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1. Uvod

Jezici ¢ine temelj komunikacije i uistinu bi bilo izvanredno imati jedinstven jezik na kojem
bi svi mogli komunicirati i medusobno se razumjeti. To bi srusilo mnoge barijere i olaksalo
protok informacija kojih je svakog dana sve vise. Prema Popadi¢ (2017') automatizacija
strojnog prevodenja nedvojbeno je vazna tema, kako s drustvenog, politickog i komercijalnog,

tako i sa znanstvenog i filozofskog gledista.

Drustvena i politicka vaznost ocituje se ponajvise u zemljama ili udrugama u kojima se
govori vise od jednog jezika. Svaki narod ponosan je na svoj jezik i ne Zeli dopustiti dominaciju
drugog jezika nad vlastitim. Osim toga, uz jezik se vezu i kultura, obicaji i tradicije. Kako bi
svaki narod o¢uvao integritet svoga jezika, a uspijevao komunicirati sa svim ostalim narodima
svijeta, vazno je osigurati izgradnju jezi¢nih digitalnih resursa kojima se poti¢e razvoj i
ocuvanje jezika. Globalizacija i razvoj tehnologije utjecali su na razvoj interneta, alata i resursa
pomocu kojih je moguée ostvariti kontakt s osobom iz bilo kojeg dijela svijeta. Da bi se
razumijeli, ljudi moraju ili pronaéi zajednicki jezik ili iskoristiti prednosti strojnog prevodenja.
lako takvi sustavi nisu nepogresivi i savrSeni, hapredak ostvaren u zadnjih 30 godina od velikog
je znagaja (Seljan, 20022). U posljednih 5 godina, u sreditu pozornosti je neuralni pristup nad

obradom teksta op¢enito, kao i nad strojnim prevodenjem, $to predstavlja okosnicu ovoga rada.

Prevodenje je od znatne vaznosti jer dostupnost uputa i informacija o proizvodu na
vlastitom jeziku uvelike utje¢u na korisnika informacije (Seljan, 20113, Dunder, 2020, Seljan
i sur., 2015°) i na poslovanje u poduzeéima (Seljan, 2018a8, Seljan 2018b"). Za primjer se moze
uzeti bilo kakav uredaj, poput televizora, proizvedenog u Kini. Ako kupac ne poznaje taj jezik,
a nije osiguran prijevod uputa pri radu s uredajem, gotovo je sigurno da kupac neée kupiti ni

koristiti taj proizvod. Kada se samo pomisli na koli¢inu proizvoda koja se svaki dan proizvede,

! Popadi¢, D. (2007). Usporedna analiza alata za strojno prevodenje. Diplomski rad: Sveuciliste Josipa Jurja
Strossmayera u Osijeku, Fakultet elektrotehnike, raCunarstva i informacijskih tehnologija.

2 Dovedan, Z.; Seljan, S.; Vug¢kovié¢, K. (2002). Strojno prevodenje kao pomoé¢ u procesu komunikacije.
Informatologija 35 (4), 283-291.

% Seljan, S. (2011). Translation technology in education and business. Informatologia 44 (4), 279-286.

4 Dunder, 1. (2020). Machine Translation System for the Industry Domain and Croatian Language. Journal of
information and organizational sciences. 44. 33-50.

® Seljan, S.; Klasni¢, K., Stojanac, M.; PeSorda, B., Mikeli¢ Preradovié, N. (2015). Information Transfer through
Online Summarizating and Translation Technology.

6 Seljan, S. (2018a). Total Quality Management Practice in Croatian Language Service Provider Companies.
EntreNova 18, 4 (1), 461-469. INFuture2015: e-Institutions—Openness, Accessibility, and Preservation.

7 Seljan, S. (2018b). Quality Assurance (QA) of Terminology in a Translation Quality Management System (QMS)
in the Business Environment. European Parliament: Translation Services in the Digital World, 92-145.



na trzista i zemlje u koje e biti izvezeni, na potencijalne kupce i jezike, o¢igledno je da potreba
za prevodenjem nadilazi ljudske resurse koji bi to mogli brzo i kvalitetno odraditi. CSA
(Common Sense Advisory) Research, tvrtka koja se bavi istrazivanjima fokusiranima na
globalna trziSta i trziSta jezi¢nih usluga 2019. godine je provela istrazivanje kako bi otkrila
koliko je prevoditelja potrebno da bi se prevelo 0.01% globalnog dnevnog sadrzaja u 100
ekonomski najvaznijih svjetskih jezika (CSA Research, 20198).

How many translators would it take to translate 0.01%
of the world’s daily content into the

100 most economically significant languages?

Number of
CHINA Translators Needed

1,433,000,000 1,000,000,000 ~2 billion for
economically
significant languages
UNITED STATES ~19 million for
1,000,000 a second language
329,000,000 INDONESIA P
270,000,000 LS f({ > |
Today's
1,000 supply of

" ] . translators
Answer: Around two billion translators - the combined populations (<200,000)

of China, the United States, and Indonesia

© 2019 CSA Research

Slika 1. Vaznost prevodenja (CSA, Research, 2019)

Prema rezultatima istrazivanja (CSA Research, 2019°) prikazanima na slici 1 potrebno
je otprilike 2 milijarde prevoditelja, tj. sveukupna populacija SAD-a, Indonezije i Kine, kako
bi se prevelo 0,01% dnevnog svjetskog sadrzaja u 100 ekonomski najznacéajnijih jezika.
Stovise, ¢ak 19 milijuna prevoditelja bilo bi potrebno da bi se sadraj preveo samo u drugi
ekonomski najvazniji svjetski jezik, a ono $to najviSe zapanjuje u usporedbi s ovim rezultatima
je ¢injenica da u svijetu postoji manje od 200.000 profesionalnih prevoditelja. Idealno bi bilo

kada bi postojali sustavi koji bi mogli prevoditi podjednako dobro kao i profesionalni

8 CSA Research. (2019). Why buy CAT tools when NMT rules?
® 1hid.



prevoditelj. U ovom trenutku to jo$ nije postignuto. Pomisli li se samo na bogatstvo jezika,
jezicnih pravila, na¢ina izraZzavanja, raznih rijeci, njihovih sinonima, antonima, laznih parova
medu jezicima, dijalekte, pa i ¢injenicu da rije¢i konstantno ulaze i izlaze iz jezika, upitno je
moze li sustav za strojno prevodenje pratiti sve trendove i osigurati izrazajno prihvatljive
prijevode kakve bi ostvario profesionalni prevoditelj. Ono §to je sigurno jest da su danasnji
sustavi itekako korisni. lako proizvode pogreske, ljudima je ¢esto dovoljno i da dobiju samo

opcenitu ideju o tekstu koji ih zanima.

Iz znanstvene perspektive, strojno prevodenje je vrlo zanimljivo podrucje primjene
umjetne inteligencije, a neki od najvaznijih razvitaka na tom podrucju zapoceli su upravo
strojnim prevodenjem. Umjetna opca inteligencija predstavlja moguénost stroja da razumije ili
nauci bilo koji zadatak za Cije je obavljanje potrebna ljudska inteligencija. Temelji se i na
dubokom ucenju cije tehnike unaprjeduju mogucénost racunala da klasificira, prepoznaje,

detektira, opisuje i razumije podatke.

S filozofskog gledista strojno prevodenje dovodi u pitanje mogucénost potpune
automatizacije prevodenja, odnosno trazi odgovor na pitanje koliko je moguce automatizirati
razmiSljanje. Aktivnost prevodenja zahtijeva Siroki spektar ljudskog znanja, od informatickog,
informacijskog, matematickog, lingvistickog, logi¢kog 1 kulturnog. Jezik je ziv, stalno se
mijenja, rije¢i ulaze i izlaze iz uporabe, a izrazi s vremenom mogu izgubiti ili promijeniti svoje
znacenje. S obzirom na to, upitno je hoce li potpuna automatizacija prevodenja ikada biti

moguca.

Rad je podijeljen na dvije osnovne cjeline: teorijski i prakti¢ni dio. U teorijskom dijelu
je opisana i objasnjena svrha prevodenja, povijest i razli¢iti pristupi. Posebno su analizirane
neuralne mreze, razli¢iti modeli i arhitektura neuralnog strojnog prevodenja. Analizirana je i
usporedba izmedu statistiCkog i neuralnog strojnog prevodenja. U prvom poglavlju opisana je
svrha 1 vaznost prevodenja. Drugo poglavlje podijeljeno je na 5 potpoglavlja. U prvom
potpoglavlju opisan je nastanak kao i povijesni razvoj strojnoga prevodenja od samoga pocetka
do danas. U drugom potpoglavlju opisani su postojeci pristupi strojnom prevodenju, dok je u
tre¢em potpoglavlju opisan koncept neuralnih mreza koje ¢ine temelj za ono $to ¢e biti opisano
u Cetvrtom potpoglavlju, neuralno strojno prevodenje. U tom poglavlju opisan je na¢in na Koji
se duboke neuralne mreZe treniraju te kako procesuiraju podatke kako bi generirale prijevode.
U petom potpoglavlju iznesena je usporedba neuralnog i statistickog pristupa strojnom

prevodenju.



U prakti¢nom dijelu rada prikazano je istrazivanje. Opisan je postupak pripreme sustava
za neuralno strojno prevodenje primjenom OpenNMT okruzenja. Sustav je treniran nad
pripremljenim skupom podataka, a zatim je testiran prevodenjem podatkovnog skupa od 1001
recenice. Rezultati su evaluirani opisanom BLEU metodom evaluacije. Na kraju je iznesen
zakljucak, iza kojeg slijedi pregled koriStene literature, popis slika, tablica te sazeci s kljuénim

rije¢ima na engleskom i hrvatskom jeziku.



2. Razvoj strojnog prevodenja

2.1. Povijest strojnog prevodenja

Automatizacija prevodenja jedan je od ciljeva koji bi uvelike olak$ao razmjenu
informacija diljem svijeta. Prema Hutchins i Somers (1992°) koristenje mehanickih rje¢nika u
svrhu prevladavanja jezi¢nih barijera prvi put je predlozeno jos u 17. stolje¢u kada Descartes i
Leibniz raspravljaju o kreiranju rjec¢nika temeljenih na univerzalnim numeri¢kim kodovima.
Inspiraciju su pronasli u tada aktualnom pokretu ,,univerzalnog jezika* koji oznacava ideju o
kreiranju nedvosmislenog jezika temeljenog na logi¢kim principima i simbolima s kojima bi
cijelo CovjeCanstvo moglo komunicirati bez straha od nesporazuma. Najpoznatiji takav
medujezik (eng. interlingua) objavljen je u radu Essay towards a Real Charachter and a
Philosophical Language autora Johna Wilkinsa iz 1668. (Hutchins i Somers, 1992). U
dvadesetom stolje¢u dolazi do znacajnijeg napretka u istraZivanjima strojnog prevodenja.
Automatizacija prevodenja postaje stvarnost u obliku kompjutorskih programa koji mogu
prevoditi tekstve iz jednog prirodnog jezika u drugi. Ti prijevodi nisu bili savrSeni, a postici
savrSeni strojni prijevod bez ljudskog faktora je ono ¢emu se tezi. Do kraja 20. stoljeca razvijeni
su programi koji mogu proizvesti ,,sirove* prijevode u relativno dobro definiranim domenama
(Seljan, 2000%2). Ti prijevodi mogu se revidirati kako bi se ostvario prijevod dobre kvalitete po
ekonomski odrzivoj stopi ili su to prijevodi koje u svom nerevidiranom stanju mogu procitati i

razumjeti struénjaci za to podrucje u svrhu opéenitog informiranja.

Od 17. stolje¢a do polovice 20. stolje¢a bilo je pokusSaja predlaganja raznih
internacionalnih medujezika medu kojima je najpoznatiji Esperanto (Hutchins i Somers,
19921%). Pokusaji mehanizacije prevodenja zapo¢inju polovicom 20. stoljeéa (Dovedan i sur.,
2002%). 1930-ih godina pojavljuju se prvi patenti u Francuskoj i Rusiji. 1933. godine Artsrouni
prijavljuje patent za ,,stroj koji prevodi, odnosno za automatski dvojezi¢ni rje¢nik zapisan na
buSenim trakama dok ruski istraziva¢ Troyanskii iste godine prijavljuje opsezniji patent za

dvojezi¢ni rje¢nik koji se oslanja i na metodu prepoznavanja gramatickih uloga u raznim

10 Hutchins, J.; Somers, H. L. (1992). An introduction to machine translation. London: Academic Press.
1 Ibid.

12 Seljan, S. (2000). Sublanguage in Machine Translation. Mipro 2000.

13 Hutchins, J.; Somers, H. L. (1992). op. cit.

14 Dovedan, Z.; Seljan, S.; Vu&kovié, K. op.cit.



jezicima (Dunder, 2015, Hutchins, 2004%.). Prema Dunder (2015") jedan od dogadaja koji
je omogucio nagli razvoj i istrazivanja na podrucju strojnog prevodenja jest pojava prvog
programabilnog ra¢unala ENIAC predstavljenog 1946. godine. Nekoliko godina poslije W.
Weaver i A. D. Booth sastaju se i raspravljaju o moguénosti koristenja racunala za prevodenje.
No, tek je memorandumom W. Weavera iz 1949. godine ideja o strojnom prevodenju
predstavljena javnosti (Hutchins, 1995'%). U svom radu Weaver predlaze razne metode:
koristenje kriptografskih tehnika, statistickih metoda, Shannonove teorije informacija,
istrazivanje logike 1 univerzalnih znacajki jezika koje predstavljaju zajednicke temelje ljudske

komunikacije (Hutchins, 1995%).

