiri online alata za
strojno prevodenje temeljenim na neuralnom prevodenju ili hibridnom prevodenju. Na kraju slijedi

zakljucak, literatura, popis slika i tablica te saZeci na hrvatskom i1 engleskom.

L Kugis, V. (2010). Prevodilacki alati u funkciji kvalitete prijevoda. Informatologia, 43(1), str. 19-33.
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2. Povijesni razvoj strojnog prevodenja

Prema Dovedan i sur. (2002)?, automatsko stojno prevodenje postavilo je svoje korijene ve¢ u 17.
stoljeéu kada se prvi puta pojavilo ra¢unalo. Simi¢ i Uglarik (2010, p. 84)% tvrde da ,.strojno
prevodenje ima tradiciju dugu priblizno kao i digitalna ra¢unala na ¢ijoj potpori je zasnovano”.
Intenzivniji razvoj racunalnog prevodenja zapocinje u vojne svrhe 50-ih godina 20. stoljeca za
vrijeme tako zvanog ,hladnog rata“ izmedu SAD-a i Sovjetskog saveza kada su obje strane htjele

Sto prije saznati informacije kojima protivnik raspolaze.

Razvoj strojnog prevodenja imao je veliki utjecaj na svakodnevni zivot, ali i na prevodilacku
profesiju. Kao $to Ku¢is (2010, p. 19)* navodi: ,,brzi razvoj jezi¢nih tehnologija bitno je utjecao
na prevodilacku industriju 1 prevodilacku profesiju omogucavajuci efikasnije i brze obavljanje
profesije”. Alati za strojno prevodenje mogu se Koristiti u postupcima prevodenja, ali i zbog

pristupa do svakodnevnih informacija.

2.1. Zacetci strojnog prevodenja

Prema Hutchinsu (2001, p. 2)°, ideje o strojnom prevodenju po¢inju se formirati ve¢ u 17. stoljeéu
s idejama o univerzalnom ili filozofskom jeziku i mehanickim rje¢nicima. Tada nije postojala
potrebna tehnologija za strojeve za prevodenje te se stoga moze rec¢i kako koncentriraniji razvoj
pocinje 1930-ih godina kada Georges Artsrouni i Petr Troyanskii prijavljuju prve patente za
strojeve koji prevode (engl. translation machines), prema Hutchins (2020)8. Prema Dovedan i sur.
(2002, p. 2), Artsrouni je 1937. godine patentirao pohranu informacija na papirnatoj vrpci koja se
zatim Koristila za pronalazenje jednakih rije¢i na ciljnom jeziku. Neovisno o ovom istrazivanju,
Troyanskii je ,imao viziju dvojezi¢nog ili viSejezichog mehanickog prevodenja koje bi se

provodilo u tri koraka: logic¢ka i sintakticka analiza izvornog jezika, transformacija temeljnog

2 Dovedan, Z., Seljan, S. i Vuckovié, K., 2002. Strojno prevodenje kao pomo¢ u procesu

komunikacije. Informatologia, 35(4), pp.283-291

3 Simi¢, J., i Uglarik, D. (2010). 'Mogu¢énosti i ograni¢enja strojnog prevodenja', Prakticni menadzment, 1(1), str. 81-
85.

4 Kugis, V. (2010). Prevodilagki alati u funkciji kvalitete prijevoda. Informatologia, 43(1), str. 19-33.

5 Hutchins, W., 2001. Machine Translation over fifty years. Histoire Epistémologie Langage, 23(1), pp.7-31

8 Hutchins, J., 2020. The History Of Machine Translation In A Nutshell. (online) Translationdirectory.com. Dostupno
na: <https://www.translationdirectory.com/article411.htm>

" Dovedan, Z., Seljan, S. i Vuckovié, K., 2002. Strojno prevodenje kao pomo¢ u procesu
komunikacije. Informatologia, 35(4), pp.283-291



oblika i funkcija u ekvivalentan slijed ciljnog jezika i prijevod u govorni ciljni jezik® (Dovedan i

sur., 2002, p. 2)8.

Za rani razvoj strojnog prevodenja bitan je i Warrena Weaver “koji je predlozio da se prevodenju
pristupa ra¢unalno” (Dunder, 2015, p. 10)°. Kako Dovedan i sur. (2002, p. 2)!° navode, Weaver je
jedan od zacetnika teorije komunikacije koji je 1949. godine izlozio teoriju da bi se strojno
prevodenje moglo ostvariti koristenjem tehnika vojnog desifriranja. Dakle, kako bi racunalo moglo
simulirati rad prevoditelja trebalo bi svaku rije¢ potraziti u dvojezi¢nom rjec¢niku, zatim usporediti
rijeci iz ulaznog teksta s onima iz rjec¢nika, odabrati to¢an prijevod te nakon Sto tako obradi cijelu
reCenicu, sve prevedene rijeci treba pravilno sloziti u izlaznoj recenici u skladu s pravilima ciljnog

jezika.

Strojno prevodenje se u javnosti prvi puta spomenulo 1951. godine. Tri godine kasnije je izvrSena
prva javna i uspjesna demonstracija izvodljivosti strojnog prevodenja u SAD-u koja je bila rezultat
suradnje IBM-a i Sveudilista u Georgetownu (Hutchins, 2020)*. Za projekt se koristio ,,uzorak od
49 recenica na ruskom jeziku preveden (...) na engleski, uz uporabu vrlo ograni¢enog rjecnika od
250 rijeci i 6 gramatickih pravila,” (Dovedan i sur., 2002, p. 3)!2. Kako navode Dovedan i sur.
(2002, p. 3)** te iste, 1954. godine, osnovan je i Machine Translation, prvi ¢asopis koji se bavio

strojnim prevodenjem.

Iduce, 1955. godine, izlazi i prva knjiga radova na temu strojnog prevodenja (Finka i L&sz16, 1962,
p. 119)!. Nadalje, u razvoj strojnog prevodenja uklju¢uju se SSSR i Velika Britanija 1956. godine,
a Jugoslavija se kao deseta zemlja ovim naporima priklju¢uje 1959. godine (Finka i L&szl0, 1962,
p. 119)%°.

8 Dovedan, Z., Seljan, S. i Vuckovié, K., 2002. Strojno prevodenje kao pomoé¢ u procesu

komunikacije. Informatologia, 35(4), pp.283-291

% Dunder, 1., 2015. Sustav za statisti¢ko strojno prevodenje i radunalna adaptacija domene. Doktorska disertacija.
Sveuciliste u Zagrebu. Filozofski fakultet.

®Dovedan, Z., Seljan, S. i Vuckovié, K., 2002. Strojno prevodenje kao pomo¢ u procesu
komunikacije. Informatologia, 35(4), pp.283-291

11 Hutchins, J., 2020. The History Of Machine Translation In A Nutshell. (online) Translationdirectory.com. Dostupno
na: <https://www.translationdirectory.com/article411.htm>

12 1hid.

13 1hid.

14 Finka, B., i Laszlo, B. (1962). 'Strojno prevodenje i nai neposredni zadaci', Jezik, 10(4), str. 117-121

15 1hid.



Kako navodi Dunder (2015, p. 11)!%: ,Yehoshua Bar-Hillel, znanstvenik s MIT-a (engl.
Massachusetts Institute of Technology), prvi je istraziva¢ koji je u punom radnom vremenu
istrazivao strojno prevodenje potpomognuto rjecnicima.” U lipnju 1952. godine, Bar-Hillel je
organizirao i prvu medunarodnu konferenciju o strojnom prevodenju kojoj su mnogi znanstvenici

koji su se u tom trenutku bavili strojnom prevodenjem (Hutchins, 2001, p. 2)*'.

2.2. Razdoblje sveopceg optimizma (1956 — 1966)

Prema Dovedan i sur. (2002)*8, nakon zadeca strojnog prevodenja nastupa period generalnog
optimizma oko svih moguénosti strojnog prevodenja koje je trajalo do sredine 1960-ih. Tada su
rani sistemi za prijevod koristili uglavnom dvojezi¢ne rjecnike te nekoliko pravila za izradu
pravilnog poretka rijeci u recenici. Ovo razdoblje obiljezilo je mnogo pozitivnih predvidanja za
strojno prevodenje te se uspostavljaju grupe za istraZivanje i izradu strojnog prevodenja diljem

svijeta.

Medutim, pocetni optimizam je ubrzo splasnuo kada su istrazivaci susreli problem semantike te
nisu uspjeli napredovati kako se javnost nadala. Zbog velikih financijskih izdataka, Sjedinjene
Ameri¢ke Drzave su 1964. godine zahtijevale ispitivanje stanja i brzinu napretka strojnog
prevodenja (Dunder, 2015, p. 12)°. Tako je osnovano savjetodavnog tijela za automatsku obradu
jezika (engl. Automatic Language Processing Advisory Committee (ALPAC)). ALPAC je 1966.
godine objavio izvjesStaj u kojem je naveo da je strojno prevodenje sporo, manje precizno i duplo
skuplje od ljudskog prevodenja, te da je ,,bez perspektive u blizoj buduénosti, istaknuvsi i kritiku
post-urednistvu“ (Dovedan i sur., p. 4)°. Nije bila prepoznata nikakva potreba za strojnim

prevodenjem niti njegoVv potencijal, ve¢ se sav napor preusmjerio na razvijanje sustava koji bi bili

18 Dunder, 1., 2015. Sustav za statisti¢ko strojno prevodenje i ratunalna adaptacija domene. Doktorska disertacija.
Sveuciliste u Zagrebu. Filozofski fakultet.

17 Hutchins, W., 2001. Machine Translation over fifty years. Histoire Epistémologie Langage, 23(1), pp.7-31

8 Dovedan, Z., Seljan, S. i Vuckovié, K., 2002. Strojno prevodenje kao pomo¢ u procesu
komunikacije. Informatologia, 35(4), pp.283-291

1% Dunder, 1., 2015. Sustav za statisti¢ko strojno prevodenje i ratunalna adaptacija domene. Doktorska disertacija.
Sveuciliste u Zagrebu. Filozofski fakultet.

2 Dovedan, Z., Seljan, S. i Vuckovi¢, K., 2002. Strojno prevodenje kao pomoé u procesu
komunikacije. Informatologia, 35(4), pp.283-291



od pomo¢i ljudskom prevoditelju. Time je zapoéeo period zatigja (Hutchins, 2020)?*. Medutim,

istrazivanja na podrucju strojnog prevodenja su nastavljena u Kanadi, Francuskoj i Njemackoj.

2.3. Tihi period (1966 — 1975)

Nakon ALPAC-ovog izvjesca, razvoj strojnog prevodenja je prekinut u Sjedinjenim Americkim
Drzavama te se fokus prebacio na razvijanje sustava kojima je potrebna ljudska pomo¢ za izradu

prijevoda (Hutchins, 2001, p. 1).22

Medutim, razvoj strojnog prevodenja nije u potpunosti bio zapostavljen u svijetu jer su potrebe u
Kanadi i Europi bile drugacije od onih u SAD-u. Kanadska dvokulturna politika stvorila je veliku
potrebu za englesko-francuskim jezi¢nim parom koja nije mogla biti zadovoljena samo ljudskim
prijevodom. Problemi prijevoda su bili jednako bitni i u Europi zbog sve veée potraznje za
prijevodima znanstvenih, tehnic¢kih, administrativnih i pravnih dokumenata sa i na sve jezike
tadasnje Europske zajednice pa se U Europi i Kanadi strojno prevodenje i dalje razvijalo (Hutchins,
2001, p. 7).

U tom periodu nastaju Systran i Météo koji se, uz male preinake tijekom vremena, i danas koriste.
Systran je sustav za strojno prevodenje koji je razvilo ratno zrakoplovstvo SAD-a 1970. godine, a
Météo je sustav za prijevod vremenskih prognoza s engleskog na francuski i obrnuto koji je
razvijen u Kanadi koji za svoj rad koristi podjezik (Hutchins, 2020)?*. Uz Météo, u ovom razdoblju
javljaju se jo§ dva sustava temeljena na podjeziku, Sto je bio jedan uvjeta za razvoj tadaSnjih
sustava (Seljan, 2000)?°. Rije¢ je o TITUS-u, multijezi¢nom sustavu koji prijevodi saZetke pisane
kontroliranim jezikom, a razvijen je 1970. godine na Institut Textile de France, i sustavu Kineskog
Sveucilista u Hong Kongu CULT, koji je predstavljen 1972. godine, a dizajniran je za prevodenje
matematickih tekstova s kineskog na engleski (Hutchins, 2001, p. 8)%.

2L Hutchins, J., 2020. The History Of Machine Translation In A Nutshell. (online) Translationdirectory.com. Dostupno
na: <https://www.translationdirectory.com/article411.htm>

22 Hutchins, W., 2001. Machine Translation over fifty years. Histoire Epistémologie Langage, 23(1), pp.7-31

2 |bid.