Yehoshua Bar-Hillel, znanstvenik s MIT-a koji se bavio istrazivanjem strojnog
prevodenja potpomognutog rjecnicima, 1952. godine organizirao je prvu medunarodnu
konferenciju o strojnom prevodenju (Dunder, 2015%°). Na konferenciji je izneseno kako
potpuno automatsko prevodenje ne moze biti ostvareno bez dugorocnih istrazivanja i bez
ljudskog faktora, tj. osobe koja ¢e tekstove pripremiti ili revidirati nakon prijevoda (eng. pre-
and post-editing). Sudionici konferencije iznijeli su kako je prvi zahtjev za nastavak ulaganja
u istrazivanje ovoga podrucja bio dokazati izvedivost sustava za strojno prevodenje. Zatim je
u sijeénju 1954. godine odrzana prva demonstracija sustava za strojno prevodenje na
Sveucilistu Georgetown. Pazljivo je odabran uzorak od 49 reCenica na ruskom jeziku koje su
prevedene na engleski jezik koriStenjem ograni¢enog rje¢nika od 250 rije¢i 1 6 pravila
(Hutchins, 1995%1). lako ovaj eksperiment nije bio od velike znanstvene vaznosti, bio je

dovoljan kako bi potaknuo brojna ulaganja u istrazivanja strojnog prevodenja diljem svijeta.
1950-ih i 1960-ih godina istrazivanjima dominiraju sustavi za strojno prevodenje
temeljeni na dvojezi¢nim rje¢nicima i pravilima za odrZavanje ispravnog poretka rije¢i u

recenici. Tadasnji sustavi rabili su 3 razli¢ite metode i pristupe prevodenju (Dunder, 20152,

15 Dunder, 1. (2015). Sustav za statisticko strojno prevodenje i radunalna adaptacija domene. Doktorski rad.
Zagreb: Filozofski fakultet.

16 Hutchins, J. (2004). Two precursors of machine translation: Artsrouni and Trojanskij. International Journal of
Translation, vol. 16, no. 1, pp. 11-31.

1" Dunder, 1. op. cit.

18 Hutchins, J. (1995). Concise history of the language sciences: from the Sumerians to the cognitivists. U E.F.K.
Koerner i R.E. Asher, (431-445), Pergamon Press, Oxford.

19 1hid.

20 Dunder, 1. op. cit.

21 Hutchins, J. (1995). op. cit.

22 Dunder, 1. op. cit.



Chéragui, 20122, Koehn, 2010?%). Prva od njih je direktna metoda koja pomoéu pravila uparuje
rijeci, zatim metoda transfera koja koristi morfolosku i sintaktiCku analizu te metoda

medujezika koja koristi apstraktnu reprezentaciju znacenja.

1964. godine vladini sponzori strojnog prevodenja Sjedinjenih Ameri¢kih Drzava
formiraju ALPAC (eng. Automatic Language Processing Advisory Committee) kako bi se
ispitalo stanje istrazivanja i njihovi rezultati. Prema Hutchins (1995%°) u izvjes¢u iz 1966.
godine izneseno je da je strojno prevodenje sporije, manje to¢no i dvostruko skuplje nego
ljudski prijevod i da se ne moze predvidjeti kako ¢e se nastavak financiranja istrazivanja
strojnog prevodenja isplatiti. Umjesto toga preporucen je nastavak razvoja alata za pomoc¢
prevoditeljima kao $to su automatski rje¢nici i kontinuirani nastavak generi¢kog istrazivanja
raunarske lingvistike (Hutchins, 1995%). Ovo izvjesée za rezultat je imalo prestanak razvoja
strojnog prevodenja diljem svijeta, medutim, istraZzivanja su nastavljena u Kanadi, Francuskoj
i Njemackoj. Unato¢ napustanju istrazivanja strojnog prevodenja, prema Dunder (2015%) u
SAD-u s radom nastavljaju Peter Toma, osnivac tvrtke ,,Systran® (1968.) ¢iji je sustav koristilo
ameri¢ko ministarstvo obrane, i Bernard Scott, osniva¢ tvrtke ,,Logos* (1970.). Zatim se
pojavljuje kanadski sustav ,,TAUM M¢étéo* koji prevodi vremenske prognoze s engleskog na
francuski (Dunder, 20152, Hutchins, 2001%°). Krajem istog desetlje¢a, pojavio se METAL
(eng. Mechanical Translation and Analysis of Languages) koji se bazirao na prevodenju

izmedu engleskoga i njemackoga jezika (Popadi¢, 2017°0).

80-ih godina 20. stolje¢ca metoda medujezika dolazi u srediste istrazivanja. Tom
metodom pokuSava se opisati 1 prikazati znacenje neovisno o odabranom jeziku. Medu
najpoznatijim sustavima temeljenima na ovoj metodi bili su ,,Catalyst* i ,,Pangloss* (Dunder
2015°%, Koehn 2010%). Prema Cani¢ (2018%3) u ovom razdoblju pojavljuju se nove metode koje

naglasak stavljaju na samostalno ucenje, odnosno treniranje sustava koji bi u¢io pomocu

23 Chéragui, M. A. (2012). Theoretical Overview of Machine translation. Proceedings of the 4th International
Conference on Web and Information Technologies (ICWIT 2012), pp. 160-169.

24 Koehn, P. (2010), Statistical Machine Translation. Cambridge: University Press.

25 Hutchins, J. (1995). op. cit.

%6 |hid.

27 Dunder, 1. op. cit.

28 | hid.

29 Hutchins, J. (2001). Machine translation over fifty years. Histoire, Epistémologie, Langage: Le traitement
automatique des langues, vol. 23, no. 1, pp. 7-31.

%0 Popadi¢, D. (2007). op. cit.

31 Dunder, 1. op. cit.

32 Koehn, P. op. cit.

33 Cani¢, J. (2018). Komparativna analiza strojnog prijevoda sa §vedskog na hrvatski jezik. Diplomski rad. Zagreb:
Filozofski fakultet.



prevedenih tekstova $to rezultira pojavom metoda strojnog prevodenja temeljenog na
primjerima i metoda temeljenih na podacima (Brki¢ i sur., 2009%%). Na temelju ovih koncepata
nastale su prijevodne memorije koje sadrze ve¢ prevedeni tekst s jednog jezika na drugi te ga
je ugradivanjem u alate za strojno potpomognuto prevodenje (eng. CAT tools) moguce
iskoristiti pri prevodenju za isti jeziCni par, koje se mogu izgradivati tijekom postupka
prevodenja ili preuzeti veé¢ gotove, kao npr. sa specijaliziranih sustava (Jaworski i sur., 2017%).
Dakle, pri prevodenju novog teksta sustav prijevodne memorije pretrazit ¢e postojece prijevode
te ponuditi adekvatne prijevode, ukoliko se novi tekst do odredene razine podudara s tekstom
koji se ve¢ nalazi u prijevodnoj memoriji (Brki¢ i sur., 2008%, Seljan i sur., 2020%) i

predstavljaju temelj za daljnju izgradnju sustava (Seljan i Pavuna, 2006%).

1990-ih godina dolazi do snaznog tehnoloskog napretka, cijena racunala opada,
kuc¢anstva ih kupuju te se industrija okre¢e vecoj proizvodnji osobnih racunala. S obzirom na
to da u isto vrijeme raste broj informacija dostupnih na internetu, odnosno broj tekstualnih
korpusa na raznim jezicima, raste i potreba za koriStenjem strojnog prevodenja. Prema Dunder
(2015*°), u ovom razdoblju pojavljuje se besplatni prevodilacki alat , BabelFish* izraden prema
Systranovoj tehnologiji strojnog prevodenja temeljenog na pravilima. Ovo razdoblje zavrsava
vaznim dogadajem za najnoviji, neuralni pristup strojnom prevodenju. Prema Medium
(201749, godine 1997. Ramon Neco i Mikel Forcada predlazu koristenje ,,enkoder-dekoder*
arhitekture za strojno prevodenje, da bi desetljece kasnije — 2003. godine — grupa istrazivaca sa
SveuciliSta u Montrealu predvodena istrazivaCem Yoshua Bengio razvila jezicni model
temeljen na neuralnim mrezama. Ovaj rad postavio je temelje ubrzanom razvoju neuralnih

mreza u svrhu strojnog prevodenja.

34 Brki¢, M.; Seljan, S.; Vici¢, T. (2009). Evaluation of the statistical machine translation service for Croatian-
English. INFuture 2009: Digital resources and knowledge sharing, 319-322.

3 Jaworski, R.; Seljan, S.; Dunder, 1. (2017). Towards educating and motivating the crowd — a crowdsourcing
platform for harvesting the fruits of NLP students' labour. Human Language Technologies as a Challenge for
Computer Science and Linguistics 1, 332-336.

% Brki¢, M.; Seljan, S.; Basi¢ Mikuli¢, B. (2009). Using translation memory to speed up translation process.
INFuture 2009 : Digital resources and knowledge sharing, 353-363.

37 Seljan, S.; Skof Erdelja, N.; Kugi§, V.; Dunder, L; Peji¢ Bach, M. (2020). Quality Assurance in
Computer-Assisted Translation in Business Environments. Natural Language Processing for Global and Local
Business. IGI-Global, 247-270.

3% Seljan, S.; Pavuna, D. (2006). Translation Memory Database in the Translation Proces.. Proceedings of
Information and Intelligent Systems I1S, 327-332.

% Dunder, 1. op. cit.

40 Medium. (2017). History and Frontier of the Neural Machine Translation.


http://darhiv.ffzg.unizg.hr/id/eprint/8031/
http://darhiv.ffzg.unizg.hr/id/eprint/8031/

U 2000-im godinama s pojavom sustava za statistiCko strojno prevodenje naglo raste
interes za istraZivanje strojnog prevodenja. Prema Koehn i Haddow (2012%), ti sustavi se
izgraduju za specifi¢nu domenu jer na taj nacin sustavi postizu najbolje prijevode. Dillinger i
Marciano (2012%?) kao prednosti ovog pristupa navode relativno jeftinu izgradnju sustava za
statisticko strojno prevodenje, jednostavno dodavanje novih jezika i automatsko ugadanje
sustava. lako su ovakvi prijevodi uglavnom fluentni, ovaj pristup ima poteskoc¢a s gramatickim
aspektom jezika poput glagolskih vremena, brojeva, padeza, slaganja i slicno (Seljan i sur.,

2015*, Kugis i Seljan, 2014%4).

U 2010-im godinama dolazi do ubrzanog razvoja neuralnih mreza koje se pocinju
primjenjivati za rjeSavanje kompleksnih problema poput strojnog prevodenja, prepoznavanja
govora i vizualnog prepoznavanja objekata (Sutskever i sur., 2014%°). Prema Medium (20174)
2013. godine N. Kalchbrenner i P. Blunsom predlazu novu ,,end-to-end“ enkoder-dekoder
arhitekturu za strojno prevodenje. Ovaj model kodira recenicu iz izvornog jezika u kontinuirani
vektor koristenjem konvolucijske neuralne mreze (eng. convolutional neural network), a zatim
koristi dinamic¢ku povratnu (rekurentnu) neuralnu mrezu (eng. recurrent neural network) koja
dekodira i transformira vektor u re¢enicu u ciljnom jeziku. Kalchbrenner i Blunsom ovaj su
koncept predstavili u djelu Recurrent Continuous Translation Models ¢ime je odreden nastanak

neuralnog strojnog prevodenja.

41 Koehn, P.; Haddow, B. (2012). Interpolated backoff for factored translation models. Proceedings of the Tenth
Conference of the Association for Machine Translation in the Americas (AMTA).

42 Dillinger, M.; Marciano, J. (2012). Introduction to MT. The Tenth Biennial Conference of the Association for
Machine Translation in the Americas (AMTA 2012).

43 Seljan, S.; Tucakovié¢, M.; Dunder, 1. (2015). Human evaluation of online machine translation services for
english/russian-croatian. New Contributions in Information Systems and Technologies, 1089-1098.

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

4 Sutskever, 1.; Vinyals, O.; Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence learning with neural networks. In Advances
in neural information processing systems (pp. 3104-3112).

46 Medium. op. cit.



2.2. Pristupi strojnom prevodenju

Sumiraju¢i kratak pregled povijesti strojnog prevodenja, prema Bhattacharyya (2015*')
tri su paradigme dominirale strojnim prevodenjem. Vremenski poredane to su strojno
prevodenje temeljeno na pravilima (eng. rule-based machine translation ili RBMT), strojno
prevodenje temeljeno na primjerima (eng. example-based machine translation ili EBMT) i

statistiCko strojno prevodenje (eng. statistical machine translation ili SMT).

Approaches to build MT systems

Knowledge based, Rule-based MT Data-driven, Machine Learning based MT

Slika 2. Pristupi izgradnji sustava za strojno prevodenje (Kunchukuttan, 2018)

Prema slici 2 u osnovi se pristupi strojnom prevodenju razlikuju prema nacinu na koji
odraduju tri temeljna procesa strojnog prevodenja: analiza, transfer i generiranje (analysis,
transfer and generation, ATG). RBMT Koristi pravila i intermedijarni prikaz, interlinguu ili
transfer koji se razlikuju prema dubini provedene analize (Kunchukuttan, 2018%). SMT koristi
podatke, a EBMT kombinira oba pristupa $to znac¢i da podaci osiguravaju dijelove prijevoda
koji se zatim ponovno kombiniraju prema pravilima. Trenutno je najaktualniji neuralni pristup
strojnom prevodenju (eng. neural machine translation ili NMT) koji predstavlja i sredi$nju

temu ovog rada.

47 Bhattacharyya, P. (2015). Machine Translation. CRC PRESS Taylor & Francis Group, Xix str (Preface)
48 Kunchukuttan, A. (2018). An introduction to Machine Translation. Center for Indian Language Technology,
Indian Institute of Technology Bombay. Ninth 1IT-H Advanced Summer School on NLP, 27th June 2018.
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2.3. Neuralne mreze

Duboko ucenje je vrsta strojnog ucenja koja koristi viseslojne neuralne mreze. Prema
Vasi¢ (2018*°) umjetna neuralna mreza (eng. Artificial neural network ili ANN) je nelinearni
model neuralne mreze baziran na strukturi ljudskog mozga. Prema Neubig (2017°%) neuralne
mreze Mogu biti shva¢ene kao lanac funkcija koji uzima ulazne podatke i izra¢unava izlazne
podatke. Mo¢ neuralnih mreza krije se u Cinjenici da povezivanje vise jednostavnih funkcija
omogucava reprezentaciju kompleksnijih funkcija. Osnovna jedinica neuralne mreze je neuron,
a najjednostavnija vrsta neurona je perceptron (Rosenblatt, 1958°!). Prema Vasi¢ (2018%)
perceptron, razvijen 1950-ih godina, u najjednostavnijem obliku iz viSe ulaza (eng. input)

stvara jedan jedinstveni izlaz (eng. output).

X,
Xyf - e sy _ J1 (S, witi +b>0)
3 Zm:, +b |- {" i -
“' <
X, 23 S——

e Aktivacija
Sumiranje

Slika 3. Prikaz jednoslojnog perceptrona (Vasic, 2018)

Prema Vasié (2018°3) na slici 3 je prikazan jednoslojni perceptron koji ima ulaze X =
X1, X2, X3, ..., Xm I izlaz y’ koji ovisi 0 parametrima neuralne mreze. Parametri (W, W2, W3, ..., Wn)
reprezentiraju vaznost ulaza u odnosu na izlaz, a vrijednost b odreduje pristranost (eng. bias)

odredenoj klasi.

49 Vasi¢, D. (2018). Analiza i primjena metoda automatskog semanti¢kog oznacavanja teksta. Split: Sveudiliste u
Splitu. Fakultet elektrotehnike, strojarstva i brodogradnje.

0 Neubig, G. (2017). Neural Machine Translation and Sequence-to-sequence Models: A Tutorial. Language
Technologies Institute, Carengie Mellon University. arXiv:1703.01619v1 [cs.CL].

51 Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: A probabilistic model for information storage and

organization in te brain. Psychol. Rev., vol. 65, no. 6, pp. 386—408.

%2 Vasi¢, D. op. Cit.

%3 Ibid.
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Slika 4. Odredivanje izlaza neurona (Vasié, 2018)

Prema slici 4 izlaz neurona y’ odreduje se ispitivanjem je li suma jednadzbe iznad
odredene grani¢ne vrijednosti. Grani¢na vrijednost u ovoj jednadzbi oznacava koliko je sustav
pristran pojedinoj klasi (Vasi¢, 2018%), a jo$ se naziva i vrijednost pristranosti. TeZinske i
grani¢ne vrijednosti podesivi su parametri pa je stoga moguce prilagoditi ih kako bi se neuralna
mreZa ponasala na Zeljeni nac¢in. Prema Pathmind (2019°°) neuralnu mrezu &ini samo jedan
perceptron kao $to je prikazano u ovom primjeru, dok duboka neuralna mreza sadrzi arbitraran
broj perceptrona. Dakle, mreze dubokog ucenja razlikuju se od uobicajenih jednoslojnih
neuralnih mreza prema svojoj dubini, odnosno prema broju slojeva kroz koje podaci moraju

pro¢i u procesu prepoznavanja uzoraka i formiranju izlaznog podatka (Pathmind, 2019%).
Prema Bozié-Stuli¢ (2017°%7) neuralna se mreza S obzirom na svoju strukturu moze

podijeliti na tri sloja: ulazni sloj (eng. input layer), skriveni sloj (eng. hidden layer) i izlazni

sloj (eng. output layer). Ulazni sloj prima podatke iz okruzenja, zatim skriveni sloj, sastavljen

od neurona, ekstrahira uzorke povezane s procesom koji se analizira, a izlazni sloj prikazuje

izlaz mreze.

output layer

Q D hidden layer
NS o

\ /

2SS, )
b input layer

Slika 5. Struktura duboke neuralne mreze (Pathmind, 2019)

% Vasié, D. op. cit.

% Pathmind. (2019). A Beginner’s Guide to Neural Networks and Deep Learning.

% Ibid.

57 Bozi¢-Stuli¢, D. (2017). Semantitka segmentacija slika metodama dubokog uéenja. Kvalifikacijski ispit. Split:
Sveudiliste u Splitu, Fakultet elektrotehnike, strojarstva i brodogradnje.
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Na slici 5 prikazana je osnovna struktura duboke neuralne mreze. S obzirom na pozicije
neurona i broj slojeva, postoji cijeli niz razli¢itih neuralnih mreza. U svrhu objasnjenja
neuralnog strojnog prevodenja u ovom radu ¢e biti prikazane samo odredene duboke neuralne

mreze kao $to su:

e dinamiCka povratna (rekurentna) neuralna mreza (eng. recurrent neural
network, RNN),
e mreza duge kratkoroéne memorije (eng. long short-term memory, LSTM) i

e mreZa propusno povratnih ¢elija (eng. gated recurrent unit, GRU).

2.3.1. Procesi u¢enja neuralnih mreza

Vazno je naglasiti da je duboko ucenje zapravo strojno ucenje, a razlika je sadrzana u
tome kakve podatke model uzima. Prema Towards Data Science (2020°8) algoritmi strojnog
prevodenja trebaju strukturirane podatke dok mreze dubokog ucenja mogu obradivati i
nestrukturirane podatke koriste¢i slojeve umjetnih neuralnih mreza (eng. artificial neural
networks) kako bi odredile je li pretpostavka to¢na ili ne. Upravo ta karakteristika duboko
ucenje ¢ini iznimno korisnim jer omogucuje obradu nestrukturiranih podataka kao sto su slike,

zvulni zapisi 1 tekstualni podaci.

Neuralne mreZe dizajnirane su za prepoznavanje uzoraka. Opisane su i kao “univerzalni
aproksimator” jer mogu nauciti kako priblizno odrediti nepoznatu funkciju f(X)=y izmedu bilo
kakvog ulaznog podatka x i bilo kakvog izlaznog podatka y, pretpostavljajuci da su podaci u
korelaciji ili da postoji uzro¢na veza (Pathmind, 2019%°). U mrezama dubokog uéenja, svaki
sloj trenira se na razli¢itim skupinama znacajki temeljenim na ishodu prethodnog sloja. Sto se
viSe napreduje kroz neuralnu mrezu, karakteristike koje slojevi mogu prepoznati su sve
kompleksnije jer sakupljaju i kombiniraju karakteristike iz prethodnih slojeva s trenutnima
(Pathmind, 2019%%). Na slici 6 prikazano je kako se poveéava razina kompleksnosti koje

ucenjem sustav moze prepozati.

%8 Towards Data Science. (2020). A Beginner’s Guide to Deep Learning.
%9 Pathmind. op. cit.
80 Ibid.
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3. FACES 4. FULL FACE

Slika 6. Razine kompleksnosti znacajki (Pathmind, 2019)

Neuralne mreze mogu klasificirati podatke kada postoji oznac¢eni set/skup podataka nad
kojima se treniraju, grupirati neoznacene podatke prema slicnostima medu ulaznim podacima

ili analiti¢ki predvidjeti dogadaje (Pathmind, 20196%).

Klasifikacijski zadaci ovise o oznaenim setovima podataka, odnosno, ljudi trebaju
rucno na temelju svojih znanja, oznaciti setove podataka kako bi neuralna mreza mogla uciti
korelacije. Ovaj princip poznat je kao nadzirano ucenje (eng. supervised learning) (Pathmind,
2019%2). U ovu skupinu pripadaju aktivnosti prepoznavanja lica, identificiranja ljudi na slikama,
prepoznavanje izraza lica (sreca, ljutnja i sl.), identificiranje objekata na slikama, klasificiranje

tekstova (e-mailova) kao spam poste ili zlonamjernih tekstova i sli¢no.

Grupiranje oznacava prepoznavanje slicnosti. Duboko uéenje ne zahtijeva postojanje
oznaka kako bi prepoznalo sli¢nosti. Ovakva vrsta u€enja naziva se nenadzirano ucenje (eng.
unsupervised learning). Neoznaceni podaci predstavljaju vec¢inu podataka u svijetu. Jedan od
zakona strojnog ucenja tvrdi da je ponaSanje algoritma to¢nije $to je skup podataka na kojem

se trenira veéi (Pathmind, 2019%%). Stoga, nenadzirano ucenje ima potencijal da proizvede

61 Pathmind. op. cit.
82 |bid.
83 Ibid.
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iznimno to¢ne modele. Kao primjeri stvarne primjene mogu se navesti usporedivanje
dokumenata, slika ili zvukova sa sli¢nim objektima. Osim toga, nenadziranim u¢enjem moguce

je i detektirati anomalije, odnosno neobi¢na ponasanja unutar promatranog skupa podataka.

Prediktivna analiza odnosi se na pronalazenje korelacija izmedu sada$njih i buducih
dogadaja. lzloZzeno dovoljnoj koli¢ini validnih podataka, duboko ucenje moze pronaci
korelacije izmedu sadasnjih i buduc¢ih dogadaja. Buduéi dogadaj je kao oznaka, a pruzanjem
podataka u seriji s nekoliko vremena, duboko uc¢enje moze procitati niz brojeva i predvidjeti
broj koji je najvjerojatnije da ée se sljedeéi pojaviti (Pathmind, 2019%*). Prediktivnu analizu
moguce je primijeniti, na primjer, u poslovanju, u ucenju, u slucaju predvidanja gubitka

korisnika, reakcija korisnika itd.

84 Pathmind. op. cit.
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2.4. Neuralno strojno prevodenje

Neuralno strojno prevodenje je pristup strojnom prevodenju koji koristi duboke neuralne
mreze kako bi predvidio vjerojatnost ciljnog prijevoda. Za razliku od prethodnih pristupa,
neuralni strojni pristup, bas kao i ljudi, uzima cijelu izvornu recenicu, razumije njezino
znadenje i zatim ju prevodi (Bahdanau i sur. ). Kao $to je prikazano na slici 7, sustav za
neuralno strojno prevodenje koristi enkoder-dekoder arhitekturu. Na pocetku ovoga poglavlja

je iznesen kratki pregled funkcioniranja i treniranja dubokih neuralnih mreza.

| am a student Encoder Decoder Je suis étudiant

mobboo
NS&EWHENWD

Slika 7. Op¢i prikaz enkoder-dekoder arhitekture (Luong i sur., 2017)

2.4.1. Treniranje dubokih neuralnih mreza

Proces izracuna vjerojatnosti kod neuralnih mreza podijeljen je u dvije faze. Sustav cita
ulaznu re¢enicu pomo¢u enkodera (eng. encoder) i pretvara ju u vektor (Luong i sur., 2017°%).
Ovaj vektor jo$ se naziva i vektorskom reprezentacijom rije¢i (eng. word embedding) i
oznaCava vektore realnih brojeva koji odgovaraju odredenim rije¢ima u rje¢niku (Neubig,
2017%7) i predstavljaju njihovo znadenje. Preciznije re¢eno, prema Neubig (2017%) u prvom
koraku izracunava se skriveni sloj h uzimajuci u obzir ulazne podatke X i proizvodi se vektor
skrivenih varijabli h. Zatim se izracunava izlazni sloj na na¢in da dekoder (eng. decoder) uzima
varijablu te izra¢unava finalni rezultat y. Prema Neubig (2017%°) u prvoj fazi korak funkcija
(eng. step function) primjenjuje se na zbroj tezine (eng. weights) pomnozene S ulaznim

podacima i vrijednosti pristranosti (eng. bias), dok se u drugoj fazi teZine mnoze s izraunom

8 Bahdanau, D.; Cho, K.; Bengio, Y. (2015). Neural machine translation by jointly learning to align and translate.
In Proceedings of the International Conference on Learning Representations (ICLR).

% Luong, T.; Brevdo E.; Zhao R. (2017). Neural Machine Translation (seq2seq Tutorial).

57 Neubig, G. (2017). Neural Machine Translation and Sequence-to-sequence Models: A Tutorial.

88 Ibid.
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skrivenog sloja te se tom iznosu dodaje vrijednost pristranosti. Korak funkcija uzima varijablu

X te iznosi 1 ako je x > 0, inage iznosi -1 (Neubig, 20177°).
h = step (WxnX + bn)
Y = Whyh + by

Uzimajuéi u obzir cijelu recenicu, procesuirajuci ju i zatim prevodeci, modeli neuralnog
strojnog prevodenja mogu povezati udaljene elemente u recenici $to utjeCe na pravilno slaganje
oblika rije¢i s obzirom na rod, broj i lice te kvalitetniju sintakticku strukturu i proizvodi
fluentniji prijevod, ¢ak i za manje govorene jezike, kao §to je hrvatski (Seljan i sur., 2020";
Dunder i sur., 202072).

Kako bi se prethodno navedeni parametri Wmn, bn, Why i bytrenirali, potrebno je definirati
funkciju gubitka. Treniranje je proces optimizacije tezinskih vrijednosti koji se svodi na
minimizaciju pogreske predvidanja neuralne mreZe i istinitih vrijednosti (Vasi¢, 2018"%). Prema
Neubig (20177%) funkcija koja ra¢una koliko predvidene vrijednosti y odstupaju od ispravne

vrijednosti y* naziva se funkcija gubitka. Ona se ra¢una kao kvadratna razlika dviju vrijednosti.

Iy’ ) =0~-»)?

Prema Vasié (20187°), kako bi se odredila pogreska izmedu svakog neurona koristi se
metoda nazvana propagacija unatrag/unazad (eng. backpropagation) preko koje se ra¢una spust

funkcije gubitka.

2.4.2. Neuralni jezi¢ni modeli

Uzimajuci u obzir prethodno pojasnjene osnove funkcioniranja i treniranja neuralnih
mreZa, potrebno je primijeniti ih na jezi¢éno modeliranje. Za primjer je uzet 3-gramski neuralni
model s jednim slojem te je koncept objasnjen na temelju znanstvenog rada Neural Machine

Translation and Sequence-to-sequence Models: A Tutorial autora Neubig iz 2017. godine.

0 Neubig, G. op. cit.

"1 Seljan, S.; Dunder, I.; Pavrlovski, M. (2020). Human Quality Evaluation of
Machine-Translated Poetry. MIPRO 2020.

2 Dunder, 1.; Seljan, S.; Pavlovski, M. (2020). Automatic Machine Translation of Poetry
and a Low-Resource Language Pair. MIPRO 2020.

8 Vasié, D. op. cit.

4 Neubig, G. op. cit.

5 Vasi¢, D. op. cit.
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lookup(e, ,)

1c0ncat X + i tanh = x = + softmaxH:

lookup(e, ,)

Slika 8. Graf izracuna vjerojatnosti za 3-gramski jednosmjerni neuralni jezicni model (Neubig, 2017)

Prema Neubig (20177) u modelu prikazanom na slici 8, pri izraunu vjerojatnosti za
neuralni jezi¢ni model prvo je potrebno dobiti rezultat vektora m koji predstavlja kontekst
el=}. .. M ovdje predstavlja matricu sa |V| stupcima i Lm retcima, gdje svaki stupac odgovara
vektoru za Lm podatak te predstavlja jednu rije¢. Ta vrijednost oznaCava vektorsku

reprezentaciju rijeci (eng. word embedding). Prema formuli:
m = concat(M. ,et-2, M. et-1)
Vrijednost vektora m rezultat je konkatenacije vektora svake rije¢i danog konteksta,
odnosno:
|m| = Lm*(n-1)
Vrijednost vektora m zatim se primjenjuje kako bi se dobio izracun skrivenog sloja:
h = tanh(Wmnm + by)

Ovim postupkom model moze nauciti kombinacije znacajki koje odrazavaju vise rijeci
u kontekstu $to omoguéava bolje rezultate pri obradivanju kompleksnijih reenica (Neubig,

201777).