24 Hutchins, J., 2020. The History Of Machine Translation In A Nutshell. (online) Translationdirectory.com. Dostupno
na: <https://www.translationdirectory.com/article411.htm>

% Seljan, S. (2000). Sublanguage in Machine Translation. Mipro 2000: Computers in Intelligent Systems.

2 Hutchins, W., 2001. Machine Translation over fifty years. Histoire Epistémologie Langage, 23(1), pp.7-31
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2.4. Operativni i komercijalni sustavi (1976 — 1989)

U pocetku razvoja strojnog prevodenja raunala su bila veoma skupa te su zauzimala nekoliko
prostorija te su se onda koristila samo u vojne i vojno-industrijske svrhe. Pojavom mikrora¢unala
1980-ih godina stvorilo se trziste za jeftinije sustave za strojno prevodenje (Hutchins, 2020)%’.
Kugis (2010, p. 20)?® navodi da je ,.ekonomska potreba za pronalazenjem brzeg, ujednacenog i
isplativijeg prijevoda u medunarodnoj komunikaciji, rezultirala (...) intenzivnim razvojem
prevodilacke tehnologije”. Stoga se naporno radilo na razvitku stoja koji bi mogao obavljati
prevoditeljski posao brze i jeftinije od ljudskog prevoditelja, ali da kvaliteta bude ista. Kako bi se
taj cilj ostvario potrebno je osigurati da stroj razumije ulazni tekst. U ovom periodu razvoja
strojnog prevodenja postalo je jasno koliko je znanja o svijetu potrebno za prijevod cak i
najjednostavnijih reCenica. Iz toga se rada ideja da strojevi za prevodenje ne samo da trebaju imati

ugradene rjeénike, veé im je potrebna i univerzalna enciklopedija (Dovedan i sur., 2002, p. 4)%.

Ovo razdoblje je karakterizirano realisti¢cnim oéekivanjima. Za razliku od pocetne faze razvoja
strojnog prevodenja, u ovom periodu njegovog razvoja nedostaci i pogreske su oc¢ekivane, javno
obznanjene i prihvacene te se strojno prevodenje opcenito smatralo kao samo pomo¢ u prevodenju

(Dovedan i sur., 2002, p. 4)%.

70-e i 80-¢ godine proslog stoljeca bile su pocetak razvoja specijaliziranih sustava za strojno

prevodenje koji su bili namijenjeni odredenoj domeni (Hutchins, 2001, p. 8)3.

2.5. Novaera (1989 -)

ZavrSetkom hladnog rata i povezivanjem svijeta u medunarodno trZiSte povecava se potreba za
brzim i efikasnijim prevodenjem u cilju prijenosa informacija na vise jezika. Ova potreba je
»istovremeno ukazivala na neucinkovitost 1 sporost ljudskog procesa prevodenja, posebno na

podrucju stru¢nog prevodenja, intenzivirajuci interes i potrebu za stvaranjem prevoditeljskog

27 Hutchins, J., 2020. The History Of Machine Translation In A Nutshell. (online) Translationdirectory.com. Dostupno
na: <https://www.translationdirectory.com/article411.htm>

2 Kugis, V. (2010). Prevodilacki alati u funkciji kvalitete prijevoda. Informatologia, 43(1), str. 19-33.

% Dovedan, Z. Seljan, S. i Vuckovi¢, K., 2002. Strojno prevodenje kao pomoé u procesu
komunikacije. Informatologia, 35(4), pp.283-291

%0 1bid.

31 Hutchins, W., 2001. Machine Translation over fifty years. Histoire Epistémologie Langage, 23(1), pp.7-31
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dokumenata koje je trebalo svakodnevno prevoditi te se jo§ viSe potaknuo razvoj strojnog
prevodenja. Nadalje, razvojem i Sirenjem osobnih racunala raste potreba i potraznja za strojnim
prevodenjem. Prema Hutchinsu (2001, p. 12)* dominacija strojnog prevodenja temeljenog na
pravilima je prekinuta izlaskom na trziste novih metoda temeljenih na korpusima kao §to je slucaj

sa statistickim prevodenjem i prevodenjem temeljenim na primjerima (Brki¢ i sur., 2009)>,

Ranih 1990-ih godina IBM je objavio rezultate eksperimentalnog programa koji je koristio
statisticko strojno prevodenje — Candide. Uz to, Japan je poceo koristiti metode temeljene na
primjerima. Oba pristupa su se razlikovala od prvotnih programa jer nisu koristila sintakticka i
semanticka pravila za izradu prijevoda ve¢ su koristili korpuse. Ovo je takoder bilo doba
mijenjanja fokusa strojnog prevodenja sa samo eksperimentalnog i istrazivackog pristupa na

prakti¢ne primjene (Hutchins, 2020)%.

Hutchins (2020) tvrdi da se u kasnijim 90-im godinama strojno prevodenje jo$ vise $iri zbog

osobnih racunala te se pocinje sve viSe koristiti u tvrtkama.

2000-e¢ godine su, prema Dunderu (2015, p. 14)¥, ,razdoblje sustava za statisticko strojno
prevodenje koje se temelji na empirijskim opazanjima“. Takvi sustavi su tipicno namijenjeni za
jednu domenu s ograni¢enim vokabularom jer se tako postiZzu bolji rezultati. Strojno prevodenje
se 1 danas razvija, a najnoviji pristup strojnom prevodenju jest neuralno prevodenje koje je na

trziste izaslo 2015. godine.

2.6. Problemi strojnog prevodenja

Iako je strojno prevodenje znatno napredovalo od zacetnih ideja joS uvijek postoje mnogi problemi

koji 1 dalje nisu rijeSeni. Neki problemi su bili o€iti ve¢ 1 na poCetku razvoja strojnog prevodenja

32 Kugis, V. (2010). Prevodilacki alati u funkciji kvalitete prijevoda. Informatologia, 43(1), str. 19-33.

3 Hutchins, W., 2001. Machine Translation over fifty years. Histoire Epistémologie Langage, 23(1), pp.7-31

3 Brki¢, M., Vi¢i¢, T., Seljan, S. (2009). Evaluation of the statistical machine translation service for Croatian-English.
INFuture 2009 : Digital resources and knowledge sharing, 319-332

3 Hutchins, J., 2020. The History Of Machine Translation In A Nutshell. (online) Translationdirectory.com. Dostupno
na: <https://www.translationdirectory.com/article411.htm>

% |bid.

37 Dunder, I., 2015. Sustav za statisticko strojno prevodenje i racunalna adaptacija domene. Doktorska disertacija.
Sveuciliste u Zagrebu. Filozofski fakultet.
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te, iako se danasnji programi puno bolje nose s takvim problemima, jo§ uvijek nisu u potpunosti
rijeSeni. Ve¢ u ranim fazama strojnog prevodenja ucestalo su se dogadale odredene vrste pogreSaka
te ih je Bar-Hillel (1953, p. 217)% podijelio u &etiri kategorije, a to su: sintaksa prirodnih jezika,
meduprevodivost (engl. intertranslatability) prirodnih jezika, idiomi i univerzalne sintakti¢ke

kategorije.

Problemi sa strojnim prevodenjem su razni, a prema Charoenpornsawat i sur. (2002, p. 1)*°, glavna
podjela gresaka strojnog prevodenja koristi dvije kategorije, a to su; krivo znacenje i krivi
redoslijed rije¢i u recenici.

Iako postoje brojne kategorije pogreSaka, u radu je koriStena postojeca kategorizacija pogreSaka
kako bi se mogle usporediti vrste 1 koli¢ina pogresaka s prethodnim istraZzivanjima. U radu Kuci$
i sur. (2009)* analizirani su strojni prijevodi za njemacko-slovenski jeziéni par prema
kategorijama leksiCkih pogreSaka, pravopisnih pogreSaka i interpunkcije te sintaktickih 1
stilistickih pogresaka. Brkié i sur. (2013)* analizirali su pogreske na morfolo§koj razini, leksic¢koj,
sintakti¢koj i semanti¢koj razini. Seljan i sur. (2015)* sistematiziraju kategorije pogresaka za
hrvatski jezik na sljedece kategorije: neprevedene rijeci, viSak prevedenih rijeci, morfoloske
pogreske i krivi zavrseci, leksicke pogreske i krivi prijevodi, sintakticke pogreske i interpunkcije
kako bi utvrditi koliko se ¢esto pojavljuju pogreske za dva online sustava i njihov utjecaj na
kriterije fluentnosti 1 adekvatnosti. Rezultati pokazuju da na online statisti¢kim sustavima ima vise
pogreSaka u smjeru rusko-hrvatski za kriterij fluentnosti na sustav Yandex.Translate, te za
englesko-hrvatski za kriterij adekvatnosti na sustavu Google Translate. Sustavi su imali najveci
broj morfoloskih pogresaka, iza kojih slijede leksicke i sintakti¢ke. Dunder (2015)* je proveo

opsezno istrazivanje za englesko-hrvatski jezicni par s obzirom na raunalu adaptaciju domene

sustava za strojno prevodenje treniranog na statistickim modelima.

38 Bar-Hillel, Y., 1953. Some Linguistic Problems Connected with Machine Translation. Philosophy of Science, 20(3),
pp.217-225

39 Charoenpornsawat, P., Sornlertlamvanich, V. i Charoenporn, T., 2002. Improving translation quality of rule-based
machine translation. COLING-02 on Machine translation in Asia

40 Kugis, V., Seljan, S., Klasni¢, K. (2009). Evaluation of electronic translation tools through quality parameters.
INFuture 2009: Digital Resources and Knowledge Sharing. 341-351.

41 Brki¢, M., Seljan, S., Vi¢i¢, T. (2013). Automatic and human evaluation on english-croatian legislative test set.
Intelligent Text Processing and Computational Linguistics, Springer, 311-317.

42 Seljan, S., Tucakovié¢, M. and Dunder, 1., 2015. Human Evaluation of Online Machine Translation Services for
English/Russian-Croatian. New Contributions in Information Systems and Technologies, pp.1089-1098.

43 Dunder, 1., 2015. Sustav za statisticko strojno prevodenje i radunalna adaptacija domene. Doktorska disertacija.
Sveuciliste u Zagrebu. Filozofski fakultet.
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Ljubas (2017, p. 28)* takoder koristi klasifikaciju pogresaka koja raspodjeljuje pogreske strojnog
prevodenja u osam kategorija, a to su ,,neprevedene, izostavljene i dodane rijeci, leksicCke,
stilisticke, pravopisne i morfosintakticke pogreske, pogreske u redu rije¢i te u dvije dodatne

kategorije: pogreske u dosljednosti i nejasne recenice*.

Takoder Simi¢ i Uglarik (2010, p. 83)* isti¢u kako je ,.kod prevodenja pojedinih rije¢i odmah (...)
vidljiv najces¢i, i najtezi problem prevodenja - viSeznac¢nost (ambiguity)”. Statisticko strojno
prevodenje pokusalo je rijesiti problem viSeznacnosti uz uporabu statistike, tako da se gleda koje
je znadenje najvjerojatnije, ali ni taj pristup nije uvijek uspjesan. Najbolji nacin na koji bi se taj
problem mogao rijesiti jest da Covjek pregleda izvorni tekst prije prevodenja te ga uredi tako da

ukloni sve viezna¢nosti i nejasne rije¢i Simi¢ i Uglarik (2010, p. 84)%.

4 Ljubas, S., 2017. Analiza pogresaka u strojnim prijevodima sa $vedskog na hrvatski. Hieronymus-casopis za
istrazivanja prevodenja i terminologije, 4, pp.28-64

4 Simié, J., i Uglarik, D. (2010). "Moguénosti i ogranicenja strojnog prevodenja', Prakticni menadzment, 1(1), str. 81-
85.

46 |bid.
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3. Evaluacija strojnog prevodenja

Kako bi se pratio razvoj kvalitete strojnog prevodenja bilo je potrebno razviti i metode za
ocjenjivanje strojnog prevodenja. Postoje razli¢ite metode evaluacije strojnog prevodenja koje
ovise 0 svrsi prijevoda, svrsi ocjenjivanja, vremenu potrebnom za prijevod, cijeni prevodenja i
drugim faktorima. Prema Brki¢ i sur. (2009, p. 323)* evaluacija strojnog prevodenja nije
jednostavan zadatak jer razli¢iti prevoditelji razli¢ito prevode isti izvorni tekst. Evaluacija strojnog

prevodenja moze biti ruéna ili automatska (Brkié i sur., 2009, p. 323)*,

Ljudsko ocjenjivanje je prvo i najstarije ocjenjivanje strojnog prevodenja. Ova metoda je
najkvalitetnija, ali je takoder skupa i spora te je sama po sebi i subjektivna (Sepesy Maucec i Donaj,
2020, p. 8)*°. Automatsko ocjenjivanje prijevoda je, kako Sepesy Maucec i Donaj (2020, p. 8)*°
tvrde, besplatna alternativa ljudskom ocjenjivanju koja se moZze koristiti u procesu treniranja
sustava kako bi se vidio napredak. U radovima (Seljan i Dunder, 2015%; Brki¢ i sur., 2011°%)
navode se prednosti, ali i nedostaci automatskih metrika, kojima je cilj ostvariti procjenu evaluacije

Sto blizu ljudskoj procjeni.