U sljede¢em koraku potrebno je izracunati vektor rezultata (eng. score vector) za svaku
rije¢ s € R M. U teoriji procjene najveée vjerojatnosti, vektor rezultata predstavlja stupanj
funkcije vjerojatnosti s obzirom na parametre koji se procjenjuju (StatLect, 20207®). U ovom,

konkretnom slu¢aju on se izratunava prema sljedecoj formuli:

6 Neubig, G. op. cit.
7 Ibid.
78 StatLect. (2020). Score Vector.
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S = Whsh + bs

Vektor skrivenog sloja h mnozi se s matricom tezinskih vrijednosti Whs € R VX te se

tom umnosku dodaje vektor pristranosti bs €R M.

Vjerojatnost p je zatim izra¢unata primjenjivanjem softmax funkcije na prethodno
dobiveni izradun vektora rezultata s. Prema DeepAl (20207°) softmax funkcija pretvara vektore
¢ija vrijednost moze biti pozitivna, negativna ili nula u p vrijednost 0<p<I kako bi mogle biti

interpretirane kao vjerojatnosti.
p = softmax(s)

U slu¢aju treniranja moguce je izracunati funkciju gubitka, ako je poznata vrijednost et

| = - log(per)
2.4.3. Dinamic¢ke povratne (rekurentne) neuralne mreze

NMT modeli variraju s obzirom na njihovu arhitekturu. Ve¢ina NMT modela za rad sa
sekvencijalnim podacima koristi dinamic¢ke povratne (rekurentne) neuralne mreze (RNNS) (
Neubig, 2017%%). Obi¢no su i koder i dekoder rekurentne neuralne mreze, no razli¢itih
karakteristika. RNN modeli razlikuju se prema smjeru (jednosmijerni ili dvosmjerni), broju
slojeva (jednoslojni ili viSeslojni) i vrsti (vanilla rekurentna neuralna mreza, duga kratkoro¢na
memorija ili LSTM, i mreza propusno povratnih ¢elija ili GRU), prema Luong i sur. (20178%).
Neuralni jezi¢ni modeli koriste upravo rekurentne neuralne mreze jer one imaju sposobnost
obuhvaéanja jezi¢nih meduovisnosti (Neubig, 20178%). Ovo je vazno kako bi doslo do pravilnog

slaganja elemenata u recenici, kao npr. u:
She doesn't like talking about her feelings.

Kao drugi primjer moguce je uzeti stil nekog teksta. Ukoliko se radi o formalnom jeziku

sluzbenog dokumenta, bilo bi neprirodno pronaci rijeci iz svakodnevnog, govornog jezika.

Dinamicka povratna neuralna mreza obuhvaca jezicne meduovisnosti zahvaljujuci
mogucnosti da prenosi informacije medu vremenskim koracima. Na primjer, ako neki od
skrivenih slojeva ht.1 enkodira informaciju da je subjekt ulazne recenice Zenski, tu informaciju

moguce je prenijeti u trenutni skriveni sloj hy, pa zatim u he+1 1 tako dalje sve do kraja recenice.

79 DeepAl. 2020. Softmax Function.
8 Neubig, G. op. cit.

8 Luong, M. i sur. (2017). op. cit.
82 Neubig, G. op. cit
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Dakle, rekurentne neuralne mreze omogucavaju prijenos informacije preko arbitrarnog broja
konsekutivnih vremenskih koraka (Neubig, 2017%%) te zahvaljujuéi tome sustavi za neuralno
strojno prevodenje proizvode fluentnije prijevode. Primjer arhitekture rekurentne neuralne
mreze koji navodi Van Veen (2016%) prikazan je na slici 9.

N
}z{
X

N/
lh;:?l

.
‘\

Slika 9. Primjer rekurentne neuralne mreze (Van Veen, 2016)

Ideja izraCuna ovog prijenosa informacija jest dodavanje veze koja referencira

prethodno skriveno stanje hi.1 pri izra¢unu trenutnog skrivenog stanja h:

otherwise.

N {tauh(ll'rhmt + Winhiy +by) 21,
! —
D '

Slika 10. Izracun trenutnog skrivenog stanja hi(Neubig, 2017)

Prema formuli sa slike 10, jedina razlika izmedu standardne i rekurentne neuralne mreze
jest dodavanje veze Whnht.1 iz skrivenog sloja prethodnog koraka (t-1) u trenutni vremenski
korak (t). Isto tako, vazno je naglasiti da se u sljedeci skriveni sloj $alje samo skriveni sloj
prethodne rije¢i, odnosno vremenskog koraka jer bi informacije prethodnih rije¢i ve¢ trebale
biti ukljucene u korak koji se zeli prenijeti u trenutni skriveni sloj ht. Naj¢esée se prethodno
navedeni izracun he kratko zapisuje s funkcijom RNN(-) te prema tome izra¢un vjerojatnosti

izgleda kao:

8 Neubig, G. op. cit.
8 Van Veen, F. (2016). The Asimov Institute: The Neural Network Zoo.
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m: = M., ex1
ht = RNN(m¢, h;-)

pr = softmax(Whsht + bs).

Medutim, prema Vasi¢ (2018%), primjenom prijenosne funkcije u intervalu od -1 do 1
I matriénim mnozenjem tezinskih vrijednosti, slanjem podataka iz jednog koraka u drugi,
informacije se vrlo brzo smanjuju i postaju 0. Ovaj problem naziva se problemom nestajuceg
gradijenta (eng. vanishing gradient problem), a onemogucava obuhvaéanje dugoroc¢nih
ovisnosti. Kako bi se ovaj problem izbjegao koriste se druge dvije vrste dubokih neuralnih
mreza, mreza duge kratkoro¢ne memorije (eng. long short-term memory, LSTM) i mreza

propusno povratnih ¢elija (eng. gated recurrent unit, GRU).

2.4.3.1. Duga kratkorocna memorija (LSTM)

Duga kratkoro¢na memorija je vrsta duboke neuralne mreze koja osigurava da je izlazna
vrijednost rekurentne funkcije ove mreze uvijek 1 (Neubig, 2017%). Temeljna ideja LSTM
mreze je da osim skrivenog stanja h postoji i memorijska ¢elija ¢ ¢ija je vrijednost uvijek 1 te
zbog toga problem nestajueg gradijenta nema utjecaja na informacije pohranjene u nju.
Najces¢a arhitektura LSTM bloka sastoji se od memorijske ¢elije, ulaznih vrata (eng. input
gate), izlaznih vrata (eng. output gate) i zaboravljaju¢ih vrata (eng. forget gate). Prema Vasi¢
(2018%) ulazna vrata kontroliraju ulazne informacije, izlazna vrata kontroliraju izlazne

informacije, a zaboravljaju¢a vrata odreduju koje ¢e informacije ostati u memorijskoj ¢eliji.

8 Vasi¢, D. op. cit.
8 Neubig, G. op. cit.
87 Vasi¢, D. op. Cit.
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Slika 11. Prikaz arhitekture LSTM-a (Neubig, 2017)

Kao $to se vidi na slici 11 arhitekture LSTM-a ulazne podatke predstavljaju ulazni
vektor xi, izlaz prethodnog LSTM bloka h1 i memorija prethodnog bloka ct.1, dok izlazne
podatke predstavljaju izlaz trenutnog bloka h: i memorija trenutnog bloka c:. Prema Neubig
(2017%®) nad ulaznim podacima, podacima prethodnog bloka i mjerom pristranosti azurirajuéa
vrata u primjenjuju tanh funkciju, dok ulazna vrata it i izlazna vrata ot primjenjuju sigmoidnu

funkciju:
Ut = tanh(WxuXt + Whuh,—; + by)
it = o(WxiXt + Whih,—; + bj)
0t = o(WioXt + Whohi—1 + bo)

Zatim se izraGunava vrijednost memorijske ¢elije mnozenjem vektora uts vektorom itte

se zbraja s vrijednos¢u memorijske ¢elije prethodnog koraka Ct.1:
Ct=1t O ur+ Cr-g
U zadnjem koraku se izraGunava skriveni sloj primjenom tanh funkcije na izraun
vektora ctte njegovim mnozenjem s vektorom 0t

hy = ot o tanh(cy)

Postoji mnogo varijanti LSTM mreZe, a najucestalija je ona varijanta koja standardnoj
arhitekturi pridodaje i zaboravljajuca vrata (eng. forget gate). Zaboravljajuca vrata korisna su

jer omogucavaju da se iz ¢elije obriSu nepotrebne informacije i tako ne prenose u svaku sljedec¢u

8 Neubig, G. op. cit.
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memorijsku ¢eliju Ct. Njihova se vrijednost izraunava primjenom sigmoidne funkcije nad

ulaznim podacima, podacima prethodnog bloka i mjerom pristranosti:
ft = o(Wxixe + Whih—; + br)

Isto tako, u odnosu na standardni LSTM blok razlika se uocava u izratunu memorijske
¢elije Ctkoja se sada izraCunava zbrajanjem umnoska vektora it S vektorom u: s umnoskom

vektora fijCt.1.

G=hkou+fioc

2.4.3.2. MreZa propusno povratnih ¢elija (GRU)

Drugi tip rekurentne neuralne mreze koji uspje$no rjeSava problem nestajuceg
gradijenta naziva se mreza propusno povratnih ¢elija (eng. gated recurrent unit). Prema Vasic¢
(2018%) GRU ima manje parametara od LSTM mreZe jer ne sadrze izlazna vrata te nema
odvojeni koncept ¢elije. GRU izracunava skriveni sloj hy mnoZzenjem prethodnog skrivenog
sloja ht.1 s razlikom (1-z;) koja predstavlja azurirajuca vrata (eng. update gate) te se zatim zbraja
s umnoskom azuriraju¢ih vrata s kandidatom skrivenog sloja h't. GRU ¢e iskoristiti vrijednost
kandidata skrivenog sloja ako je vrijednost z;blizu 0, a u suprotnom, ako je vrijednost blizu 1

iskoritit ¢e prethodnu vrijednost hi.1.
Zt = o(WxXe + Whzh—; + bz)
he= (1 —z)h—1 + zh’t

Vrijednost kandidata skrivenog sloja 4t izraCunava se primjenom tanh funkcije nad
ulaznim podacima, podacima prethodnog bloka i mjerom pristranosti gdje su podaci
prethodnog bloka dodatno pomnozeni umnoskom resetiraju¢ih vrata (eng. reset gate) ri s

vrijedno$¢u prethodnog skrivenog sloja ht.1.
re = o(WxXe + Whrh—; + br)
h’t = tanh(WxnXt + Whn(rt © A1) + bn)

Ova vrsta RNN mreZe, zbog jednostavnije arhitekture, uglavnom se koristi kako bi se

umanjila memorija i vrijeme potrebno za izracun.

8 Vasi¢, D. op. cit.
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2.4.4. Enkoder-dekoder arhitektura

Kao §to je ve¢ navedeno, model koji koriste sustavi za neuralno strojno prevodenje
naziva se enkoder-dekoder model (eng. encoder-decoder model). Prema Neubig (2017%) prva
neuralna mreza koja obraduje ulaznu rec¢enicu F kodira informaciju kao vektor realnih brojeva
(skriveno stanje h), a zatim je druga neuralna mreza koriStena da predvidi ciljnu recenicu E |

dekodira ovu informaciju.

Encoder ...~ Decoder

Slika 12. Prikaz enkoder-dekoder modela

Na slici 12 enkoder je prikazan kao RNN®. On uzima vektorsku reprezentaciju rije¢i u
odredenom vremenskom koraku m{? te izra¢unava skriveno stanje za pojedinu rije¢ u izvornoj
recenici h{¥. Kada je sustav dosao do kraja redenice i proizveo skriveno stanje koje obuhvaéa
sve informacije o izvornoj reenici, ta informacija Salje se u dekoder. Dekoder predvida
vjerojatnost pojedine rije¢i €t u odredenom vremenskom koraku. Dekoder uzima vektorsku
reprezentaciju prethodne rijeci e1 jer je vjerojatnost trenutne rije¢i et uvjetovana njome. Zatim
dekoder izradunava skriveno stanje h{® koje je uvjetovano finalnim skrivenim stanjem
enkodera. Naposljetku, vjerojatnost pi® izra¢unava se primjenom softmax funkcije na skriveno

stanje pojedinog vremenskog koraka u ciljnoj re¢enici h¢®.

p® = softmax (Whsh® + bs)

% Neubig, G. op. cit.
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2.4.5. Generiranje prijevoda

Sustav izracunate vjerojatnosti koristi za generiranje prijevoda. Prema Luong i sur.
(2017°Y) razlika izmedu procesa treniranja i generiranja prijevoda (eng. inference) je u tome $to
kod generiranja prijevoda sustav ima pristup samo izvornoj recenici. Postoji vise na¢ina kako
ona moze biti dekodirana, a prema Neubig (2017°%) te metode uklju¢uju nasumi¢no
uzorkovanje (eng. random sampling), greedy dekodiranje (eng. greedy decoding, 1-best search)

I beam pretrazivanje (eng. beam search, n-best search).

2.4.5.1. Greedy dekodiranje

Najcesce koriStene metode su greedy dekodiranje i beam pretrazivanje. Metoda greedy
dekodiranja korisna je pri strojnom prevodenju i ostalim ostalim aplikacijama gdje se zeli dobiti
rezultat koji sustav smatra najboljim. Ova metoda izraCunava vjerojatnost sljedece rijeci u
vrmemenskom koraku p, odabire onu s najve¢om vjerojatnoSc¢u i uzima ju kao sljedecu rije¢ u
slijedu (Neubig, 2017%%). Budu¢i da ova metoda odabire najveéu vjerojatnost u datom
vremenskom koraku, sve ostale vjerojatnosti koje su izraCunate na temelju varijable koja nije
odabrana se ignoriraju. Medutim, moguce je da se upravo u njima kriju elementi s ve¢im

vjerojatnostima.

1 Luong, T. i sur. (2017). op. cit.
%2 Neubig, G. op. cit.
% |bid.
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Slika 13. Greedy metoda dekodiranja (Neubig, 2017)

Na slici 13 prikazan je primjer metode greedy dekodiranja. U prvom koraku metodom
greedy dekodiranja bit ¢e odabrana varijabla ,,b” koja ima najvecu vjerojatnost (0.4), a zatim
se u odnosu na nju racuna sljede¢a najveca vjerojatnost koja iznosi 0.5 a pripada varijabli ,,b”.
Dakle, rezultat generiranja izlaznog podatka je ,,ab”. Pogledaju 1i se vjerojatnosti nastale
odabirom varijable ,,a” u prvom koraku, ocigledno je da najvecu vjerojatnost zatim ostvaruje
varijabla ,,b” (0.8) te kao varijabla u drugom vremenskom koraku, ona ostvaruje najvecu

vjerojatnost, ali se ignorira.

2.4.5.2. Beam dekodiranje

Kako bi se ovaj problem izbjegao, koristi se metoda beam dekodiranja. Ova metoda
uzima u obzir b pretpostavku, odnosno rije¢i s najvecom vjerojatno$cu, gdje b oznacava Sirinu
snopa (Neubig, 2017°%). Na slici 14 u nastavku prikazana je metoda beam pretrazivanja &iji

snop b iznosi 2.

% Neubig, G. op. cit.
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log P(e,|F) log P(e,|Fe,) logP(e,|Fe .e,)

Slika 14. Beam metoda dekodiranja (Neubig, 2017)

U prvom vremenskom koraku odabiru se dvije vrijednosti (b=2) s najvecom
vjerojatno$¢u, u ovom slucaju to su ,b” (-0.92) i ,,a” (-1.05), a zatim se u sljedeCem
vremenskom koraku za svaku od njih odabire sljedeca rije¢ s najve¢om vjerojatnos¢u. Dakle
nakon rijeci ,,a” slijedila bi ,,b” (-0.22), a nakon ,,b” slijedila bi ,,b” (-0.69). Brojevi koji se
nalaze iznad varijabli oznacavaju ukupnu vjerojatnost u pojedinom vremenskom koraku. Za
sekvencu ,,ab” ona iznosi -1.27 dok za sekvencu ,,bb” iznosi -1.61. Stoga je moguce zakljuciti

kako ¢e sustav generirati sekvencu ,,ab”.
2.4.6. Mehanizam paZnje

Prema Neubig (2017°°) postoje dva problemati¢na aspekta cjelokupne enkoder-dekoder
arhitekture. Prvi problem predstavlja postojanje velike udaljenosti medu rije¢ima ¢ija ispravna
interpretacija ovisi 0 jednoj i drugoj, a koje trebaju biti prevedene iz izvornog jezika u ciljni.
Drugi problem odnosi se na pokusaj enkoder-dekoder arhitekture da pohrani informacije o
recenicama bilo koje duljine u skriveni vektor fiksne veli¢ine. To znaci da ako je mreza premala
nece biti u mogucénosti pohraniti sve informacije o duzim re¢enicama, a ako je mreza prevelika,
za procesuiranje kracih recenica ¢e biti koriStene nepotrebno velike koli¢ine memorije i

vremena.

% Neubig, G. op. cit.
27



Navedeni problemi mogu se rijesiti koriStenjem mehanizma paznje (eng. attention
mechanism). Prema Luong i sur. (2017%) cilj primjene ovog mehanizma je uspostavljanje
direktnih, kratkih veza izmedu ciljne i izvorne reCenice obracajuéi pozornost na relevantne
podatke izvorne recenice dok se prevodi. KoriStenje mehanizma paznje postalo je standardom
te se koristi i u OpenNMT sustavu koristenom za istrazivanje u ovom radu. Luong i sur.
(2015%") navode globalni i lokalni model temeljen na mehanizmu paznje. Globalni pristup
uzima u obzir cijelu izvornu recenicu, dok lokalni pristup u jednom vremenskom koraku uzima
u obzir samo odredene rije¢i izvorne re¢enice. Oba pristupa u svakom vremenskom koraku t
faze dekodiranja kao ulazni podatak uzimaju skriveni sloj ciljne reCenice hy, a zatim
izraCunavaju kontekstualni vektor ctkoji obuhvaca relevantne informacije iz izvorne recenice
kako bi pomogao u predvidanju ciljne rije¢i yt. Glavna razlika izmedu globalnog i lokalnog

modela upravo je u na¢inu izracuna kontekstualnog vektora Ct.

Slika 15. Globalni model mehanizma paznje (Luong i sur., 2015)

U globalnom modelu paznje prikazanom na slici 15, u svakom vremenskom koraku
proizvodi se vektor duzine ulazne reCenice a: na temelju vrijednosti skrivenog sloja ciljne

reCenice hti svih skrivenih stanja izvorne recenice /s, Globalni kontekstualni vektor c; zatim je

% Luong, T. i sur. (2017). op. cit.

 Luong, T.; Pham H.; Manning C. D. (2015). Effective approaches to attention-based neural machine translation.
In Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP), pages
1412-1421.

28



izracunat kao ponderirani, tezinski prosjek umnoska vrijednosti a: U svim stanjima izvorne

recenice.

Context vector

Aligned position

Slika 16. Lokalni model mehanizma paznje (Luong i sur., 2015)

S druge strane, u lokalnom modelu paznje prikazanom na slici 16, prvo se proizvodi
jedinstveni poravnati poloZaj p: (eng. single aligned position) za trenutnu rije¢ u ciljnoj reCenici.
Prostor Kkoji se nalazi oko izvorne pozicije varijable pt koristi se za izratun kontekstualnog
vektora c.. Prema Luong i sur. (2015%) on se izra¢unava kao ponderirani, teZinski prosjek
skrivenog sloja izvorne recenice koja se nalazi u tom prostoru. Tezinski vektori paznje at
izraCunati su iz trenutnog skrivenog sloja ciljne recenice hti skrivenog sloja izvorne re¢enice

h’s koji se nalaze u okolnom prostoru odredenom varijablom px.

Kombinacijom vrijednosti ht i ¢t izraunava se vektor paznje skrivenog sloja ht (eng.
attentional hidden state) te se u sljede¢em koraku primjenom softmax funkcije na vrijednost h

izratunava vjerojatnost (Luong i sur., 2015%):
h’t= tanh (W¢[c: ;h'])

P (Yt |y<t, X) = softmax (Wsh )

% Luong, T. i sur. (2015). op. cit.
% Ibid.
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2.5. Usporedba statistickog i neuralnog strojnog prevodenja

Pored najnovijeg i najefikasnijeg pristupa strojnom prevodenju, neuralnog, dugi niz
godina primjenjivao se statisti¢ki pristup strojnom prevodenju. S obzirom da je 1 ono jos$ uvijek

aktualno, u ovom poglavlju prikazane su prednosti i nedostaci obaju pristupa.

Prema Medium (2017'%°) u usporedbi sa statisti¢kim strojnim prevodenjem, neuralnim
strojnim prevodenjem je omoguceno istovremeno treniranje vise znacajki i nije potrebno
prethodno domensko znanje, §to omogucava zero-shot prevodenje. Prema CSA Research
(2017'%%) to je sposobnost sustava da prevodi tekst iz jednog jezika u drugi, a da prethodno nije
bio treniran za taj jezi¢ni par. Suprotno ovom konceptu, SMT sustavi grade dvojezi¢ne tablice
za odabrani jeziCni par i povezuju individualne jezike po principu jedan na jedan (Dunder,
2015%) te ovise 0 domeni u kojoj je treniran sustav (Seljan i Dunder, 2015b%%, Brki¢ i sur.,
2013% Brki¢ i sur., 20091%, Seljan i sur., 2015'%). Dakle, ovakvi sustavi ne mogu prevoditi
izmedu dva jezika za koja ne postoji trenirani, individualni sustav, osim ako ne koriste treci,
dijeljeni jezik — pivot jezik (CSA Research, 2017%7). Prema primjeru prikazanom na slici 17,
ako sustav treba prevesti iz finskog jezika u grcki, ali ne postoji sustav treniran na skupu
podataka posebno za taj jezi¢ni par, sustav ¢e prijevod odraditi koriStenjem finsko-engleskog
sustava kako bi preveo tekst u engleski (pivot jezik), a zatim Ce iskoristiti englesko-gréki sustav
kako bi proizveo prijevod u ciljnom jeziku. Iako je prijevod ostvaren, rezultati najée$ée nisu
dobri jer je mogucnost gresaka znatno veca pri prevodenju izmedu 3 jezika. Greske iz prvog

prijevoda, od izvornog do pivot jezika zatim se preslikavaju u prijevod u ciljnom jeziku.

Suprotno tome, prema Google Al Blog (2016!%) Google neuralni sustav podacima

trenira jedan zajedniCki sustav $to dopusta izgradnju veza izmedu viSe jezika umjesto

100 Medium. op. cit.

101 CSA Research. op. cit.

192 Dunder, 1. (2015). Sustav za statisticko strojno prevodenje i racunalna adaptacija domene. Doktorska
disertacija. Sveuciliste u Zagrebu.

103 Seljan, S.; Dunder, 1. (2015). Automatic quality evaluation of machine-translated output in sociological-
philosophical-spiritual domain. Central European Conference on Information and Intelligent Systems (CECIIS),
318.

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

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

106 Seljan, S.; Klasni¢, K.; Stojanac, M.; Pagorda, B.; Mikeli¢ Preradovié, N. (2015). Information Transfer through
Online Summarizing and Translation Technology. INFuture2015: e-Institutions—Openness, Accessibility, and
Preservation.

107 CSA Research. op. cit.

198 Google Al Blog. (2016). Zero-Shot Translation with Google’s Multilingual Neural Machine Translation
System.
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individualno izmedu svakog para zasebno. Ako ne postoje podaci za pojedini jezi¢ni par,
softver koristi inferencijalnu logiku kako bi izdvojio ispravni prijevod od ostalih potencijalnih
prijevoda koji sadrZe relevantne podatke. Ovaj pristup naziva se zero-shot prevodenje, a prema
Johnson i sur. (2016°) ono ozna¢ava sposobnost sustava da prevede reenicu iz izvornog u
zadani ciljni jezik bez da je prethodno bio treniran na primjerima za taj specifi¢ni, trazeni
jezi¢ni par. U prethodno prikazanom sluc¢aju, ako ne postoje korisni podaci za finsko-grcki
jeziéni par, sustav promatra korelacije izmedu drugih jezika i proizvodi prijevod. Prijevod
ocekivano nece biti jednako kvalitetan kao onaj u slucaju kada je sustav treniran za taj jezicni
par. Vaznost zero-shot prijevoda najviSe se ocituje pri prevodenju izmedu rijetkih jezi¢nih
parova (CSA Research, 201719), a osim finskog-grékog tu mozemo svrstati i hrvatski jezik u
kombinaciji s mnogim jednako tako manje rasprostranjenim jezicima. Primjer i usporedba zero-
shot prevodenja i prevodenja pomoc¢u pivot jezika prikazani su na slici 17. Ova prednost NMT-
a takoder dolazi do izrazaja u kontekstu Europske unije koja se na dnevnoj razini suocava s
poteskoc¢ama osiguravanja pristupa informacijama u svih 27 sluzbenih i radnih jezika (Seljan i
Gagpar, 200911),

109 Johnson, M.; Schuster, M; Q., Le V.; Krikun, M.; Wu, Y.; Chen, Z.; ... & Hughes, M. (2016). Google’s
multilingual neural machine translation system: enabling zero-shot translation. arXiv preprint arXiv:1611.04558.
110 CSA Research. op. cit.

111 Seljan, S.; Gaspar, A. (2009). Primjena prevoditeljskih alata u EU i potreba za hrvatskim tehnologijama. Jezi¢na
politika i jezi¢na stvarnost, 617-625.
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Pivot vs. Zero-Shot Translation

Pivot Translation

[ =—> - [ ] => - []
= EE SR SEE =

Finnish Finnish — English English pivot English — Greek Greek
Source Engine translation Engine Target
Text Text

Zero-Shot Translation

+- —

Finnish Multilingual Greek

Source Neural Engine Target
Text (with no Greek- Text

Finnish data)

Slika 17. Usporedba pivot i "zero-shot” prijevoda (CSA Research, 2017)

Nadalje, prema Medium (2017*?) osim jasnije re¢eni¢ne strukture, strojni prijevodi
nastali koriStenjem neuralnog pristupa imaju manje morfoloskih i sintaktickih greSaka te
greSaka u rasporedu rijeci u re¢enici u odnosu na one nastale statistiCkim pristupom. Medutim,
i neuralni pristup ima svoje nedostatke, poput sporog procesa treniranja i dekodiranja,

nekonzistentnih prijevoda iste rije¢i (Medium, 2017*3).

Prema podacima prikazanima na slici 18, prednosti neuralnog pristupa strojnom

prevodenju su:

— moguce je izgraditi sustav za prevodenje s manjim setom podataka za treniranje sustava
(no njegova kvaliteta nece biti visoka),
— prevodi recCenicu po recenicu Sto rezultira ispravnijom i fluentnijom strukturom

reCenice,

112 Medium. op. cit.
113 | hid.
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— omogucava kvalitetne prijevode duzih reCenica razmjeStanjem rije¢i u polaznoj
recenici,

— prijevodi sadrze manje morfoloskih i sintaktickih gresaka te greSaka u slaganju prema
licu, broju i rodu,

— “bucni podaci” ne onemogucavaju potpuno proces prevodenja,

— viSedomenski i viSejezi¢ni prijevodi omoguéeni zero-shot principom prevodenja.
S druge strane, prednosti statistickog strojnog prevodenja u odnosu na neuralno su:

— vrijeme treniranja sustava je krace,

— potrebno je manje vremena za prijevod (dekodiranje),

— potrebna je manja CPU snaga stroja na kojem se pokrece sustav,

— interoperabilnost sustava,

— konzistentan stil prevodenja iste rije¢i kroz vise prijevoda,

— tocniji prijevodi “rijetkih” rijeci.

Svaki od pristupa bolji je u nekom segmentu, no uzimajuci u obzir svaki aspekt od

prikupljanja podataka, izgradnje sustava, treniranja, prevodenja i rezultiraju¢ih prijevoda, moze
se zakljucCiti kako neuralni pristup strojnom prevodenju prednjaci nad svim dosada$njim

pristupima.
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Sentence by sentence Word by word/
phrase by phrase

Mechanism Attentional encoder-decoder

networks; optimization Statistical analysis; probability

Train multiple features jointly Feature engineering required
Interpretability [CJ
Long distance reordering @y
Morphology, syntax, and
agreement errors Ub
Translation style consistency @
for the same word
Tolerance to noisy data @y
Multilingual/
multi-domain translation lf?

Vocabulary/Rare word Problem

Slika 18. Usporedba karakteristika NMT-a i SMT-a (Medium, 2017)
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3. Istrazivanje

U sljede¢im poglavljima opisan je tijek istrazivanja, koriStene metode i postupci. Prvo
je definiran cilj istrazivanja, metodologija i tijek, koristeni sustav, podatkovni skupovi koristeni
za treniranje i testiranje sustava te proces izgradnje sustava za neuralno strojno prevodenje. Na

kraju su prikazani rezultati istrazivanja, rezultati automatske evaluacije i analiza rezultata.