Takoder, koristi se i metoda ocjenjivanja prijevoda po kojoj se dobiveni prijevod zadanog teksta
ponovno prevodi na originalni jezik istim alatom za prevodenje (engl. round-trip translation). lako
je ovo mozda najlak$a metoda, idealna za laike, ona nije pouzdana jer se neki to¢ni prijevodi
prilikom ponovnog prevodenja mogu krivo prevesti dok neki originalno neto¢ni privodi prilikom

ponovnog prijevoda na izvorni jezik mogu do¢i do originalnog teksta.

47 Brkié¢, M., Seljan, S. i Vi¢i¢, T., 2009. Evaluation of the statistical machine translation service for Croatian-English.
pp.319-332

“8 1bid.

49 Sepesy Maudec, M. and Donaj, G., 2020. Machine Translation and the Evaluation of Its Quality. Recent Trends in
Computational Intelligence

%0 Ibid.

51 Seljan, S., Dunder, 1. (2015). Machine Translation and Automatic Evaluation of English/Russian-Croatian.
International Conference "Corpus Linguistics"”, 72.79.

52 Brki¢, M., Seljan, S., Mateti¢, M. (2011). Machine translation evaluation for croatian-english and english-croatian
language pairs. NLPCS Workshop: Human-Machine Interaction in Translation. Copenhagen: Copenhagen Business
School, 93-104.
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3.1. Ljudska evaluacija strojnog prijevoda

Papineni i sur. (2002, p. 311)° tvrde kako je ljudsko ocjenjivanje strojnog prevodenja najdetaljnije,
ali tako 1 najskuplje te moze potrajati mjesecima i taj napor se onda kasnije ne moze ponovno
iskoristiti. Ru¢no ocjenjivanje najbolje vrSe bilingvalni struénjaci tako $to usporeduju strojni
prijevod sa ulaznim tekstom te provjeravaju tocnost prenesenih informacija, stil pisanja, gramatiku
itd. Naravno takvi stru¢njaci nisu uvijek na raspolaganju za ocjenjivanje pa stoga taj zadatak mogu
izvr$iti 1 izvorni govornici ciljnog jezika. Strojne prijevode ocjenjuju iskljucivo prema izlaznom

tekstu, bez ikakvog znanja o ulaznom tekstu (Brki¢ i sur., 2009, p. 324)°.

Ljudska evaluacija strojnog prijevoda ocjenjuje mnoge aspekte prijevoda ukljucujuéi i te¢nost
prijevoda (engl. fluency), adekvatnost (engl. adequacy) i vjernost prenesenih informacija (engl.
fidelity) (Papineni i sur., 2002, p. 311)%. Brki¢ i sur. (2009, p. 324)°° tvrde da se te¢nost teksta
odnosi na gramatiku i odabir rijeci te da postoje tri aspekta te¢nosti teksta, a to su jasnoca,
prirodnost teksta i stil. Nadalje, adekvatnost, prema Brki¢ i sur. (2009, p. 324)°7, preispituje da li
je neki dio izvornog teksta izgubljen ili promijenjen ili je neSto dodano u izlaznom tekstu. Brki¢ i
sur. (2009, p. 324) naglasavaju kako su presude o teénosti i adekvatnosti obiéno su povezane, §to
ukazuje ili na poteskoce u razlikovanju dvaju kriterija ili samo na ¢injenicu da negramati¢ne
reCenice i pogreSan odabir rije¢i imaju manje znacenja. Ocjene fluentnosti i adekvatnosti se
stavljaju na skalu od 1 do 5, gdje 1 oznacuje potpuno nerazumljiv tekst, a 5 oznacuje savrSen
prijevod. Brkié i sur. (2009, p. 324)°° preporuéaju da ocjenjivaéi prvo proéitaju izlazni tekst, a tek
onda referentni prijevod jer bi u protivnom ljudski um upotpunio informacije koje nedostaju.
Fluentnost se takoder moze myjeriti i kroz vrijeme potrebno za Citanje izlaznog teksta i cijenu

naknadnog ljudskog uredivanja strojnog prijevoda (Brki¢ i sur., 2009, p. 324)°.

%3 Papineni, K., Roukos, S., Ward, T. and Zhu, W., 2001. BLEU: a method for automatic evaluation of machine
translation. Proceedings of the 40th Annual Meeting on Association for Computational Linguistics - ACL '02

5 Brki¢, M., Seljan, S. i Vi¢i¢, T., 2009. Evaluation of the statistical machine translation service for Croatian-English.
pp.319-332

%5 Papineni, K., Roukos, S., Ward, T. and Zhu, W., 2001. BLEU: a method for automatic evaluation of machine
translation. Proceedings of the 40th Annual Meeting on Association for Computational Linguistics - ACL '02

%6 Brki¢, M., Seljan, S. i Vi¢i¢, T., 2009. Evaluation of the statistical machine translation service for Croatian-English.
pp.319-332

57 1bid.

%8 |bid.

%9 Ibid.

&0 Ibid.
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Ovakva evaluacija se, kako Brkié i sur. tvrde (2012, p. 2144)%, smatra ,,zlatnim standardom* iako
je inherentno subjektivna te zahtjeva puno vremena, resursa i ljudskih napora. Stoga prema
Papineni i sur. (2002, p. 311)%, nije primjerena za testiranje razvoja alata za strojno prevodenje

gdje je potrebno nadzirati dnevne promjene kako bi se mogle razaznati dobre ideje od onih losih.

3.2. Automatska evaluacija strojnog prevodenja

Automatska evaluacija prijevoda je proces u kojem posebni programi ocjenjuju strojni prijevod
bez znacajne pomo¢i ljudi. Za rad automatskog ocjenjivanja strojnog prevodenja potrebni su
mnogi referentni prijevodi zbog velike varijabilnosti ¢ak i u ljudskim prijevodima (Sepesy Maucec
i Donaj, 2020, p. 9%%; Brki¢ i sur., 2012%%). Ti prijevodi se koriste kako bi se usporedio prijevod
strojnog prevodenja s profesionalnim ljudskim prijevodom te pronasle korelacije i odstupanja na
temelju kojih se tekst i ocjenjuje. Primarni cilj automatske evaluacije jest visoka korelacija s
ljudskom evaluacijom koja se smatra ,,zlatnim standardom®. Automatska evaluacija je generalno
brza, jeftina i zahtjeva minimalni ljudski trud, ali zahtijeva specifi¢na znanja programiranja i
poznavanje podru¢ja ra¢unalne obrade jezika (Brki¢ i sur., 2012, p. 2144%; Seljan i Dunder,
2015°9),

Jedan od prvih sustava za automatsko ocjenjivanje strojnog prijevoda jest BLEU (engl. Bilingual
Evaluation Understudy). Nakon njega nastali su i drugi sustavi poput NIST (engl. National
Institute of Standards and Technology), METEOR (engl. Metric for Evaluation of Translation with
Explicit Ordering) i TER-a koji svi daju bolje ocjene onom prijevodu koji je najsli¢niji ljudskom
referentnom prijevodu. Sepesy Maucec i Donaj (2020, p. 9)% zato naglasavaju da svi ti sustavi

trebaju referentne tekstove s kojima bi usporedili dobivene strojne prijevode.

61 Brki¢, M., Seljan, S. i Vi¢i¢, T., 2012. BLEU Evaluation of Machine-Translated English-Croatian Legislation.
LREC, pp.2143-2148

62 papineni, K., Roukos, S., Ward, T. and Zhu, W., 2001. BLEU: a method for automatic evaluation of machine
translation. Proceedings of the 40th Annual Meeting on Association for Computational Linguistics - ACL '02.

83 Sepesy Maucec, M. i Donaj, G., 2020. Machine Translation and the Evaluation of Its Quality. Recent Trends in
Computational Intelligence

8 Brki¢, M., Seljan, S. i Vici¢, T., 2012. BLEU Evaluation of Machine-Translated English-Croatian Legislation.
LREC, pp.2143-2148

& Ibid.

8 Seljan, S., Dunder, I. (2015). Automatic quality evaluation of machine-translated output in sociological-
philosophical-spiritual domain. Information Systems and Technologies (CISTI 2015), 1-4.

57 Sepesy Maucec, M. i Donaj, G., 2020. Machine Translation and the Evaluation of Its Quality. Recent Trends in
Computational Intelligence
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BLEU se uglavnom Kkoristi za cijele korpuse prijevoda te ih ocjenjuje na skali od 0 do 1 gdje 1
dobiju samo prijevodi koji su identicni referentnom te stoga niti ve¢ina ljudskih prijevoda nece
dobiti ocjenu 1 (Papineni i sur., 2002, p. 316)%. Wu i sur. (2016, p. 8)®° naglasavaju da zbog svog
dizajna za ocjenjivanje korpusa, BLEU ima neka nepozeljna svojstva kada je u pitanju ocjenjivanje

pojedinacnih recenica.

Brki¢ i sur. (2012, p. 2144)'° tvrde kako se BLEU ocjenjivanje provodi tako $to se uparuju nizovi
rijeci (tzv. N-grame) iz izlaznog teksta s onima u referentnom prijevodu te se broje postignute
parove na razini re¢enice i tako za cijeli tekst. Nadalje, Papineni i sur. (2002, p. 314)"! isti¢u da
ovaj sustav penalizira pretjerano koriStenje rije¢i koja se pojavlja u referentnom tekstu. U ovom
sustavu, adekvatnost se ocjenjuje na osnovi preciznosti rijeci, dok se tec¢nost teksta ocjenjuje

ovisno o preciznosti duljih n-grama (Brki¢ i sur., 2012, p. 2144)",

S obzirom na to da je BLEU automatska metrika koja ne ovisi o jeziku, Brki¢ i sur. (2012, p.
2144)" isticu da ne uzima u obzir morfoloske varijante rije¢i. Ova metoda zahtjeva identi¢ne
parove rije¢i u referentnom prijevodu i onome koji ocjenjuje §to predstavlja problem kod

ocjenjivanja flektivnih jezika kao $to je hrvatski.

8 Ppapineni, K., Roukos, S., Ward, T. and Zhu, W., 2001. BLEU: a method for automatic evaluation of machine
translation. Proceedings of the 40th Annual Meeting on Association for Computational Linguistics - ACL '02

8 Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun, M., Cao, Y., Gao, Q., Macherey, K.,
Klingner, J., Shah, A., Johnson, M., Liu, X., Kaiser, £., Gouws, S., Kato, Y., Kudo, T., Kazawa, H., Stevens, K.,
Kurian, G., Patil, N., Wang, W., Young, C., Smith, J., Riesa, J., Rudnick, A., Vinyals, O., Corrado, G., Hughes, M. i
Dean, J., 2016. Google’s Neural Machine Translation System: Bridging the Gap between Human and Machine
Translation

0 Brki¢, M., Seljan, S. i Vi¢i¢, T., 2012. BLEU Evaluation of Machine-Translated English-Croatian Legislation.
LREC, pp.2143-2148

1 Papineni, K., Roukos, S., Ward, T. and Zhu, W., 2001. BLEU: a method for automatic evaluation of machine
translation. Proceedings of the 40th Annual Meeting on Association for Computational Linguistics - ACL '02

2 Brki¢, M., Seljan, S. i Vi¢i¢, T., 2012. BLEU Evaluation of Machine-Translated English-Croatian Legislation.
LREC, pp.2143-2148

73 1bid.
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4. Pristupi strojnom prevodenju

Razvojem interdisciplinarnog podrucja rac¢unalne obrade jezika, strojnog ucenja, podatkovne
znanosti i radunalne lingvistike razvija se i radunalno prevodenje. Sto su ra¢unala moénija, to se
prevodenje moze sve vise oslanjati na njih te se s toga sve moderniji modeli strojnog prevodenja
sve vise oslanjaju na racunala i zahtijevaju sve manje intervencija od strane ljudi. Tako su se i
razvili razli¢iti pristupi ra¢unalnom prevodenju od strojnog prevodenja temeljenog na pravilima,
preko statistickog strojnog prevodenja do neuralnog prevodenja. U ovome poglavlju bit ce

prikazan svaki od navedenih pristupa.

4.1. Strojno prevodenje temeljeno na pravilima

Konvencionalni sustavi za strojno prevodenje koriste jezi¢na pravila 0 izvornom i ciljnom jeziku
kao izvoru znanja (Sumita i lida, 1991, p. 185)"*. Ovakav pristup prijevodu naziva se strojno
prevodenje temeljeno na pravilima (engl. Rule-based machine translation - RBMT). S obzirom na
to da su jezi¢na pravila proucavali i pisali ljudi, strojno prevodenje temeljeno na pravilima je prva
strategija koju su istraziva¢i u 70-im godinama proslog stoljeca upotrijebili za razvoj strojnog
prevodenja (Charoenpornsawat i sur., 2002 p. 1)’ te je ovaj pristup bio najpopularniji do ranih
2000-ih godina (Zhang i Zong, 2020, p. 1)®. Prednost ovakvog pristupa, prema Charoenpornsawat
i sur. (2002, p. 1)/, jest ta da omoguéuje dubinsku analizu na sintakti¢koj i semanti¢koj razini.
Strojno prevodenje temeljeno na pravilima se, prema Sepesy Maucec i Donaj (2020, p. 2)8, dalje
dijeli na tri podskupine, a to su interlingua strojno prevodenje, strojno prevodenje temeljeno na

transferu i strojno prevodenje temeljeno na rje¢nicima.

Za izradu ovog sustava za strojno prevodenje potrebni su stru¢njaci iz domene racunalne obrade
jezika (engl. natural language processing — NLP) koje ujedinjuju znanja iz podrucja informatike,

raunarstva, rac¢unalne lingvistike i drugih podrucja, kako bi prikupili formalna morfoloska,

4 Sumita, E. i lida, H., 1991. Experiments and prospects of Example-Based Machine Translation. Proceedings of the
29th annual meeting on Association for Computational Linguistics

S Charoenpornsawat, P., Sornlertlamvanich, V. i Charoenporn, T., 2002. Improving translation quality of rule-based
machine translation. COLING-02 on Machine translation in Asia

6 Zhang, J. i Zong, C., 2020. Neural Machine Translation: Challenges, Progress and Future

7 Charoenpornsawat, P., Sornlertlamvanich, V. i Charoenporn, T., 2002. Improving translation quality of rule-based
machine translation. COLING-02 on Machine translation in Asia

8 Sepesy Maucec, M. and Donaj, G., 2020. Machine Translation and the Evaluation of Its Quality. Recent Trends in
Computational Intelligence
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sintakticka i semanti¢ka pravila jezika koja bi se onda koristila kao baza za program (Sepesy i
Donaj, 2020, p. 3)’°. Prema Zhang i Zong (2020, p. 1)%° za izradu ovog sustava potrebni su
dvojezi¢ni jezi¢ni stru¢njaci koji su odgovorni za dizajniranje specifiénih pravila za analizu
izvornog jezika, transformaciju iz izvornog jezika u ciljni i generiranje ciljnog jezika. Jedan od
moguc¢ih modela koriStenja formalne gramatike je i leksicko-funkcionalna gramatika koja se
koristi u izradi pravila transfera (Seljan, 2003%!; Borra i sur., 2007%2; Way, 19998 Seljan,
2003b84). Potreban je veliki ljudski napor kako bi se pripremila sva pravila i jezi¢ni resursi kao $to
su morfoloski analizatori, sustavi za oznaCavanje vrsta rije¢i (engl. part-of-speech taggers) i
sustavi sintaktickog ra$¢lanjivanja (engl. syntactic parsers), zatim dvojezi¢ni rjecnici, pravila
transfera, morfoloski generator, pravila za promjenu redoslijeda itd. (Sreelekha, 2017, p. 1)®. Za
razliku od ostalih sustava za prevodenje, strojno prevodenje temeljeno na pravilima ne zahtijeva
paralelne korpuse niti bilo kakve druge tekstove na izvornim i ciljnim jezicima jer funkcionira po
pravilima te nije potrebno dodavati primjere. Ovo je velika prednost kada su u pitanju jezici koji

nemaju velike korpuse ili uopée nemaju dvojezi¢ne korpuse sa zeljenim ciljnim jezikom.

Softver strojnog prevodenja temeljenog na pravilima ras¢lanjuje tekst (A pioneer and global leader
in translation solutions, 2020)%. Ovaj postupak zahtijeva opsezne leksikone s morfoloskim,
sintaktickim 1 semantickim informacijama, kao i velike skupove pravila. Softver koristi ove
slozene skupove pravila, a zatim prenosi gramati¢ku strukturu izvornog jezika na ciljni jezik (What

is Machine Translation? Rule Based vs. Statistical | Systran, 2020)®’.

Najjednostavnije objasnjenje rada sustava za strojno prevodenje temeljeno na pravilima jest da se

ulazni tekst na nekom jeziku analizira na vise razina te se zatim uz pomo¢ sintakticke, semanticke

8 Sepesy Maucec, M. and Donaj, G., 2020. Machine Translation and the Evaluation of Its Quality. Recent Trends in
Computational Intelligence

8 Zhang, J. i Zong, C., 2020. Neural Machine Translation: Challenges, Progress and Future

81 Seljan, S. (2003). Leksicko-funkcionalna gramatika hrvatskoga jezika: teorijski prakti¢ni modeli. Doktorska
disertacija. Sveuciliste u Zagrebu.

8 Borra, A., Chan, E.A., Lim, C.1,, Tan, R.B., & Tong, M.C. (2007). LFG-Based Machine Translation Engine for
English and Filipino.

8 Way, Andy. (1999). A Hybrid Translation Model using LFG-DOP.

8 Seljan, S. (2003). The Role of the Lexicon in Lexical-Functional Grammar-Example on Croatian. International
Language Technologies Conference I1S-LTC 2006, 198-203.

8 Sreelekha, S., 2017. Statistical vs rule based machine translation; a case study on Indian language perspective

8 Systransoft.com. 2020. A Pioneer And Global Leader In Translation Solutions. (online) Dostupno na:
<https://www.systransoft.com/systran/>

87 Systransoft.com. 2020. What Is Machine Translation? Rule Based Vs. Statistical | SYSTRAN. (online) Dostupno na:
<https://www.systransoft.com/systran/translation-technology/what-is-machine-translation/>
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i morfoloske analize ciljnog jezika slaze izlazni tekst. Sreelekha (2017, p. 2)® ovaj proces opisuje
u fazama. Prvo nastupa analiza ulaznog teksta gdje se ekstrahiraju informacije vezane uz
morfologiju, dijelove govora (engl. Part of speech), fraze i uklanjanje viSezna¢nosti rijeci tj.
odredivanje na §to se odredena rije¢ toéno odnosi (Sreelekha, 2017, p. 2)8. Zatim slijedi faza
leksi¢kog prijenosa za koju Sreelekha (2017, p. 2)°° nadovi da sadrzi dva koraka, jedan je prijevod
rije¢i, a drugi je analiza gramatike. Kod prijevoda rije¢i, dana je korijenska rije¢ (dakle onakva
kakva se nalazi u rje¢niku) tj. lema na izvornom jeziku koja je zamijenjena lemom na ciljnom
jeziku uz pomo¢ dvojezi¢nog rjecnika. Prijevod gramatike oznaCava dodjeljivanje sufiksa. U fazi
proizvodnje ispravljaju se rodovi prevedenih rijeci te se provodi slaganje s ostalim rije¢ima u
recenici §to osigurava da se sve rije¢i u frazama slazu u rodu, broju i padezu te da se i fraze

medusobno slazu (Sreelekha, 2017, p. 2)°.

Strojno prevodenje temeljeno na pravilima radi na principu to¢nog uparivanja, pa ako ne postoji
pravilo koje u potpunosti pokriva dani ulazni tekst onda ga strojno prevodenje temeljeno na
pravilima jednostavno ne moze prevesti (Sumita i lida, 1991, p. 192)%2. Za razliku od, na primjer,
prevodenja temeljenog na primjerima koje ¢e u slucaju da ne nade potpuni par, odabrati drugi
najbolji par (Sumita i lida, 1991, p. 192)%.

Pristup temeljen na pravilima zahtjeva veliko znanje interdisciplinarnog podruéja racunarstva,
jezinog inZenjeringa i racunalne lingvistike. Zhang i Zong (2020, p. 1)% naglasavaju da je zbog
svoje subjektivnosti 1 potrebe za intenzivnim radom, strojno prevodenje temeljeno na pravilima
teSko nadograditi. Nemoguce je predvidjeti sve moguce scenarije i greSke te napisati pravila za
njihovo rjeSavanje, s obzirom na nebrojene kombinacije i izuzetke (Charoenpornsawat i sur., 2002,
p. 1)%. Srodno tome, potrebni su i dobri jezi¢ni izvori, kako gramatike, tako i rje¢nici. Sumita i

lida (1991, p. 191)% naglasavaju da je samo stvaranje potrebne baze pravila koja su uzajamno

8 Sreelekha, S., 2017. Statistical vs rule based machine translation; a case study on Indian language perspective
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%1 Ibid.

92 Sumita, E. i lida, H., 1991. Experiments and prospects of Example-Based Machine Translation. Proceedings of the
29th annual meeting on Association for Computational Linguistics

% Ibid.

% Zhang, J. i Zong, C., 2020. Neural Machine Translation: Challenges, Progress and Future

% Charoenpornsawat, P., Sornlertlamvanich, V. i Charoenporn, T., 2002. Improving translation quality of rule-based
machine translation. COLING-02 on Machine translation in Asia

% Sumita, E. i lida, H., 1991. Experiments and prospects of Example-Based Machine Translation. Proceedings of the
29th annual meeting on Association for Computational Linguistics
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ovisna i vrlo kompleksna, a naknadno dodavanje dodatnih pravila jo$ viSe otezava stvar. Ovako
velika 1 kompleksa baza pravila tesko se 1 sporo ugraduje u program $to navodi programera da

odustane od pokusaja poboljsanja sustava.

Kako bi se poboljsao rezultat strojnog prevodenja temeljenog na pravilima, pravila o generiranju
ili analizi prijevoda bi se morala dodati ili modificirati §to zahtjeva puno vremena i znanja, a ne
garantira bolji prijevod. StoviSe, mogao bi ¢ak i uzrokovati pogorianje trenutatnog stanja

(Charoenpornsawat i sur., 2002, p. 1)%’.

Nadalje, razliciti fenomeni u jeziku predstavljaju problem za ovakvo prevodenje jer se ne mogu

pokriti generalnim pravilima (Sumita i lida, 1991, p. 186)%. Najpoznatiji takav fenomen su idiomi.

lako su kompleksna pravila vezana uz sintaksu, semantiku, kontekst i stvarni svijet potrebna za
strojno prevodenje, $to se vise razraduje baza pravila za strojno prevodenje temeljno na pravilima,
Sumita i lida (1991, p. 191)%° zaklju¢uju da ono postaje sve sporije i teze za poboljsati. Stoga se
moze zakljuciti da odrzavanje i poboljSavanje ovog sustava nije nimalo jednostavno ni lako, a ¢ini

se da nije ni isplativo.

4.2. Statisticko strojno prevodenje

Statisticko strojno prevodenje se, kao Sto 1 samo ime kaze, temelji na statistici te ono izratunava
,vjerojatnost da ¢e se neka rije¢ prevesti nekom drugom ili da ¢e se prijevodi dviju rijeci koje se
nalaze jedna pokraj druge takoder nalaziti jedni pored drugih® (Ljubas, 2018, p. 72)!%. Postoje
podvrste statistickog prevodenja kao §to su prevodenje temeljno na sintaksi (engl. syntax-based),
prevodenje temeljeno na frazama (engl. phrase-based) koje prevodi nizove rijeci ili fraze razlicitih

duljina (Wu i sur., 2016, p. 2)1%! i prevodenje temeljeno na rije¢ima (engl. word-based translation)

97 Charoenpornsawat, P., Sornlertlamvanich, V. i Charoenporn, T., 2002. Improving translation quality of rule-based
machine translation. COLING-02 on Machine translation in Asia

% Sumita, E. i lida, H., 1991. Experiments and prospects of Example-Based Machine Translation. Proceedings of the
29th annual meeting on Association for Computational Linguistics

% Ibid.

10 [ jubas, S., 2018. Prijelaz sa statisti¢kog na neuronski model: usporedba strojnih prijevoda sa §vedskog na hrvatski
jezik. Hieronymus-casopis za istraZivanja prevodenja i terminologije, 4, pp.72-91

101 Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun, M., Cao, Y., Gao, Q., Macherey, K.,
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koje prijevodi rije¢ po rije¢. Prema Wu i sur. (2016, p. 2)1%, statisti¢ko strojno prevodenje je
desetlje¢ima bilo dominantna prevoditeljska paradigma, sve do razvoja neuralnog prevodenja.
Toliko je bilo bitno za strojno prevodenje da neki autori poput Shofner (2020)'% tvrde kako je bas

statisti¢ki pristup oblikovao strojno prevodenje u ovakvo kakvo ga danas poznajemo.

Statisticki modeli strojnog prevodenja, prema Dunderu (2015, p. 17)¥

, “proces generiranja
podataka dijele u manje korake koji se zatim zasebno modeliraju 1 statisticki opisuju, a konacan

rezultat nastaje kombiniranjem svih pojedina¢nih koraka”.