3.1. Ciljistrazivanja

Cilj ovog istrazivanja je prikazati mogucnost pripreme i primjene sustava za neuralno
strojno prevodenje za englesko-hrvatski jezi¢ni par koriStenjem otvorenog koda namijenjenog
istrazivanju 1 razvijanju sustava temeljenih na dubokim neuralnim mrezama i1 dubokom ucenju.
Nadalje, cilj je i prikazati koliko je vremena potrebno za izgradnju sustava s obzirom na
performanse racunala te kakve rezultate takav sustav moze poluciti. Vazno je naglasiti kako
cilj ovog istraZivanja nije izgradnja visokokvalitetnog sustava za neuralno stojno prevodenje
¢iji bi prijevodi bili usporedivi sa svjetski poznatim online sustavima za strojno prevodenje kao
Sto su Google Translate, Bing Microsoft Translator i ostalima, zbog tehni¢kih ograni¢enja
racunala na kojem je sustav izgraden. Nakon izgradnje sustava izvrSena je evaluacija prijevoda

koriStenjem automatske metrike te je provedena analiza prevedenih re¢enica.

3.2. Metodologija i tijek istrazivanja

Kako bi se dokazali svi prethodno navedeni koncepti neuralnog strojnog prevodenja,
izgraden je sustav za neuralno strojno prevodenje koritenjem otvoren koda OpenNMT?!,
Nakon ostvarivanja preduvjeta postavljanja radne okoline, prikupljeni su podatkovni skupovi

koriSteni za treniranje sustava.

Korpus je preuzet s web stranice projekta OPUS!®. OPUS predstavlja stalno rastecu
zbirku prevedenih i poravnatih tekstova s interneta (OPUS, 2012%%). Na stranici je moguce
filtrirati prikaz korpusa prema izvornom i ciljnom jeziku. Na prikazu se nalaze informacije o

nazivu korpusa, broju datoteka od kojih se pojedini korpus sastoji, broju paralelnih, poravnatih

114 https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py

115 http://opus.nlpl.eu/

116 Tiedemann, J. (2012) Parallel Data, Tools and Interfaces in OPUS. In Proceedings of the 8th International
Conference on Language Resources and Evaluation (LREC'2012).
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reCenica i broju tokena za izvorni i ciljni jezik. Na slici 19 prikazani su razni korpusi i formati

u kojima je moguce preuzeti korpus za englesko-hrvatski jezi¢ni par.

Search & download resources: | en (English) ~ H hr (Croatian) v H all v | [ show all versions

Language resources: click on [ tmx | moses | xces | lang-1d ] to download the data! (raw = untokenized, ud = parsed with universal dependencies, alg = word alignments and phrase tables)

corpus doc's  sent's entokens hrtokens XCES/XML raw TMX Moses mono raw ud alg dic freq other files
OpenSubtitles v2018 46239 3735M 305.7M 243.4M xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt dic enhr query sample xces/alt
TildeMODEL 2018 5 0M 133.9M 15.2M xces enhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt dic enhr sample
ParaCrawl v3 38 19M 49.5M 46.3M xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr enhr sample
JW300 vl 14473 1.IM 19.5M 17.7M xces enhr enhr enhr enhr en hr sample
DGT 2019 4193 0.7M 17.3M 14.3M xces enhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
Tatoeba v20190709 1 2.4k 11.0M 33.7k xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt dic enhr sample
SETIMES +2 1 02M 4.9M 4.6M xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt en hr query sample
wikimedia v20190628 1 2.3k 7.M 0.5M xces enhr  enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
QED+20a 1736 02M 3.M 3.0M xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt dic enhr sample
hrenWaC +1 1 99.0k 2.6M 23M xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic  enhr query sample
bible-uedin +1 2 622k 1.8M 1.4M xcesenhr  enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
GNOME 1 886 0.3M 1.9M 1.0M xces enhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt en hr sample
[ TedTalks v1 1 863k 1.5M 1.3M xces enhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt en hr query sample ]

KDE4 +2 809 0.IM 0.8M 0.5M xces enhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic en hr query sample
ELRA-W0204 v1 1 213k 0.3M 0.4M xcesenhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt dic enhr sample
ELRA-W0273 vl 1 185k 0.4M 0.3M xces enhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
ELRA-W0264 v1 1 117k 0.4M 0.3M xces enhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
TUbuntu v14.10 293 527k 0.5M 0.2M xces enhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
ELRA-W0266 1 1 118k 0.4M 0.3M xcesenhr  enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
ELRA-W0131 +1 1 176k 0.3M 0.3M xces enhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
ELRA-W0226 v1 1 117k 0.3M 0.2M xcesenhr | enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample

EUbookshop v2| 23 62k 0.2M 02M  xcesenhr enhr  tmx moses enhr enhr dic  en hr query sample moses/strict
ELRA-W0293 v1 1 3.1k 90.7k 792k xces enhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
ELRA-W0142 v1 1 23k 773k 62 8k xces enhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt dic enhr sample
ELRA-W0135v1 1 23k 718k 583k xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
ELRA-W0294 v1 1 2.4k 57.3k 522k xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt dic enhr sample
ELRA-W0292 v1 1 2.0k 383k 34 9k xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
ELRA-W0291 +1 1 1.0k 323k 282k xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample
ELRA-W0238 +1 1 0.9k 16 4k 141k xcesenhr enhr tmx moses enhr enhr alg smt  dic enhr sample

rotal 68715 432M  565.2M  354.0M 43.2M 42.1M 42.1M

Slika 19. OPUS korpusi za EN-HR jezicni par

Za potrebe izgradnje ovog sustava odabran je TedTalks korpus u formatu Moses koji
sprema tekstualnu datoteku u UTF-8 zapisu (Tiedemann, 2012%7). Korpus se sastoji od dviju
tekstualnih datoteka od kojih svaka sadrzi 86.300 recenica, prva u izvornom jeziku (engleski),
a druga u ciljnom jeziku (hrvatski). Za potrebe treniranja sustava koristen je dio korpusa od
25.000 segmenata u oba jezika te je prociS¢en i tokeniziran. Nakon treniranja sustava
pripremljena je datoteka na engleskom jeziku sa setom recenica koje ¢e se prevoditi iz istog

TedTalks korpusa. Rezultati strojnog prijevoda evaluirani su BLEU metodom evaluacije.

3.3. OpenNMT

OpenNMT je sustav otvorenog koda za neuralno strojno prevodenje i u¢enje neuralnih

nizova (eng. neural sequence learning) uveden u prosincu 2016. godine. Sustav ima veliku

117 Tiedemann, J. op. cit.

36




zajednicu razvojnih programera. Odlike koda su modularnost, efikasnost i prosirivost (Klein i
sur., 2018)'8 sto znatno olak3ava istrazivanje drugim znanstvenicima. Projekt su zapoceli
Harvard NLP grupa i SYSTRAN u prosincu 2016. godine, a OpenNMT je od tada koristen u
nekoliko istrazivanja. OpenNMT pruza implementacije u dva razli¢ita okvira za duboko ucenje

— Pytorch i TensorFlow (Klein i sur., 2018%9),

Prema Klein i sur. (2018'2°) OpenNMT funkcionira na naéin da oblikuje vjerojatnost

ciljne reCenice Wi:t S 0bzirom na izvornu recenicu x1:s kao
p(wit |X) = I p(We |Wr.-1, X, 6)

gdje je distribucija parametrizirana kao 0. Distribucija je odredena koriStenjem enkoder-
dekoder arhitekture. Rekurentna neuralna mreza (RNN) koja kodira izvornu recenicu mapira
svaku rije¢ u vektor te rijeci i zatim ih procesuira u slijed skrivenih vektora hy, ..., hs Ciljni
dekoder kombinira RNN skrivene reprezentacije prethodno generiranih rije¢i (w, ..., Wt1) Sa
skrivenim vektorima izvornih rije¢i, odnosno recenice kako bi predvidio rezultat, t;.
vjerojatnost za svaku mogucu sljedecu rije¢. U sljede¢em koraku iskoriSten je softmax sloj,
odnosno softmax funkcija kako bi proizvela distribuciju za sljedecu rije¢ p(wi|wi:t1, X; 0).
Skriveni vektori izvorne recenice utjecu na distribuciju kroz sloj sazimanja s mehanizmom
paznje koji vaZze svaku rije¢ izvorne reCenice u odnosu na nhjezin ocekivani doprinos

predvidanju ciljne rije¢i. Cjelokupni model treniran je od pocetka do kraja (eng. end-to-end).

118 Klein G.; Kim Y.; Deng Y.; Nguyen V.; Senellart J.; Rush A. M. (2018). OpenNMT: Neural Machine
Translation Toolkit. arXiv:1805.11462 [cs.CL].

119 | hid.

120 | hid.
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Slika 20. Prikaz koncepta neuralnog strojrnog prevodenja (Klein i sur., 2018)

Na slici 20 prikazan je koncept neuralnog strojnog prevodenja prema Klein i sur.
(2018'%1). Crveno oznadene rijedi prvo su mapirane u vektorske reprezentacije rije¢i i zatim
proslijedene u rekurentnu neuralnu mrezu. Kada se dostigne <eos> simbol, finalni vemenski
korak pokrece ciljnu (plavo ozna¢enu) rekurentnu neuralnu mrezu. U svakom vremenskom
koraku ciljne recenice, mehanizam paznje iznova se primjenjuje preko izvorne rekurentne
neuralne mreze i kombinira s trenutnim skrivenim stanjima kako bi se proizvele pretpostavke
o sljedecoj rijeci. Ova pretpostavka je zatim pohranjena natrag u ciljnu rekurentnu neuralnu

mreZu, a postupak se ponavlja dok se ne proizvede pretpostavka o ciljnoj recenici.

3.4. Podatkovni skupovi za treniranje i testiranje sustava

Korpus odabran za treniranje sustava sastoji se od jedne datoteke u kojoj se nalaze dvije
netokenizirane, tekstualne datoteke od kojih svaka sadrzi 86.300 re€enica, prva u izvornom
jeziku (engleski), a druga u ciljnom jeziku (hrvatski). U tom korpusu su prikupljeni govori koje
su pojedine osobe odrzale tijekom raznih TedTalks konferencija. S obzirom na to da se radi o

govornom jeziku i mnos$tvu tema Koje govornici iznose, moze se zakljuéiti da korpus pripada

121 Klein, G. i sur. op. cit.
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op¢oj domeni. Za potrebe treniranja sustava uzet je dio korpusa, 25.000 recenica za engleski
jezik 1 prijevodi tih 25.000 recenica na hrvatski jezik. Kako bi sustav bio kvalitetan prije
pokretanja treniranja bilo je potrebno procistiti tekst od redundatnih znakova i tokenizirati ga.
U nastavku je prikazan dio korpusa pripremljenog za treniranje sustava. Slika 21 prikazuje
korpus izvornog, a slika 22 korpus ciljnog jezika.

[H sretrainta 3 ‘
1 |I want you now to imagine a wearable robot that gives you superhuman abilities , or another one that takes wheelg
We at Berkeley Bionics call these robots exoskeletons
These are nothing else than something that you put on in the morning , and it will give you extra strength , and
It iz actually the true integration of the man and the machine .
But not only that -- it will integrate and network you to the universe and other devices out there .

This is just not some blue sky thinking

To show you now what we are working on by starting out talking about the American soldier , that on average does
Obviously , this is resulting in some major complications -- back injuries , 30 percent of them -- chronic back i
So we thought we would look at this challenge and create an exoskeleton that would help deal with this issue
So let me now introduce to you HULC -- or the Human Universal Load Carrier

Its flexible design allows for deep squats , crawls and high-agility movements

It senses what I want to do , where I want to go , and then augments my strength and endurance

Eythor Bender : We are ready with our industry partner to introduce this device , this new exoskeleton this year
So this is for real
Now let turn ocur heads towards the wheelchair users , something that I am particularly passionate about

There are 68 million people estimated to be in wheelchairs worldwide
This is about one percent of the total population .

And that actually a conservative estimate

We are talking here about , oftentimes , very young individuals with spinal cord injuries
But it is also the aging population that is multiplying in numbers .

And the only option , pretty much —-- when is stroke or other complications -- is the wheelchair

And that is actually for the last 500 years , since its very successful introducticn , I must say .

So we thought we would start writing a brand new chapter of mobility

Let me now introduce you to eLEGS that is worn by Amanda Boxtel that 1% years ago was spinal cord injured , and &
Applause Amanda Boxtel : Thank you

Applause EB : Amanda is wearing our eLEGS set .

There are battery packs here as well that power motors that are sitting at her hips , as well as her knee joints
AB : I was 24 years old and at the top of my game when a freak summersault while downhill skiing paralyzed me

In a split second , I lost all sensation and movement below my pelvis

Not long afterwards , a doctor strode into my hospital room , and he said

, that in the prime of

, Amanda , you all never walk again

Slika 21. SRC datoteka: engleski korpus za treniranje sustava
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[Etgttrain bt 1 }

izvornom jeziku i njihove odgovarajuce prijevode na ciljnom jeziku. Te reCenice ekstrahirane
su iz istog korpusa, no ne pripadaju skupu re¢enica odabranih za treniranje sustava. Validacijski
set predstavlja skup recenica koriStenih za evaluaciju konvergencije procesa treniranja. Model
koji postigne najnizu perpleksnost na ovom setu podataka, smatra se najboljim. Nakon
treniranja sustava pripremljena je datoteka sa setom recenica koje ¢e se prevoditi. Te recenice

takoder ¢ine dio TedTalks korpusa. Rezultati strojnog prijevoda evaluirani su BLEU metodom

ﬁelim da sada zamislite nosiv robot koji vam daje nadljudske sposobnosti , i1l1i neki drugi koji omogudéuje koril
Mi u Berkley Bionics-u zovemo te robote egzoskeletoni .

To nije nista drugo nego ne3to 3to ste stavili u jutarnjim satima , i1 to ¢e vam dati dodatnu snagu , i to ¢e
To je zapravo prava integracija &ovjeka i stroja .

Ali ne samo to —— to ¢és integrirati i povezati vas sa svemirom i1 drugim uredajima vani .

Ovo nije samo nekc razmiZljanje o plavom nebu .