Dunder (2015, p. 17)1% isti¢e kako je za treniranje statistickog Strojnog prevodenja Koristite
paralelni i jednojezi¢ni korpusi Koji su osnova ovog sustava, kako bi moglo izracunati vjerojatnost
pojave odredene rije¢i kod prijevoda, te se mogu Koristiti i jezi¢no neovisni alati. Prema Shofner
(2020)1%, dobar korpus za statisticko prevodenje sadrzi oko 100 milijuna rije¢i ili 1 milijun
uparenih reCenica kako bi program u odredenoj mjeri bio uspjesan. Domene tekstova koji se koriste
za treniranje sustava imaju veliki utjecan na njegov konacan prijevod jer ¢e najbolji prijevodi biti
na iz iste domene na kojoj je sustav treniran. Jedna velika prednost ovog sustava je $to ne ovisi o
jeziku ve¢ se program moze iskoristiti za bilo koji jezi¢ni par. Statisticko strojno prevodenje se
dalje dijeli na podskupove: temeljeno na rijeima, na frazama, na sintaksi i hijerarhijskoj frazi

(Shofner, 2020)°7,

Model prevodenja temeljeno na frazama se ¢esto koristi. Osnovna ideja ovakvog prevodenja jest
,,segmentirati skup recenica izvornog jezika (engl. test set) u fraze, odnosno nizove rije¢i koje se
zatim prevode (tj. zamjenjuju) u ciljni jezik* (Dunder, 2015, p. 17)!%. Dakle recenica se dijeli na

manje dijelove koje je zatim lak$e obradivati. Ovakve fraze se onda prevode te se konacan prijevod

192 Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun, M., Cao, Y., Gao, Q., Macherey, K.,
Klingner, J., Shah, A., Johnson, M., Liu, X., Kaiser, L., Gouws, S., Kato, Y., Kudo, T., Kazawa, H., Stevens, K.,
Kurian, G., Patil, N., Wang, W., Young, C., Smith, J., Riesa, J., Rudnick, A., Vinyals, O., Corrado, G., Hughes, M. i
Dean, J., 2016. Google’s Neural Machine Translation System: Bridging the Gap between Human and Machine
Translation
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na ciljni jezik dobiva sastavljanjem prevedenih fraza koje se zovu prijevodni kandidati (engl.
candidate translations), prema Dunder (2015, p. 17)1%. Kako bi sustav odredio koji je prijevodni
kandidat najbolji pridruzuje mu se, kako Dunder (2015, p. 18)}° navodi, ,,skup pripadajuéih

vrijednosti tezina znacajki modela“.

Sepesy Maucec i Donaj (2020, p. 4)'! navode tri komponente sustava statistickog strojnog
prevodenja temeljenog na frazama koje utjecu na kvalitetu prijevoda, a to su: model prevodenja
fraza, model preslagivanja redoslijeda rijeci (engl. reordering model) i jezi¢ni model (engl.
language model). Ove znacajke za vrijeme treniranja modela dobivaju odredenu vrijednost teZine
(engl. weights) koje potom ,,utjecu na logiku modela statistickog strojnog prevodenja temeljenog
na frazama“ (Dunder, 2015, p. 18)}2. Dakle prijevod pomoéu modela statistickog strojnog
prevodenja se dobiva kroz niz ulancanih i uvjetovanih odluka koje su osnovane na vrijednosti
tezine prijevodnih kandidata. Kako bi se prijevod u potpunosti generirao u modelu statistickog
stojnog prevodenja Dunder (2015, p. 19)'*3 tvrdi da su potrebne ,,tri kljuéne komponente: jezi¢ni
model (engl. language model), prijevodni model (engl. translation model) i dekoder®. Jezi¢ni
model se trenira na korpusu ciljnog jezika kako bi se koristio kao pomo¢ u odabiru to¢nih rijeci i
redoslijeda rijeci te tako osigurao fluentnost i prikladnost strojnog prijevoda (Dunder, 2015, p.
23)'14, Prijevodni model se razvija pomo¢u paralelnog korpusa kako bi mogao upariti nizove rije¢i
iz izvornog jezika u ciljni jezik (Dunder, 2015, p. 39)'!°. Zadaéa dekodera bi stoga bila naéi

prijevod s maksimalnom vjerojatnoséu (Dunder, 2015, p. 58)16.

Statisticko strojno prevodenje dakle funkcionira u tri temeljne faze, koje Dunder (2015, pp. 17-
18)7 navodi kao: uparivanje ili sravnavanje segmenata, ekstrakcija fraznih parova te na kraju se

radi izracun vjerojatnosti za svaki frazni par.
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U modelu statisti¢kog strojnog prevodenja segmenti izvornog jezika se uparuju sa segmentima iz
ciljnog jezika, taj proces se jos naziva i sravnavanje. Takvi sravnjeni korpusi predstavljaju osnovu
za strojno prevodenje i ra¢unalno potpomognuto prevodenje (Seljan i Pavuna, 2006*%). Nadalje,
same fraze se zatim dobivaju iz sravnjenih rije¢i u izvornom i ciljnom jeziku te valja naglasiti da

se ne samo fraze moraju sravnavati ve¢ se 1 rije¢i unutar fraza moraju medusobno upariti (Dunder,

2015, p. 17)1°.

Prednost ovakvog sustava strojnog prevodenja je ta §to, kako Dunder (2015, p. 19)!?° navodi,
obazire se na morfoloske i leksicke varijacije rijeci $to je veoma vazno za jezike poput hrvatskog

koji je morfoloski bogat.

Statisticko strojno prevodenje takoder ima i mnoStvo nerijeSenih problema i nedostataka. Jedan od
problema je taj §to mu je prevodenje tekstova koji nisu sli¢ni onima na kojima je treniran otezano.
Shofner (2020)'?! tvrdi da statisticki modeli mogu dati izvrsne prijevode za tekstove koji su u
sliénim domenama kori$tenima za trening, koji su tehnicki i pisani jednostavnim stilom, dok ¢e se
muciti s tekstovima koji sadrze Zargone, idiome ili leZerniji stil pisanja. Jedan od problema je
nemogucnost pregledavanja pravopisnih pogresaka tj. ako je neka rije¢ krivo napisana onda je
sustav uvodi pod potpuno novu rije¢ i ne moze ju povezati s njenim pravim znacenjem jer za
vrijeme treniranja takva rije¢ se nije pojavila pa se tako nije niti statisti¢ki opisala (Dunder, 2015,

p. 21)'22,

Nadalje, postoji i problem s redoslijedom rije¢i u recenici. S obzirom na to da sintaksa, koja
definira nacela 1 pravila slaganja recenica prirodnog jezika, nije integrirana u klasicne modele
statistickog strojnog prevodenja takvi modeli onda ne mogu znati kako posloziti rije¢i u
reenicama. Ovakvi problemi su pogotovo zamjetni kada se prevodi s jezika s relativno slobodnim
poretkom rijeci u reCenici, kao Sto je hrvatski, na jezik s fiksnim poretkom rijeci, kao Sto je

engleski, i obrnuto (Dunder, 2015, p. 22)!2%. Nadalje, ako Zeljeni jeziéni parovi koriste drugaciju
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119 Dunder, 1., 2015. Sustav za statisti¢ko strojno prevodenje i ratunalna adaptacija domene. Doktorska disertacija.
Sveuciliste u Zagrebu. Filozofski fakultet.

120 1pjd.

121 Shofner, K., 2020. The Pros And Cons Of Statistical Machine Translation. (online) Unitedlanguagegroup.com.
Dostupno na: <https://www.unitedlanguagegroup.com/blog/pros-and-cons-statistical-machine-translation>

122 Dunder, 1., 2015. Sustav za statisti¢ko strojno prevodenje i ra¢unalna adaptacija domene. Doktorska disertacija.
Sveuciliste u Zagrebu. Filozofski fakultet.

123 1pid.

24



jezi¢nu konstrukciju (na primjer: subjekt-objekt-predikat i subjekt-predikat-objekt) onda su

problemi s redoslijedom rije¢i gotovo pa 1 neizbjezni.

Jedan od najvecih problema statistickog prevodenja je 1 viSeznacnost rije¢i. Najbolji primjer ovog
problema viSezna¢nosti mogao bi biti prijevod engleske rije¢ ,,can“ na hrvatski gdje ona moze
znaCiti ,,limenka®, ,konzervirati®, ,toalet* ili moze biti pomocni glagol ,,moc¢i“. Ovisno o
kontekstu, statisticko prevodenje trebalo bi predvidjeti koje je znacenje najvjerojatnije, ali i tada
se dogadaju greske. Povezano s ovim problemom je i problem izbacivanja ili neprevodenja nekih

rijeci iz izvornika u ciljni jezik.

4.3. Neuralno strojno prevodenje

Neuralno strojno prevodenje predstavlja najnoviji pristup ra¢unalnom prevodenju koje se razvilo
uz razvoj umjetne inteligencije (engl. artificial intelligence - Al). Ova vrsta strojnog prevodenja
je, prema Zhang i Zong (2020, p. 1)*?*, znatno napredovala zadnjih godina te se sada koristi u
gotovo svim online programima za strojno prevodenje. O njegovom brzom napretku govori i
ginjenica koju Koehn (2017, p. 6)?° isti¢e, a to je da je 2015. godine na natjecanju organiziranom
od strane Konferencije za strojno prevodenje (engl. Conference on Machine Translation - WMT)
bio samo jedan potpuno neuralni program, te iako je bio konkurent, nije pobijedio jer su tada
statistiCki programi bili kvalitetniji. Medutim, ve¢ idu¢e godine neuralni stroj za prevodenje je
pobijedio na natjecanju, a godine 2017. gotovo svi prijavljeni programi radili su na principu
neuralnog strojnog prevodenja (Koehn, 2017, p. 6)*?°. Zhang i Zong (2020, p. 17) isti¢u kako je
2018. godine sustav za neuralno strojno prevodenje za prevodenja vijesti s kineskog na engleski
dosegnuo ljudsku kvalitetu te nije bilo znacajne razlike izmedu ocjena strojnog prijevoda 1
profesionalnog ljudskom prijevoda. Prema Cho i sur. (2014, p. 1)*?7 i Ljubas (2018, p. 74)'?® ovaj

pristup prevodenju inspiriran je neuronskim mrezama i trendom dubokog ucenja (engl. deep
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learning) koje koristi nekoliko razina za progresivno izdvajanje znacajki viSe razine iz sirovog
unosa. Najveca prednost koju ovaj pristup ima nad ostalima je njegova sposobnost direktnog
ucenja preslikavanja od ulaznog teksta u pridruzeni izlazni tekst (Wu i sur., 2016, p. 1)!%°. Prema
Zhang i Zong (2020, p. 4)** neuralno strojno prevodenje se formalno definira kao sekvencionalno
predvidanje U kojem su skrivene Cetiri pretpostavke, a to su: ulazni tekst je reCenica, a ne odlomak
ili cijeli dokument; izlazni tekst see generira autoregresivno slijeva na desno; neuralno strojno
prevodenje je kroz treniranje optimizirno za dvojezi¢ne podatke koji bi trebali ukljucivati puno
paralelnih recenica; neuralno strojno prevodenje obraduje Ciste tekstove (tokene, rijeci i recenice),

a ne govor i videozapis.

Neuralno prevodenje u pravilu koristi dvije ponavljaju¢e neuronske mreze, tako da jedna obraduje
ulazni tekst, a druga onda generira izlazni tekst, ili sustav za kodiranje i dekodiranje gdje koder
ekstrahira prikaz odredene duljine iz izvorne recenice bilo koje duzine, a dekoder onda iz te

reprezentacije generira ispravan prijevod (Cho i sur., 2014 p. 1)L,

Dakle, neuralno strojno prevodenje moze raditi na principu ponavljajuée neuronske mreze (engl.
Recurrent neural network - RNN) ili na principu kodiranja i dekodiranja (engl. encoder — decoder

network).

Kao §to je slucaj s ostalim principima za prevodenje, i neuralno strojno prevodenje zahtjeva mnogo
resursa, uglavnom paralelne korpuse (Zhang i Zong, 2020, p. 1)'%. Alat Google Translate je tako
na primjer iskoristio dokumente iz Ujedinjenih Naroda i Europskog Parlamenta pisane
standardnim jezikom bez zargona 1 nejasnoca koje su ve¢ profesionalni prevoditelji preveli na
strane jezike pa su tako idealni paralelni korpusi za treniranje strojnog prevodenja (Google

Translate, 2020)'%, lako je Google Translate ranije koristio statisticki pristup, krajem 2016. godine
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pocinje koristiti kao osnovu neuralno prevodenje te danas koristi kombinaciju neuralnog i

statisti¢kog strojnog prevodenja kako bi postigao najbolje rezultate (Google Translate, 2020)%34,

Neuralno strojno prevodenje koristi ponavljaju¢u neuronsku mrezu koja unutar sebe koristi
jedinice dugog kratkotrajnog paméenja (engl. Long short-term memory - LSTM) za svoj rad
prepoznavanja uzoraka u nizu informacija. Dugo kratkotrajno pamcenje sadrzi informacije izvan
normalnog toka ponavljaju¢e neuronske mreZze u posebnoj ogradenoj celiji (engl. gated cell).
Ovdje se informacije mogu spremati, &itati i pisati. Prema Cho i sur. (2014, p. 2)'* ponavljajuéa
neuronska mreza radi na nizovima razli¢ite duzine x = (x1, x, ..., xT) tako Sto odrzava skriveno
stanje (engl. hidden state) h gdje se skriveno stanje h(t) azurira svaki t puta. Formula za ovakav
model RNN-a je:

h'") = f (h*"“]’.x,) :

Figure 1: Formula za RNN**

Ovdje je f aktivacijska funkcija. Skriveno stanje za neko vrijeme t jest h(t), a h(t-1) je prijasnje

skriveno stanje.

Ponavljaju¢a neuronska mreza u obzir dakle uzima ne samo trenuta¢nu ulaznu informaciju vec 1
prijasnje ulaze te oni utjeCu na nacin na koji ¢e se trenutacna ulazna informacija obraditi (Cho i
sur., 2014, p. 2)!¥". RNN stoga ima dva izvora ulaznih informacija; trenuta¢nu ulaznu informaciju
i onu koja je direktno prethodila te se obje onda spajaju kako bi odredile kako ¢e sustav reagirati

na novu informaciju.

Cho i sur. (2014, p. 2)'* takoder predlazu i rekurzivnu konvolucijsku neuronsku mrezu (engl.

recursive convolutional neural network). To je jo§ jedan pristup obradi nizova razliite duljine

134En.wikipedia.org. 2020. Google Translate. (online) Dostpuno na:
<https://en.wikipedia.org/wiki/Google_Translate> (Pristupljeno: 28 kolovoz 2020).

135 Cho, K., van Merrienboer, B., Bahdanau, D. i Bengio, Y., 2014. On the Properties of Neural Machine Translation:
Encoder—Decoder Approaches. Proceedings of SSST-8, Eighth Workshop on Syntax, Semantics and Structure in
Statistical Translation
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gdje se parametri svake razine dijele s cijelom mrezom. Ovaj pristup takoder koristi ogradene

¢elije koje mu omogucuju da odjednom sazna strukturu cijele ulazne reCenice.

Prema Cho i sur. (2014, p. 3)!% sustav neuralnog strojnog prevodenja takoder koristi i uredaje za
kodiranje i dekodiranje koji uz sebe istodobno koriste i tako zvanu mrezu paznje (engl. attention
network). Ovdje koder procesira ulaznu re¢enicu bilo koje duzine i izraduje vektor odredene
duzine koji predstavlja zna¢enje te re¢enice (Cho i sur., 2014, p. 3)*°. Dakle kako Koehn (2017,
p. 48)'*! tvrdi, zadatak enkodera je dati prikaz ulazne re¢enice. Prikaz daje tako $to ulaznu re¢enicu
pretvori u niz vektora gdje je jedan vektor jednak jednom ulaznom simbolu. Kada enkoder dode
do kraja ulazne reéenice, dakle predvidio je oznacivac kraja recenice (engl. end-of-sentence symbol

- EOS), onda skriveno stanje kodira znacenje reCenice.

Ovo skriveno stanje se koristi za izradu prijevoda u fazi dekodiranja koja ne samo da mora imati
dovoljno informacija kako bi mogla uspjesno predvidjeti svaku sljedecu rije¢, ve¢ mora i znati koji
su dijelovi ulazne re¢enice veé prevedeni, a §to se jos treba prevesti (Koehn, 2017, pp. 47-48)142,
Zatim pod utjecajem te kodirane reprezentacije, dekoder, koji je takoder vrsta ponavljajuce
neuronske mreze (Koehn, 2017, p. 49)!*3, generira izlaznu redenicu tako da uzima danu listu
vektora te izraduje jedan po jedan simbol dok ne naide do posebnog simbola koji oznacava kraj
recenice. Sve to povezuje mreza paznje koja omogucuje dekoderu da se fokusira na razlicite

dijelove ulazne recenice tijekom procesa dekodiranja dok ona ,,pamti* ostale dijelove (Wu i sur.,
2016, p. 3)44,

Prema Koehnu (2017, p. 48)1*°, u praksi ovaj model daje dosta dobre rezultate za re¢enice koje se

sastoje od 10 do 15 rijeci, ali nije toliko uspjeSan s duzim recenicama.

139 Cho, K., van Merrienboer, B., Bahdanau, D. i Bengio, Y., 2014. On the Properties of Neural Machine Translation:
Encoder—Decoder Approaches. Proceedings of SSST-8, Eighth Workshop on Syntax, Semantics and Structure in
Statistical Translation

140 1bid.

141 Koehn, P., 2017. Statistical Machine Translation. Johns Hopkins University, pp.1-113

142 1hid.

143 bid.

144 \Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun, M., Cao, Y., Gao, Q., Macherey, K.,
Klingner, J., Shah, A., Johnson, M., Liu, X., Kaiser, L., Gouws, S., Kato, Y., Kudo, T., Kazawa, H., Stevens, K.,
Kurian, G., Patil, N., Wang, W., Young, C., Smith, J., Riesa, J., Rudnick, A., Vinyals, O., Corrado, G., Hughes, M. i
Dean, J., 2016. Google’s Neural Machine Translation System: Bridging the Gap between Human and Machine
Translation.

145 Koehn, P., 2017. Statistical Machine Translation. Johns Hopkins University, pp.1-113
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Zhang i Zong (2020, p. 17)!*® tvrde kako se zadnjih godina brzo razvila mreZa za kodiranje i
dekodiranje, od ponavljajucih neuronskih mreza, do konvulacijskih neuronskih mreza i onda do

neuronske mreze zasnovane na samopozornosti (engl. self-attention network) zvanoj Transformer.

Prema Zhang i Zong, (2020, p. 17), u Transformeru, enkoder sadrzi N identi¢nih slojeva i svaki
sloj je sastavljen od dva podsloja: podsloj samopozornosti kojeg slijedi podsloj za prosljedivanje
unaprijed (engl. feed-forward sub-layer). Prvi podsloj izra¢unava izlazni prikaz tokena prateci sve
tokene u istom sloju izracunavajuci ocjenu korelacije izmedu ovog tokena i svih susjednih te na
kraju kombinira sve prikaze susjednih tokena i danog tokena (Zhang i Zong, 2020, p. 17) Zavr$ni
proizvod N-tog sloja enkodera je semanti¢ki prikaz izvornog teksta (Zhang i Zong, 2020, p. 17)7.
Dekoder, prema Zhang i Zong (2020, p. 17)%*8 takoder ima N identi¢nih slojeva od kojih se svaki
sastoji od tri podsloja. Prema Zhang i Zong (2020, p. 17)*°, prvi podsloj je maskirani mehanizam
samopozornosti koji sazima djelomi¢nu povijest predvidanja. Drugi je podsloj paznje kodera-
dekodera koji odreduje dinamicki kontekst na izvornoj strani za trenutno predvidanje, a treéi je

podsloj za prosljedivanje unaprijed (Zhang i Zong, 2020, p. 17)**°. Preostala veza i normalizacija

sloja izvode se za svaki podsloj u koderu i dekoderu, navode (Zhang i Zong, 2020, p. 17)%.

Bez obzira na to §to je ovo najmoderniji nacin strojnog prevodenja koji se uglavnom danas koristi
u svim online sustavima za strojno prevodenje, ili samostalno ili u kombinaciji s drugim modelima,
postoje i nedostaci. Poput statisti¢kog strojnog prevodenja, i neuronski modeli ,,uvelike ovise o
dostupnosti vecih koli¢ina podataka 1 poznato je da oba pristupa daju loSe rezultate kada resursa
nema dovoljno” (Ramesh i Sankaranarayanan, p. 112)¥2. Kako bi program bio uspjesan u
izvrSavanju svog prijevoda nuzno je imati dovoljno tekstova na izvornom i ciljnom jeziku te
rjecnike 1 glosare za sve Zeljene jezike. U protivhom sustav nece uspjeSno prepoznavati rijeci i

fraze te ¢e davati neto¢ne prijevode ili jednostavno nece uopce prevesti dani tekst.

146 Zhang, J. i Zong, C., 2020. Neural Machine Translation: Challenges, Progress and Future.

147 | bid.

148 | bid.

149 | bid.

150 I bid.

151 Ibid.

152 Ramesh, S. i Sankaranarayanan, K., 2018. Neural Machine Translation for Low Resource Languages using
Bilingual Lexicon Induced from Comparable Corpora. Proceedings of the 2018 Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Linguistics: Student Research Workshop
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Nadalje, Cho i sur. (2014, p. 2)*2 su zaklju¢ili kako veli¢ina vokabulara ima snaZan utjecaj na
prijevod Sto znaci da je neuronskom modelu potrebno postaviti veliki rjecnik kako bi mogao
uparivati rije¢i iz izvornika u ciljni jezik. Ovo dodatno potvrduje i tvrdnja Ramesh i
Sankaranarayanan (p. 112) koje su primijetile da ovakvi modeli prevodenja imaju losu kvalitetu
prijevoda, tj. prijevodi su im neto¢ni, i loSu pokrivenost, tj. postoji puno rijeci koje nisu u
vokabularu (engl. out-of-vocabulary rate), zbog nedovoljno resursa za treniranje programa. No
niti najveci rjecnik ne sadrzi sve rije¢i jednog jezika $to uzrokuje probleme s prijevodom kada je

sustav suocen s rijetkim ili zastarjelim rije¢ima.

Dakle, neuralno prevodenje je, kako Wu i sur. (2016, p. 2)!° tvrde, slabo u prevodenju rijetkih
rijeci. lako je prijevod temeljno problem otvorenog tipa kada je rije¢ o vokabularu (imena, brojevi,
datumi itd.), neuralno strojno prevodenje koristi rje¢nike s odredenim i ograni¢enim rije¢ima. Ovo
uzrokuje mnogo problema s prijevodom, medutim, postoje neki prijedlozi za rjeSavanje ovog
problema. Wu i sur. (2016, p. 7)*°® isti¢u dvije kategorije pristupa prijevodu rije¢i izvan vokabulara
programa. Prvi pristup samo ostavlja rijetke rije¢i neprevedene jer su vecina takvih rije¢i imena ili
brojevi koji se ne prevode ve¢ samo kopiraju. Druga kategorija koristi podjedinice rijeci kao So su
simboli (Wu i sur., 2016, p. 7)7. Wu i sur. (2016, p. 2)*® takoder predlazu izradu kodirajuéeg
modela koji bi imitirao tradicionalni model poravnavanja (engl. alignment model) ili koristenje
modela za paznju. Takoder naglaSavaju da niti jedan od ova dva pristupa nije pouzdan zato $to
kvaliteta poravnavanja ovisi o0 jezicima koji se prevode, a poravnavanja nastala kroz modele za

paznju su nestabilna ako je mreza duboka.

153 Cho, K., van Merrienboer, B., Bahdanau, D. i Bengio, Y., 2014. On the Properties of Neural Machine Translation:
Encoder—Decoder Approaches. Proceedings of SSST-8, Eighth Workshop on Syntax, Semantics and Structure in
Statistical Translation

154 Ramesh, S. i Sankaranarayanan, K., 2018. Neural Machine Translation for Low Resource Languages using
Bilingual Lexicon Induced from Comparable Corpora. Proceedings of the 2018 Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Linguistics: Student Research Workshop
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156 Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun, M., Cao, Y., Gao, Q., Macherey, K.,
Klingner, J., Shah, A., Johnson, M., Liu, X., Kaiser, L., Gouws, S., Kato, Y., Kudo, T., Kazawa, H., Stevens, K.,
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Analiza koju su proveli Cho i sur. (2014, p. 2)*° pokazuje da se kvaliteta prijevoda s neuronskim
strojnim prevodenjem brzo smanjuje kako se duljina unesene recenice povecava, to jest, Sto je
reCenica dulja, to je prijevod losije kvalitete. Dakle, kako bi se postigao najbolji rezultat
prevodenja, ulazni tekst za neuronski model ne bi smio koristiti dugacke recenice niti rijetke ili

zastarjele rijeci, N0 sustavu nije uvijek jasno $to su sustavu rijetke rijeci.

Neuralno strojno prevodenje je racunalno skupo kako za izradu tako i za odrzavanje S§to moze u
potpunosti sprijeciti njegovu izradu kada su u pitanju veliki modeli s puno informacija (Wu i sur.,
2016, p. 1)*°. Proces izrade je spor i dugotrajan te zahtjeva puno ra¢unalnih resursa kako bi se
sustav u potpunosti istrenirao na velikim skupovima podataka Sto usporava inovacije i

eksperimentiranje sa sustavom (Wu i sur., 2016, p. 2)*6%.

Ljubas (2018, p. 89)!%? naglasava kako program i dalje ima velik broj pogresaka, ,nerijetko i
potpuno nejasne recenice” ali i da je ,,prijelaz na neuronski model korak u pravom smjeru: $to se

morfologije i sintakse tice*.