Kako bi vam pokazali na &emu sada radimo po&et éemo govoriti o ameriékom vojniku , koji u prosjeku nose oko 4
0o&¢ito , to je rezultiralo nekim vedim komplikacijama —— ozljedama leda , 30 posto njih —— ima kroni&ne ozlje
Tako smo mislili kako moZemo odgovoriti na ovaj izazov i stvoriti egzoskeleton koji ée pomodi nositi se s ovg
Pa dopustite mi sada da vam predstavim HULC -- 1ili Univerzalni ljudski nosal tereta .

Njegov fleksibilan dizajn omogucava dubok &ufanj , puzanje 1 pokrete visoke agilnosti .

ono osjedéa ono 3to Zelim raditi , gdje 2elim iéi , 1 tada povedava moju snagu 1 izdrZljivost

Eythor Bender : Spremni smo s na3im industrijskim partnerom za uvodenje ovog uredaja , ovog novog egzoskeletg
Dakle , to je za ozbiljno .

Sada ¢emo se ckrenuti prema korisnicima invalidskih kolica , neZto cko &ega sam posebno strastven .

Prema procjeni postoji 68 milijuna ljudi Zirom svijeta u invalidskim kolicima .
To je oko jedan posto ukupnog stanovnistva .
I to je zapravo konzervativna procjena .

Mi ovdje govorimo o , Cesto , vrlo mladim oscbama s ozljedama ledne moZdine , koji u najboljim godinama svog
Ali , tu je takoder i starenje stanovni3tva koje stalno raste .
A jedina moguénost , viZe manje -- kod moZdanog udara ili drugih komplikacija —- jesu invalidska kolica .

I tako je zapravo posljednjih 500 godina , od njihova vrlo uspjefnog uvodenja , moram redi .

Tako smo mislili kako ¢emo podeti pisati potpuno nove poglavlje mobilnosti .

Dopustite mi szad da wvam predstavim eLEGS kojeg nosi Amanda Boxtel kojoj je prije 19 godina oczlijedena ledna m
Pljesak Amanda Boxtel : Hvala .

Pljesak EB : Amanda nosi nas eLEGS , rekao sam .

Postoje ovdje i baterije koje pogone motore koji sjede na njezinim bokovima , kao i na zglobovima koljena

AB : Bilo mi je 24 godine i na vrhuncu svog Zivota kada me zastraZujude prevrtanje preko glave prilikom skija
U djelidu sekunde , izgubila sam sve osjecdaje 1 moguénost kretanja ispod zdjelice .

Nedugo nakon toga , lijeénik je ufac u moju bolniéku sobu , i rekao : BEmanda , nikad nedée3 ponovno hodati

Slika 22. TGT datoteka: hrvatski korpus za treniranje sustava

Podatkovni skup za validaciju predstavlja 5163 nasumi¢no odabranih reCenica na

evalucije.

3.5.

Izgradnja sustava za neuralno strojno prevodenje

Za izgradnju sustava koristeno je racunalo sljedecih karakteristika:

e operativni sustav: OS Windows 10

e procesor: Intel(R) Core (TM) i3-8145U CPU @ 2.10 GHz, 2304 Mhz, 2 Core(s), 4 Logical

Processor(s)

e Memorija: 8192 MB RAM



Za izgradnju sustava potrebno je imati instaliran Linux operativni sustav. U ovom
slu¢aju odabrana je opcija instalacije Linux podsustava, tzv. WSL (Windows Subsystem for
Linux). Kako bi treniranje sustava bilo $to brze idealno bi bilo da ra¢unalo na kojem se radi
posjeduje GPU (eng. graphics processing unit) koja omogucava znatno brze treniranje sustava
s ve¢im setovima podataka. Posjedovanje GPU nije obavezno, sami CPU (eng. central
processing unit) moze djelomi¢no odraditi tu zadacu iako znatno sporije i vrlo ograniceno.
Buduc¢i da racunalo na kojem je izgraden sustav ne posjeduje GPU, samo treniranje sustava
trajalo je mnogo duze. Nakon instalacije WSL-a potebno je instalirati Ubuntu Linux operativni
sustav'?2, U trenutku kada je sustav izgradivan, 30. svibnja 2020., instalirana je verzija 20.04
Sto je 1 prikazano na slici 23 koja prikazuje sucelje Ubuntu konzole. Posljednji preduvjet je

instaliranje programskog jezika.

@) jelena®DESKTOP-KBLCJGO: ~ - o %
elcome to Ubuntu 20.04 LTS (GNU/Linux 4.4.0-18362-Microsoft x86_64)

* Documentation: http elp.ubuntu.com
* Management: http andscape.canonical.com
* Support: http buntu. com/advantage

System information as of Tue Jul 14 ©6:49:34 CEST 2020

System load: 0.52 Processes: 9

ge of /home: unknown Us gged in: %}
Memory usage: 54% IPv4 address for wifi@: 192.168.1.102
Swap usage: 0%

) updates can be installed immediately.
) of these updates are security updates.

he list of available updates is more than a week old.
o check for new updates run: sudo apt update

his message is shown once once a day. To disable it please create the
‘home/jelena/.hushlogin file.

2ok

Slika 23. Ubuntu konzola

Prije izgradnje sustava potrebno je osigurati da je sustav azuriran.

Kada su svi preduvjeti zadovoljeni, potrebno je instalirati OpenNMT sustav u PyTorch
ili TensorFlow varijanti. CPU se sastoji od nekoliko jezgri optimiziranih za sekvencijalnu,

serijsku obradu podataka, dok se GPU sastoji od tisu¢u paralelnih manjih jezgri, namijenjenih

122 https://ubuntu.com/download/desktop

41



https://ubuntu.com/download/desktop

za rad s viSe zadataka istovremeno (PCChip, 2016'%). Posjedovanje GPU-a u ovom podruéju
primjene znatno bi ubrzalo proces treniranja sustava i prevodenja. Nakon toga slijedi instalacija
sustava.

U sljede¢em koraku su pripremljeni setovi podataka opisani u poglavlju 3.4.
Pripremljene datoteke prebacene su iz Windows operativnog sistema u Linux omoguéavanjem

pristupa i u¢itavanjem zeljene lokacije particije na lokaciju u Linux operativnom sustavu.

Nakon pripreme i pohrane datoteka na slici 24 je prikazan sljede¢i korak, pokretanje
pretprocesiranja podataka koje kreira tri razliCite datoteke koje sadrze podatke za strojno
prevodenje (Luong i sur., 20174,

G} Jelena@DESKTOP-KBLCIBO: ~/OpenNMT_sustav — O X

$ cd ..
$ onmt_preprocess -train_src data/src-train.txt -train_tgt data/tgt-train.txt -valid_src dat
ta data/demo

INFO] * h train data shard to data/demo.train.®.pt.

INFO] * tgt vocab s
INFO] * src vocab
INFO] Bui

INFO] B

INFO]

Slika 24. Pretprocesiranje podataka

Nadalje, prebacivanjem i pretprocesiranjem podataka ostvareni su preduvjeti za
najdugotrajniji korak u procesu izgradnje sustava, tj. treniranje sustava, kao $to je prikazano na
slici 25.

123 pCChip. (2016). Koja je razlika izmedu APU, CPU i GPU procesora?
124 Luong, T. i sur. op. cit.
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(,;} jelena@DESKTOP-KBLCIEO: ~/OpenNMT _sustav

INFO] * src vocab siz 24997
5 INFO] * tgt vocab size = 35820
,366 INFO] Building model...
3,380 INFO] NMTModel(
(encoder): RNNEncoder(
(embeddings): Embeddings(
(make_embedding): Sequential(
(emb_luts): Elementwise(
(8): Embedding(24997, 500, padding_idx=1)

P
1

R R Y

L A IV R W g |

)
)

)
(rnn): LSTM(50@, 500, num_layers=2, dropout=¢

)
(decoder): InputFeedRNNDecoder(
(embeddings): Embeddings(
(make_embedding): Sequential(
(emb_luts): Elementwise(
(@): Embedding(35820, 500, padding_idx=1)
)
)
)
(dropout): Dropout(p=0.3, inplace=False)
(rnn): StackedLSTM(
(dropout): Dropout(p=0.3, inplace=False)
(layers): Modulelist(
(0): LSTMCell(1l 5
(1): LSTMCell(500
)
)
(attn): GlobalAttention(
(linear_in): Linear(in_features=508, out features=500, bias=False)
(linear out): Linear(in_ features=1000, out features=500, bias=False)

generator): Sequential(
5 ar(in_features=500, out features=35820, bias=True)

INFO] encoder: 16506500
INFO] decoder: 41613820
5 INFO] * number of parameters: 58120320
INFO] Starting training on CPU, could be very slow

b it el e s |
| I R B |
B RE R R

’;424 INFO] Loading dataset from data/demo.train.@.pt
:23:08,714 INFO] number of examples: 100

LA IV B R U ) B

Slika 25. Treniranje sustava

INFO] Start training loop and validate every 10000 steps...

% onmt_train -data data/demo -save model demo-model
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Naredba za treniranje sustava pokrece ,,data” datoteku i ,,save” datoteku. Pokretanjem
navedene naredbe pokrece se zadani model koji se sastoji od dvoslojne duge kratkoroc¢ne

memorije s po 500 skrivenih jedinica na enkoder i dekoder strani (Luong i sur., 2017%),

Treniranje sustava sa¢injenog od 25.000 paralelnih, tokeniziranih reéenica 1 5163
paralelne recenice za validaciju sustava, trajalo je oko 108 sati, odnosno 4.5 dana. Na slici 26
moguce je pratiti tijek treniranja sustava. Analizom prilozenog zakljucuje se da je sami sustav
proces treniranja podijelio u 100.000 koraka te svaki 50. korak ispisuje liniju s informacijama
o vremenu dostizanja novog koraka, broj koraka, to¢nost (acc), slozenost (ppl), maksimizirana

vjerojatnost prouc¢avanih podataka prema modelu (xent), stopa ucenja (lr).

MRS

o)

%)
R R R R

acc:
acc:
acc:
acc:
acc:
acc:

Step 0/1 acc: 87.91
Loading dataset from data/demo.t
number of examples: 24550

O e e e e e

88
Loading dataset from data/demo.train.@.p
number of examples: 2
Step 2

Slika 26. Proces treniranja sustava

Svakih 5.000 koraka sustav prema zadanom kodu sprema podatak o zadnjem
dostignutom koraku. Taj postupak prikazan je na slici 27. U tom slu¢aju, ako je treniranje
sustava bilo prekinuto, pri sljede¢em pokretanju treniranja, nastavit ¢e se od zadnjeg

spremljenog koraka.

125 Luong, T. i sur. op. cit.
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» Packages » CanonicalGroupLimited.UbuntuonWindows_79rhkp1fndgsc > LocalState > rootfs > home > jelena >

Eal
Name

data
model

D demo-model_step_5000.pt

D demo-model_step_10000.pt
0 demo-model_step_15000.pt
D demo-model_step_20000.pt
D demao-model_step_25000.pt
0 demo-model_step_30000.pt
D demo-model_step_35000.pt
D demo-model_step_40000.pt
D demo-model_step_45000.pt
D demao-model_step_50000.pt
0 demo-model_step_55000.pt
D demo-model_step_60000.pt
D demo-model_step_65000.pt
0 demo-model_step_70000.pt
D demo-model_step_75000.pt
D demo-model_step_80000.pt
D demo-model_step_85000.pt
D demao-model_step_90000.pt
0 demo-model_step_95000.pt
D demo-model_step_100000.pt

~  Date modified

25.6.2020. 20:25
16. 6. 2020. 0T:26
12. 6. 2020. 00:12
12. 6. 2020. 09:41
12.6.2020. 13:27
12. 6. 2020. 17:21
12. 6. 2020. 21:26
13.6.2020. 11:36
13. 6. 2020. 15:22
13.6.2020. 19:10
13. 6. 2020. 23:19
14. 6. 2020. 03:.07
14. 6. 2020. 06:51
14. 6. 2020. 10:44
14. 6. 2020. 14:42
15. 6. 2020. 00:38
15. 6. 2020. 10:22
15. 6. 2020. 14:02
15. 6. 2020. 17:40
15. 6. 2020. 23:45
16. 6. 2020. 03:22
16. 6. 2020. 07:02

Type

File folder
File folder
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File
PT File

Slika 27. Spremljene etape treniranog sustava

Kada je treniranje sustava zavrSeno (Slika 28), sustav je spreman za prevodenje tekstova.

Size

229.111
229.111
229.111
229111
229.111
229.111
229.111
229.111
229.111
229.111
229.111
229111
229.111
229.111
229.111
229.111
229.111
229.111
229.111

KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB
KB

229.111 KB
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(g) Jelena@DESKTOP-KBLCI6O: ~/training_data — O x

Step 99650/1000 . 99.81; ppl: - 0.0 r: 0.0 5 415/374
Step ; : 78; ppl: 1; : ; 1r ; 408/372
Loading dataset from data/demo.train
es: 24550
; acc: ; ppl:
; acc: @; ppl:
; acc: ppl:
; acc: 99.76; ppl:
acc: 99. ppl:
0 PUd; acc: ppl:
S 994508 /100000 ; : 1; ppl:
Loading data From « /demo.train

W

©

; ppl:

; ppl:
[
[
ppl:
ppl:
81; ppl:
77; ppl:

O e e e

N

1 24550
acc: 9.73; ppl:
; acc: 75; ppl:
; acc: 99.83; ppl:
mo.valid

NS, IV, I R T, T, N, ]

Validation perplexit 85.2
Validation accuracy: 41.0773
Saving checkpoint demo-model_step_18

$

Slika 28. Zavrsetak procesa treniranja sustava

Budu¢i da je sustav treniran na malom setu podataka, nije realno ocekivati potpuno
to¢ne i smislene prijevode. Potrebni su korpusi s viSe stotina tisuca ili milijuna usporednih

recenica kako bi se izgradio kvalitetan sustav za neuralno strojno prevodenje.

Kako je ve¢ navedeno, cilj ovog istraZivanja bio je pokazati na¢in i mogucnost izgradnje
sustava za neuralno strojno prevodenje za englesko-hrvatski jezi¢ni par. 1z korpusa koriStenog
za treniranje sustava, TedTalks korpusa, preuzeto je 1001 recenica koja ne ¢ini dio korpusa za

treniranje sustava niti za validaciju, te su spremljene u posebnu datoteku.