159 Cho, K., van Merrienboer, B., Bahdanau, D. i Bengio, Y., 2014. On the Properties of Neural Machine Translation:
Encoder—Decoder Approaches. Proceedings of SSST-8, Eighth Workshop on Syntax, Semantics and Structure in
Statistical Translation
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162 [ jubas, S., 2018. Prijelaz sa statisti¢kog na neuronski model: usporedba strojnih prijevoda sa §vedskog na hrvatski
jezik. Hieronymus-casopis za istrazivanja prevodenja i terminologije, 4, pp.72-91
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5. Istrazivanje

Ovaj dio rada bavi se usporedbom rezultata prevodenja dobivenih kori$tenjem razli¢itih besplatnih
internetskih alata za strojno prevodenje, od kojih svi koriste model neuralnog strojnog prevodenja,
samostalno ili u kombinaciji s drugim pristupima i resursima. Alati koji su koristeni su Systran,
Google Translate, Bing Microsoft Translator i Yandex.Translate. Istrazivanje je provedeno na 300
reCenica iz opée domene i medicine prevedenih s engleskog na hrvatski jezik. Duzina recenica
seze od 4 do 20 rijeci za kratke reCenice 1 21 do 62 rije¢i za duge recenice. Sve reCenice preuzete
su s interneta te koriste specifi¢nu terminologiju. Ukratko ¢e se analizirati tipovi greSaka koje su

se pojavljivale u prijevodima u razli¢itim sustavima, kao i njihova ucestalost.
Kategorizacija pogreSaka provedena je sukladno prethodnim istrazivanjima.

U istrazivanju Kucis i Seljan (2014)1®3 provedena je analiza na 100 recenica za englesko-hrvatski
jezi¢ni par na online alatima koji se temelje na statistickim modelima. Analizirane su sljedece vrste
pogresaka: morfoloske, neprevedene rijeci, leksicke, visak prevedenog, sintakticke pogreske i
interpunkcija. pri ¢emu najvec¢i broj pogreSaka su morfoloske, zatim od navedene koli¢ine
morfoloskih pogreSaka slijede u 50% iznosa leksic¢ke pogreske, u 33% slijede sintakti¢ke pogreske,

te ostale.

U istrazivanju Seljan i Dunder (2014)!** provedena je evaluacija sustava englesko-hrvatski i
hrvatsko-engleski jezik nakon procesa automatskog prepoznavanja govora i strojnog prevodenja.
Evaluacija je provedena primjenom WER i PER metrike i usporedena s ljudskom evaluacijom.
Ljudska evaluacija je napravljena za kriterij korisnosti, nakon §to je tekst racunalno prepoznat kroz
automatsko prepoznavanje govora za engleski i strojno preveden na hrvatski. NajviSe pogresaka
ima za neprepoznate rijeci, zatim datumi, brojevi i fraze. Prosje¢na ocjena strojnog prijevoda za

englesko-hrvatski iznosi 3,24, a za hrvatsko-engleski 4,09.

Brki¢ i sur. (2013)®® proveli su ljudsku evaluaciju za &etiri online sustava za statisti¢ko strojno

prevodenje za Cetiri razli¢ite domene (pravna, tehnicka, sport, opca). Rezultati pokazuju najveci

183 Kueis, V., Seljan, S. (2014). The role of online translation tools in language education. Babel 60 (3).

164 Seljan, S., Dunder, 1. (2014). Combined Automatic Speech Recognition and Machine Translation in Business
Correspondence Domain for English-Croatian. Int. Journal of Computer, Information, Systems and Control
Engineering, WASET 8 (11), 1069.

165 Brki¢, M., Seljan, S., Vigi¢, T. (2013). Automatic and human evaluation on english-croatian legislative test set.
Intelligent Text Processing and Computational Linguistics, Springer, 311-317.
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broj morfoloskih pogreSaka, za 50% manje leksic¢kih pogreSaka, iza kojih slijede nepreveden rijeci
s obzirom na specifi¢ne domene. Seljan i sur. (2020)%%° proveli su istraZivanje o evaluaciji strojnih
prijevoda za online sustave (Google Translate i Yandex.Translate) trenirane na neuronskim
mrezama i statistickom strojnom prevodenju za njemacko-hrvatski jezi¢ni par za poeziju, pri cemu
su uzeti u obzir kriteriji fluentnosti i adekvatnosti, na koje utjeCu navedene kategorije pogresaka.
Prema izvorima (Castilho et al., 2017%¢7; Martindale i sur., 20198 Tu i sur., 2017%°), neuralno
strojno prevodenje pokazuje bolje rezultate za fluentnost u odnosu na statisticko strojno

prevodenje, ali su ti rezultati nekonzistentni za kriterij to€nosti i naknadno post-uredivanje.

Rezultati u Tablici 1. prikazuju kategorije i broj pogresaka za Cetiri razliita online sustava za
strojno prevodenje. Najmanji broj pogresaka identificiran je sustavu Google Translate te u sustavu
Yandex.Translate. Najlosiji rezultat pokazuje sustav Systran, koji je i najkasnije razvijen za
hrvatski jezik, dok se sustav Bing Microsoft Translator nalazi u sredini s obzirom na broj

pogresaka.
Tablica 1: Popis gresaka
Tip pogreske | Yandex.Translate | Bing Translator | Systran Google Translate
Kriva rije¢ 34 23 37 21
Krivo znacenje | 36 43 56 37
Neprevedeno |4 9 16 4
Neslaganje 7 32 53 10
Nedostaje rije¢ | 6 11 16 5
Nepotrebna 2 8 9 5
rijed

186 Seljan, S., Dunder, 1., Pavlovski, M. (2020). Human Quality Evaluation of Machine-Translated Poetry. MIPRO
167 Castilho, S., Moorkens, J., Gaspari, F., Calixto, ., Tinsley, J., Way, A. (2017). Is Neural Machine Translation the
New State of the Art?, The Prague Bulletin of Mathematical Linguistics 108, 109-120.

188 Martindale, M., Carpuat, M., Duh, K., McNamee, P. (2019). Identifying Fluently Inadequate Output in Neural and
Statistical Machine Translation, Proc. of Machine Translation Summit XVII volume 1: Research Track, 233-243.

189 Tu, Z., Liu, Y., Shang, L., Liu, X., Li, H. (2017). Neural Machine Translation with Reconstruction, Proc. of the
Thirty-First AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI'17), 7.
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Krivi raspored | 0 2 6 1
rijeci

Neprirodno za |1 4 10 3
hrvatski

Nejasna 2 6 10 3
reCenica

Ukupno 92 138 213 89

Kriva rije¢ odnosi se na odabir krivog sinonima, ali to¢nog znacenja rijeci. Krivo znacenje je
pogreska koja se dogodi kada je viSeznacna rije¢ to¢no prevedena, ali u danom kontekstu odabrano
znacenje nije tocno, kao $to je slucaj s engleskom rijeci ,,medicine* koja moze znaciti ,,lijek* i
»,medicina“. Neslaganje oznacava pogresku u odabiru roda, broja, padeza ili vremena odredene
rijeCi. Ako alat nije preveo neku rije¢ iz ulaznog teksta onda to spada pod tip pogreske
,heprevedeno®, a ako je rije€ izbacio iz izlaznog teksta onda se radi o tipu pogreske ,,nedostaje
rije¢. U suprotnom, ako je alat za prevodenje u izlazni tekst ubacio rije¢ koja se nije nalazila u
izvornom tekstu, bilo da je rije¢ o nepotrebnom dodavanju zamjenice ili dodavanjem informacija
onda se radi o tipu pogreske ,,nepotrebna rijec*. Kategorija pogresaka ,,neprirodno za hrvatski*
oznacava prijevod koji tehnicki nije netocan, tj. sve rijeci iz izvornog jezika su to¢no prevedene u
ciljni jezik, medutim, one se kao takve, u tom znacenju ili rasporedu ne koriste u ciljnom jeziku.
Neprirodan prijevod ne rezultira nerazumijevanjem znac¢enja recenice. Ovakva pogreska se dogada
kod idioma ili direktnog prijevoda npr. fraza ,,say-so* je direktno prevedena kao ,,reci-tako* kada
je trebala biti prevedena s rijeci ,,odobrenje®. Obje rijeci ,,say* 1 ,,50“ su tocno prevedene, ali u
danom kontekstu one mijenjaju svoje znacenje §to utjece na pravilnost prijevoda recenice. Nejasna
recenica oznacava one recenice u kojima su pogreske bile takve da znatno utje¢u na razumijevanje

te je teSko odrediti Sto je bilo originalno znacenje ulazne recenice.
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5.1. Systran

Systran je online sustav osnovan 1968. godine Koriste¢i statisticko strojno prevodenje te je prvi
koristio hibridno strojno prevodenje (A pioneer and global leader in translation solutions, 2020)*°.
Danas on koristi neuralno strojno prevodenje, u kombinaciji s ostalim pristupima (A pioneer and
global leader in translation solutions, 2020)*"*. U ovome dijelu rada analizirat ¢e se koli¢ina i vrsta
pogresaka u strojnom prijevodu. Tablica 2 prikazuje izoliranje greske koje je Systran radio i

njihove postotke zastupljenosti.

Tablica 2: Pogreske za sustav Systran

Tip pogreske | Kriv | Kriv | Neprev | Neslag | Nedost | Nepotr | Kriv | Neprir | Nejasn
a 0 . . .rije¢ |.rije¢ |iras.|. Za|o
rije¢ | znac. rijeéi | hrv

Broj 37 56 16 53 16 9 6 10 10

pogresaka

Zastupljenos | 17% | 26% | 8% 25% 8% 4% 3% |5% 5%

t pograsaka

Testirao se prijevod s engleskog na hrvatski te je program u usporedbi s ostalim testiranim alatima
dao najlosije rezultate (vidi Tablicu 1.) Sustav je sveukupno imao 213 gresake i najviSe nejasnih
reCenica; 10 od 300 recenica je bilo nejasno. Kao $to se vidi iz Tablice 2., imao je najvise problema
s krivim znacenjem rijeci i neslaganjem u rodu, broju, padezu ili vremenu $to je zajedno ispunilo
cak 51% svih pogresaka koje je alat napravio. Ovo je dakako imalo snazan utjecaj na razumijevanje
reCenica i njihovu te¢nost ili fluentnost. Poput sustava Yandex.Translate, imao je nekih problema
s osobnim imenima te tako nije mogao prepoznati njihov rod. Nadalje, Systran je imao daleko
najvise neprevedenih rijeci §to pokazuje da ima najmanji vokabular. To ne samo da mu je

predstavljao problem kod prevodenja struc¢nih termina ve¢ 1 kod prevodenja rjedih opcenitih rijeci

170 Systransoft.com. 2020. A Pioneer And Global Leader In Translation Solutions. (online) Dostupno na:
<https://www.systransoft.com/systran/>
171 1bid.
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kao §to je ,,coax®. Zbog toga je imao i problema s prevodenjem duzih re¢enica te je tada najvise

ubacivao nepotrebne rijeci ili izbacivao glagole.

Takoder je imao i problema s idiomima te je jedini krivo preveo ,,fall ill“ s doslovnim prijevodom
,»pasti bolestan®, te je birao krive rije¢i ¢ak 37 puta tj. davao je tocan prijevod, ali u odredenom

kontekstu neki drugi sinonim bi bio bolji izbor.

5.2. Google Translate

Online sustav Google Translate je najpopularniji besplatni alat za prevodenje na internetu, a
dnevno prevede oko 100 milijardi rijeci (Google Translate, 2020)72. Ovaj alat je takoder u pocetku
koristio statisticki model strojnog prevodenja, ali se 2016. godine prebacio na neuralni model
(Google Translate, 2020)*73. Tablica 3 prikazuje broj pogresaka koje je Google Translate napravio

u prijevodu i postotak zastupljenosti tipa pogreske.

Tablica 3: Sustav Google Translate

Tip pogreske | Kriv | Kriv | Neprev | Neslag | Nedost | Nepotr | Kriv | Neprir | Nejasn
a 0 . . .rije¢ |.rije¢ |iras.|. Za|o
rije¢ | znac. rijeci | hrv

Broj 21 37 4 10 5 5 1 3 3

pogresaka

Zastupljenos | 24% | 42% | 4% 11% 6% 6% 1% | 3% 3%

t pograSaka

Alat Google Translate je dao najbolje rezultate sa samo 89 greSaka. Recenice su rijetko bile nejasne
I neprirodne (samo 3 puta), a krivi raspored rije¢i se dogodio samo jednom. Najvecih problema je

imao s krivim znacenjem (37) i odabirom krivih rijeci (21), Sto mi je od ukupnog broja gresaka

172En, wikipedia.org. 2020. Google Translate. (online) Dostpuno na:
<https://en.wikipedia.org/wiki/Google_Translate> (Pristupljeno: 28 kolovoz 2020).
173 1pid.
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Cinilo 42% i 24% greSaka. Medutim, u usporedbi s ostalim alatima te brojke nisu prevelike te je,

uz alat Yandex.Translate, imao najmanji broj neprevedenih rijeci.

Online sustav Google Translate je najvecéih problema imao s idiomima i rije¢ima i frazama koje
spadaju u opc€eniti vokabular, a ne onaj specifican za domenu. Tako je na primjer slucaj sa ,,get it
down* kada je znacio ,,progutati®, a Google Translate je dao prijevod ,,spustiti“ §to je u direktnom
znacenju to¢no, ali u zadanom kontekstu rije¢ je o idiomu te ovaj prijevod nije adekvatan. Jo$
jedan primjer krivog znacenja jest prijevod recenice ,,The nurse will dress this cut for you* gdje je
rijec ,,dress* koja ima viSe znacenja potrebno prevesti kao ,,zaviti“, a alat Google Translate ju je
preveo kao ,,odjenuti. Kriva rije¢ je odabrana u prijevodu rijeci ,,exact* koja je u danom kontekstu
trebala biti prevedena kao ,,precizna®, a alat ju je preveo s rijeci ,,to¢na“. Sustav je jedini to¢no
preveo rijeci ,,anti-cold vaccine® sa ,,cjepivo protiv prehlade” dok su svi ostali davali prijevode

poput ,,anti.konvulzivno cjepivo* ili ,,antihladno cjepivo*.

Google Translate nije imao nikakvih znagajnijih problema s prijevodom duzih reéenica. Stovise

vecéina duzih recenica je prevedena potpuno to¢no.

5.3. Yandex.Translate

Online sustav Yandex.Translate se originalno koristio statistickim strojnim prevodenjem, no 2017.
godine prebacio se na hibridni model te sada koristi kombinaciju statistickog i neuralnog strojnog
prevodenja (Translate APl — About machine translation — Yandex Technologies, 2020)"4,
Sustav Yandex.Translate je davao druge najbolje rezultate od svih ispitanih alata za prevodenje.
Imao je samo 3 pogreske vise od online sustava Google Translate koji je na prvom mjestu te je
mnogo pogreSaka slicno. Tablica 4 daje prikaz broja greSaka i postotak zastupljenosti tipa

pogreske.

Tablica 4: Sustav Yandex.Translate

Tip pogreske | Kriv | Kriv | Neprev | Neslag | Nedost | Nepotr | Kriv | Neprir | Nejasn
a 0 . : .rije¢ |.rije¢ |iras.|. Za|o

rije¢ | znac. rijeéi | hrv

174 Tech.yandex.com. 2020. Translate APl — About Machine Translation — Yandex Technologies. (online) Dostupno
na: <https://tech.yandex.com/translate/doc/dg/concepts/how-works-machine-translation-docpage/>
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Broj 34 36 4 7 6 2 0 1 2
pogresaka
Zastupljenos | 37% | 39% | 4% 8% 7% 2% 0% |1% 2%
t pograSaka

Najvise pogresaka je bilo zbog krive rijeci ili krivog znacenja, sveukupno 76% gresaka koje je alat
pocinio su krive rijeci ili znacenje. Valja naglasiti kako je Yandex.Translate jedini sustav koji nije
imao niti jednu gresku kada je u pitanju bio raspored rijeci u recenici. Rijetko kada je ubacivao
(samo dva puta) rijeci, izbacivao ih (6 puta) ili ih ostavio neprevedenima (4). Takoder je imao

najmanje nejasnih i neprirodnih recenica.

Sustav Yandex.Translate je imao problema s raspoznavanjem osobnih imenima. Tako na primjer,
Destiny nije uopcée prepoznao kao ime, Mabel nije znao da je Zensko ime, a Alexis je mislio da je
mnozina. Medutim, on je povremeno bio jedini alat koji je uspjesno preveo neke specifi¢ne termine
kao $to je bio slucaj s rijeci ,,noncancerous®. Dok su je drugi alati ostavili neprevedenom, ili u
slu¢aju sustava Google Translate preveli kao ,,beznacajno®, Yandex.Translate je dao tocan
prijevod s rije¢i ,,ne-kancerogen®. Poput alata Google Translate, Yandex.Translate je takoder
odabrao krivu rije¢ za prijevod engleske rijeci ,,exact® u recenici ,,Medicine isn't an exact science*.
Takoder je umjesto rijeci ,,precizna“ odabrao rijec ,,to€na“. Takoder je odabrao krivi sinonim za
prijevod rijeci ,anxious“. U danom kontekstu trebala se upotrijebiti rije¢ ,,zabrinut®, a alat
Yandex.Translate je upotrijebio rije¢ ,,uzbuden“. Nadalje, kod prijevoda recenice ,,Her hip has
been troublesome for quite a while, and she'll probably need surgery on it*, Yandex.Translator je
krivo preveo znacenje rije¢i ,troublesome® sa ,uznemiren®, kada je trebao iskoristiti rijec

»problematican®.

5.4. Bing Microsoft Translator

Online alat Bing Microsoft Translator je prevoditelj kompanije Microsoft koji se sluzi neuralnim

strojnim prevodenjem u kombinaciji sa statistickim modelom strojnog prevodenja (Microsoft
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Translator, 2020)°. Prijevodi dobiveni ovim alatom su osrednji jer je program napravio 138

gresaka. Tablica 5 je prikaz broja pogresaka i njihove zastupljenosti.

Tablica 5: Sustav Bing Translator

Tip pogreske | Kriv | Kriv | Neprev | Neslag | Nedost | Nepotr | Kriv | Neprir | Nejasn

a 0 . : .rije¢ | .rije¢ |iras.|. Za|o
rije¢ | znad. rijeci | hrv
Broj 23 43 9 32 11 8 2 4 6

pogresaka

Zastupljenos | 17% | 31% | 7% 23% 8% 6% 1% | 3% 4%
t pogresaka

Ovaj alat je imao najvise problema sa semantickim 1 sintaktickim pogreSkama, tj. znaenjem (43
greske), neprevodenjem rijeci 1 neslaganjem rijeci u rodu, broju, padezu ili vremenu §to ukazuje
na njegovu slabost kod prevodenja morfoloski bogatih jezika kao $to je hrvatski. Nadalje, alat se
nije niti leksicki iskazao jer je koristio mnostvo krivih rijeci te je imao najvise nepotrebnih i
izbacenih rijeci, nakon Systrana. Vecina rije¢i na kojima je alat grijeSio bila su iz opcenitog
rje¢nika, a ne dio medicinske terminologije, koju je relativno dobro savladao. Nadalje, nije bilo

znacajnijeg pogorsana kvaliteta prijevoda kod duzih re€enica.

Dobar prikaz problema s neslaganjem je prijevod recenice ,, The nurse cleansed the wound before
stitching it s reCenicom ,,Medicinska sestra je o€istio ranu prije nego §to ga je Sivanje. U ovoj
reCenici nalazi se nekoliko primjera neslaganja. Kao prvo, glagol ,,o¢istiti* se ne slaze sa subjektom
u rodu te se zamjenica ,,ga“ ne slaze u rodu sa imenicom ,;rana*“ na koju se odnosi. Nadalje,
»stitching it* je krivo prevedeno jer je odabran glagol ,Sivati®, koji se takoder nije slagao s

ostatkom recenice u vremenu, a tocan prijevod je glagol ,,zasiti*.

Najbolji primjer semanticke pogreske je u prijevodu recenice ,,YOU may begin experiencing
backaches, headaches, muscle spasms of the neck, and muscle tension* koju je alat Bing Microsoft

Translator preveo kao ,,Vi svibanj poceti dozivljava backaches, glavobolje, gréevi miSica vrata, 1

175 En.wikipedia.org. 2020. Microsoft Translator. (online) Dostupno na:
<https://en.wikipedia.org/wiki/Microsoft_Translator#cite_note-research.microsoft.com-4>
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napetost misi¢a“. Rije¢ ,,may* preveo je kao ,,svibanj“, a jedna rije¢ nije niti preveo. Nadalje i u

ovoj reéenici se dogodio problem sa neslaganjem izmedu subjekta i glagola.

Alat je takoder imao problema s prevodenjem pasiva $to je rezultiralo krivim znacenjem recenice
te je tako, na primjer, umjesto da napise da medicinsku njegu ,,primaju‘ pacijenti, napisao da je
oni ,,pruzaju‘. Veéina gresaka koje je alat radio vezano uz biranje krivih rije¢i i zna¢enja dogodilo
se zbog nerazumijevanja teksta. Takve greSke nisu bile drasti¢ne stoga nisu bitno utjecale na

razumijevanje ni te¢nost teksta.
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6. Zakljucak

U radu je prikazan povijesni razvoj strojnog prevodenja — od zacetaka do danasSnjeg stupnja
razvoja, tj. neuralnog strojnog prevodenja, kroz povijesne faze, osnovne principe izgradnje sustava
I probleme. Prikazane su smjernice za automatsku i ljudsku evaluaciju. Objasnjeni su sustavi za
strojno prevodenje temeljeno na pravilima i statisti¢ko strojno prevodenje, a posebno je obraden
model neuralnog strojnog prevodenja, za koji je provedena evaluacija Cetiri online sustava. Analiza
je provedena na 300 recCenica za Cetiri online sustava koja koriste neuralno strojno prevodenje, kao
samostalni ili hibridni model izgradnje. Ljudska evaluacija provedena je prema kriterijima to¢nosti
prenesenih informacija i gramatike. Sve pogreske koje su se u prijevodima dogodile su naznacene
i podjeljene u 9 kategorija te se zatim svaki online sustav zasebno analizirao kako bi se prikazale
najzastupljenije vrste pogreSaka. Rezultati pokazuju da svi ispitani alati imaju najviSe pogreSaka
koje se ticu semantike, dok su pogreske u sintaksi bile rijetke. Rijeci i fraze su bile krivo prevedene,
tj. znacenje je bilo krivo te su se ¢esto koristili Krivi sinonimi, ali to¢nog zna¢enja. Glavno znacenje

recenice je zadrzano stoga pogreske u prijevodu nisu bitno utjecale na razumijevanje.

lako online sustavi za strojno prevodenje jo§ uvijek rade pogreske koje se ticu znacenja i
fluentnosti, njihova upotreba sve vise raste te ih ima sve vise i za manje govorene jezike. Primjena
neuralnog strojnog prevodenja pokazuje pozitivne pomake u odredenim kategorijama, iako ono
ovisi o koli¢ini i kvaliteti treniranih podataka i svrsi primjene. Naj¢e$c¢e su i dalje semanticke
pogreske, medutim, to ne utjece pretjerano na kvalitetu prijevoda jer su prijevodi i1 dalje pretezno
razumljivi 1 sve informacije su sacuvane. Postoje¢i modeli pokazuju mjesta za daljnji napredak 1

razvoj te primjenu u drustvu.
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10.Sazetak

Strojno prevodenje u bilo kojem obliku danas pronalazi primjenu u mnogim granama ljudskog
zivota te se zbog globalizacije 1 sve vece prisutnosti interneta sve vise 1 brze razvija. Ovaj rad se
bavio strojnim prevodenjem te je prosao kroz njegovu povijesti, evaluaciju i razlicite pristupe. U
radu su analizirana tri osnovna pristupa strojnom prevodenju: prevodenje temeljeno na pravilima
te statisticko i neuralno strojno prevodenje, kojemu je posvecena velika paznja, te su se naveli i
njihovi nedostatci. Provedeno je istrazivanje Cetiri online sustava za strojno prevodenje temeljeno
na neuralnom prevodenju na 300 recCenica englesko-hrvatskog para te su analizirani tipovi
pogresaka. Svi navedeni pristupi su dobri u odredenim segmentima strojnog prevodenja iako svaki
od pristupa ima svoje nedostatke, a najéesce su bile pogreske vezane uz semantiku. Osnovnu ideju
izvornog teksta sve vrste strojnog prevodenja uspijevaju vjerno prevesti §to se moze iskoristiti za
pomoc¢ u prijevodu ili laicima kojima nije potrebna visoka kvaliteta prijevoda, za potpuni prijevod
teksta. Postoji joS mjesta za napredak svih vrsta, ali zaklju¢eno je da je za sada neuralno prevodenje
najkvalitetnije te je i1 strucnjacima najzanimljivije. Najbolji rezultati su postignuti hibridnim

prevodenjem, tj. koriStenjem dva ili viSe sustava za strojno prevodenje u jednom alatu.

Kljuéne rijeci: neuralno strojno prevodenje, ljudska evaluacija, pogreske
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11.Summary

Nowadays machine translation in any form finds a use in many areas of human life and due to
globalization and the expanding of the internet it is being developed at a faster rate. This paper
dealt with machine translation, its history, evaluation and types. A description of three most
prevalent types was given: rule-based machine translation, statistical MT and neural MT, which
was given special attention, as well as their drawbacks. A study of four online machine translation
systems based on neural translation on 300 sentences of an English-Croatian pair was conducted
and the types of errors were analyzed. All listed types produce successful translations even though
they all make mistakes they still produce quality translation. All types of machine translation
manage to truthfully translate the gist of the original text which can be used as help for translating
or layman can use it as full translations if they do not need a high quality translation. There is still
room for improvement, but it was concluded that neural MT is at the moment the best and most
interesting for experts. The best results were achieved through hybrid translations, i.e. using two

or more types of MT in one translation tool.

Key words: neural machine translation, human evaluation, errors.
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