Budu¢i da datoteka koja se prevodi sadrzi 1001 recenicu nije ih moguce sve prikazati u
radu, te su na slikama u nastavku (slike 29 i 30) moguce vidjeti prvih i zadnjih nekoliko
prevedenih reCenica. Svakoj re¢enici dodijeljen je odredeni “PRED SCORE”, a na samom kraju
postupka izracunat je “PRED AVG SCORE” koji iznosi -0.4024 I “PRED PPL” koji iznosi
1.4953.
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B | jelena@DESKTOP-KBLCI6Q: ~/training_data — O X

pytorch/aten/ /l-\Tén/nati‘e/Bina yOps. 3 s arning: Integer division of tensors using div or / is deprecated, and in a future release div will per
fi true division as in Python 3. Use true_divide or floor_divide (// in Python) instead.

1: [*How', ‘many’, ‘of', 'y "the', 'Alfred’, 'Hitchcock', 'film', 'The', 'Birds', '?'
1: Koliko vas je vidjelo ring f
SCORE: -5.8671

: ["Any", "of’, 'you', '
2: Voli 1i doista Stogod
SCORE:

4: ['So", ",", 'this", 'is’ v ing"', 'machine', 'for', ‘crows®, '.’

4: Dakle , ovo je virusno-b: r stroj ukiseljeno .

SCORE: -1.1790

: ['And', 'ovi ‘the', 'past’, 'few', 'days’, , 'many’, 'of', 'you', 'have', 'been', 'asking', 'me’',
5 ]

5: I tijekom zadnjih nekoliko dana me pitaju , Kako su me zamolili , Kako si do$Sli do ovoga ?

SCORE: -1

, 'How', 'did', ‘you', 'come', 'to', 'th

6: ['How", 'did", 'you', 'get', 'started’, ‘doing', 'this’,
6: Kako su se zapoceli time upoznati ?
SCORE: -3.1052

Slika 29. Primjeri prijevoda 1

® | jelena@DESKTOP-KBLCJBO: ~/training_data - a x
995: ['Two", 'thir N 'all’, "the', 'way', 'to',
Dva reda koji su sve instalirane .
SCORE: - 23

: ['This®, 'was", "just', 'one', 'study’, '."
996: Ovo je bilo samo jedan eksperiment .
SCORE: -0.8742

‘than', "16", 'studies", .’

998: ['And*, 'look®, 'at’, 'this", ".’
998: Pogledajte ovo .
SCORE: -@.
['In', '"study', '"16", ',"', 'where', 'y > , 'somebody', 'like', 'you', 'go', '"all', 'the', 'way', ',', '98', 'percent', 'go', 'all', 'the',
]
Centru . , gdje vidite poput vas da odete sve do sebe , 9@ posto sve stvari .
3.5660

‘study’, ‘five Ll ' Ll ‘people’, ', ',', '9@", 'percent’, ‘'rebel", ".'
, ako v

"about', 'women',

: -0.4024, PRED PPL: 1.4953
: $

Slika 30. Primjeri prijevoda 2

3.6. Automatska evaluacija kvalitete strojnog prijevoda

Automatska evaluacija strojnog prijevoda ozna¢ava mjeru sli¢nosti strojnog i jednog ili
vise referentnih ljudskih prijevoda. Najkvalitetnija evaluacija strojnog prijevoda bila bi ona
ljudska, medutim takva evaluacija je skupa i1 dugotrajna. MoZe trajati mjesecima, a za svaki
pojedinaéni prijevod potrebno je krenuti ispocetka. Glavne prednosti automatskih metrika za

evaluaciju kvalitete strojnog prijevoda u odnosu na ljudsku evaluaciju su objektivnost, brzina i
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ponovna iskoristivost (Dunder, 2015'%). Neke od poznatih metoda evaluacije su WER (eng.
Word-error rate), PER (eng. Position-independent word error rate), TER (eng. Translation
error/edit rate), NIST (eng. National Institute of Standards and Technology), ROUGE (eng.
Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation), GTM (eng. General Text Matcher),
METEOR (eng. Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) te BLEU (eng.
BiLingual Evaluation Understudy) metoda automatske evaluacije koja je KkoriStena za

evaluaciju prijevoda u ovom radu.

Neki od primjera automatske evaluacije za hrvatski jezik ukljucuju razli¢ite metrike za
razli¢ite jeziéne parove i domene. U istrazivanju Seljan i Dunder (2014'?") provedena je
evaluacija sustava za englesko-hrvatski i i hrvatsko-engleski jezik nakon procesa automatskog
prepoznavanja govora i strojnog prevodenja. Evaluacija je provedena primjenom WER 1 PER
metrike i usporedena s ljudskom evaluacijom. Brki¢ i sur. (201128 koristili su automatske
metrike BLEU, F-mjeru i NIST za evaluaciju online sustava za strojno prevodenje za englesko-
hrvatski i hrvatsko-engleski smjer za Cetiri razlicite domene (pravna, tehnicka, sport i opca) te
ih usporedili s ljudskom evaluacijom. U radu Seljan i Dunder (2015a*?°) analiziran je rusko-
hrvatski i englesko-hrvatski strojni prijevod iz opée domene primjenom metrika BLEU, NIST,
METEOR i GTM za dva online sustava. U radu Seljan i Dunder (2015b*3%) provedena je
automatska evaluacija iz socioloSko-filozofsko-duhovne domene, nastale procesom
digitalizacije za hrvatsko-engleski i englesko-hrvatski jezi¢ni smjer, pri ¢emu su koriStene
BLEU, NIST, METEOR i GTM metrike. U radu Seljan i sur. (2012**!) provedena je
automatska evaluacija primjenom BLEU metode za strojne prijevode iz domene prava, ali
primjenom vise referentnih skupova. Dunder i sur. (2020%%2) koristili su automatsku BLEU
metriku za evaluaciju strojno prevedenih tekstova poezije za hrvatsko-njemacki i njemacko-
hrvatski jezi¢ni par primjenom metrika BLEU, METEOR, RIBES i1 CharacTER.

126 Dunder, 1. op. cit.

127 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.

128 Brki¢, M.; Seljan, S.; Vi¢i¢, T. (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.

129 Seljan, S.; Dunder, I. (2015). Information Systems and Technologies (CISTI 2015), 1-4.

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

181 Seljan, S.; Brki¢, M.; Vicié, T. (2012). BLEU Evaluation of Machine-Translated English-Croatian Legislation..
LREC, 2143-2148.

132 Dunder, 1.; Seljan, S.; Pavlovski, M. (2020). Automatic Machine Translation of Poetry and a Low-Resource
Language Pair, MIPRO.
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3.6.1. BLEU metoda evaluacije

Papineni i sur. (2002'*%) predlazu BLEU (Bilingual evaluation understudy) —
automatsku metodu evaluacije strojnog prijevoda koja je brza, ekonomicna, neovisna o jeziku,
odnosno primjenjiva na sve jezi¢ne parove i visoko korelira s ljudskom evaluacijom. Prema
Dunder (2015%*) BLEU predstavlja standardnu metriku koja se koristi za evaluaciju strojnog
prijevoda, a izracun se temelji na preklapanju n-grama izmedu strojnog prijevoda i jednog ili
vise referentnih prijevoda, a orijentirana je i prema preciznosti. Potreba za automatskom
evaluacijom strojnog prijevoda prvenstveno je rezultat potrebe programera Kkoji razvijaju
sustave za strojno prevodenje. Oni su uvidjeli potrebu moguénosti pracenja efekta dnevnih
promjena koje naprave u sustavima kako bi mogli izuzeti loSe ideje od dobrih (Papineni i sur.,
2002'%). Vijeruje se kako je napredak sustava za strojno prevodenje omoguéen upravo
primjenom metoda automatske evaluacije kojom se na vrijeme moze uoCiti vodi li
implementacija neke ideje u krivom smjeru, odnosno hoce li unazaditi kvalitetu sustava.
Jednako relevantan primjer bila bi usporedba s projektom razvoja softvera u kojem je testiranje
sustava zapoceto na samom pocetku. Ukoliko se greske otkrivaju pravovremeno, na samom
kraju ¢emo imati kvalitetniji sustav s puno manje greSaka 1 nepredvidenih scenarija koristenja
koji bi mogli dovesti do kasnijih problema u koristenju sustava. Medutim, ako se sustav ne
testira pravovremeno, postoji veliki rizik da ¢e u krajnjoj aplikaciji biti greSaka koje bi u
potpunosti mogle onemoguciti izvrSavanje procesa te na ¢iji ¢e se ispravak utroSiti mnogo vise

vremena i resursa nego $to bi se utrosilo na pravovremeno testiranje.
Glavna ideja koja se nalazi u pozadini koncepta automatske evaluacije strojnog

prevodenja jest: ,, Sto je strojni prijevod bliZi profesionalnom, ljudskom prijevodu, to je bolji

(Papineni i sur., 20021%),

Primarni zadatak BLEU metrike je usporediti n-grame kandidata za prijevod s n-
gramima referentnog prijevoda te zbrojiti preklapanja koja su neovisna o poziciji u reéenici.

Sto je veéi broj preklapanja, kandidat za prijevod je bolji. Temeljni princip ove metrike je mjera

133 papineni K.; Roukos S.; Ward T.; Zhu, W. (2002). BLEU: a method for automatic evaluation of machine
translation. In Proceedings of the 40th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL),
pages 311-318

134 Dunder, 1. op. cit.

135 Papineni, K. i sur. op. cit.

136 |bid.
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preciznosti (eng. precision measure) koja se racuna brojem unigrama u prijevodu kandidatu
koji se nalaze i u referentom prijevodu i zatim se dijeli s brojem rije¢i u prijevodu kandidatu.
Medutim, prema ovakvom izra¢unu, ako se neka rijec iz prijevoda kandidata u njemu pojavljuje
vise puta, a u referentnom prijevodu ne, sustav bi ju ukljucio u izraun i greSkom bi se dobio
nerealno visok rezultat. Prema Papineni i sur. (2002%") ovdje je vazno naglasiti koncept
modificirane unigramske preciznosti prema kojem se jedna rije¢ iz prijevoda kandidata
poniStava s rije¢ju u referentnom prijevodu ¢ime se izbjegava prethodno navedeni problem.
Razlika izmedu izracuna unigramske i1 modificirane unigramske preciznosti moze se prouciti

na primjerima u tablici 1.

Kandidat prijevod: Onaipjevaiiil.
Referentni prijevod: Ona ipjeva i plese i svira.
Standardna unigramska preciznost: 8/8

Modificirana unigramska preciznost: 6/8

Tablica 1. Izracun unigramske preciznosti

Modificirana n-gramska preciznost jednako se izraGunava za bilo koji n-gram. Tako bi

za re¢enice u gornjem primjeru izra¢un modificiranih n-gramski preciznosti bio sljedeci:
modificirana bigramska preciznost: 3/7,
modificirana 3-gramska preciznost: 2/6,
modificirana 4-gramska preciznost: 1/5.

Modificirana unigramska preciznost utje¢e na adekvatnost prijevoda, a n-gramska
preciznost na fluentnost (Seljan, Dunder, 2015a'®®). Prema Dunder (2015%°) adekvatnost
oznacava mjeru u kojoj je znacenje u ciljnom jeziku sacuvano u potpunosti ili mjeru u kojoj je
dio informacija izgubljen, izmijenjen ili dodan, a fluentnost vrednuje gramaticki oblik recenice,

izbor rije€i i1 pridrZzavanje jezi¢nih pravila.

137 Papineni, K. i sur. op. cit.
138 Dunder, 1. op. cit.

139 1bid.
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Medu nedostacima BLEU metode Koehn (2010%°) navodi kao problem $to se ne uzima
u obzir relativna relevantnost rijeci, sveukupna gramaticku koherentnost, neintuitivnost te
oslanjanje na cjelokupni testni set podataka. Ova metrika prepoznaje jedino potpuna
podudaranja, a ignorira rije¢i koje nisu u istom obliku rije¢i, odnosno u istom broju, rodu,

deklinacijskom ili konjugacijskom obliku.

Nadalje, prema Seljan i Dunder (2015a'%') BLEU isto tako dodjeljuje i kaznu za
kratko¢u automatskim prijevodima koji su kraéi od referentnih prijevoda. Recenica kandidat
prijevoda ne bi smjela biti niti preduga niti prekratka u odnosu na referentni prijevod. One
reCenice duze od referentnih prijevoda su zapravo ve¢ kaZnjene mjerom modificirane n-
gramske preciznosti, no za one kra¢e uveden je novi koncept, multiplikativni kazneni faktor
kratkoée (eng. multipliative brevity penalty factor). Prema Papineni i sur. (2002'%?) idealna
vrijednost faktora kratkoce je 1.0 §to znaci da je duljina reCenice kandidata prijevoda ista kao

duljina referentnog prijevoda.

Kako bi se dobio izratun BLEU vrijednosti, uzima se geometrijska sredina svih
izracunatih vrijednosti modificirane n-gramske preciznosti te se taj rezultat mnozi s

eksponencijalnim kaznenim faktorom kratkoce.

Prema Dunder (2015'%%) BLEU vrijednosti kreé¢u se od 0 koja oznadava da ne postoje
preklapanja rije¢i u strojnom i referentnom prijevodu do vrijednosti 1 koja oznacava potpuno
podudaranje strojnog i referentnog prijevoda. BLEU vrijednost ve¢e od 0.3 u pravilu
odrazavaju razumljive strojne prijevode, a BLEU rezultat ve¢i od 0.5 upucuje na dobre strojne

prijevode (Dunder, 2015, Lavie i sur., 2010'%°).

3.6.2. Analiza BLEU rezultata

Tekst preveden u izgradenom OpenNMT sustavu za strojno prevodenje evaluiran je
BLEU metodom automatske evaluacije. Ukoliko se Zeli usporediti BLEU rezultat dvaju sustava
za strojno prevodenje, moguce je dodati jo$ jednu datoteku koja je rezultat strojnog prijevoda

istog izvornog teksta. U ovom radu cilj istrazivanja je bio analizirati rezultat treniranog sustava.

140 Koehn, P. op. cit.

141 Seljan, S. i Dunder, 1. (2015a). op. cit.
142 papineni, K. i sur. op. cit.

143 Dunder, 1. op. cit.

144 | bid.

145 Lavie, A. i sur. op. cit.

51



Jedan od ¢imbenika koji moZze utjecati na realniji i bolji BLEU rezultat sustava za strojno

prevodenje jest mogucnost tokenizacije i zapisa malim slovima.

BLEU:

Precision x brevity: 9.83 x 98.53

lype 1-gram 2-gram 3-gram 4-gram
Individual 41.65 1423 597 2.63
Cumulative 41.04 2399 1502 9.68

Slika 31. Rezultat evaluacije sustava na temelju analiziranih prijevoda

BLEU se prilikom evaluacije kvalitete strojnog prijevoda u pravilu ra¢una na razini
cijelog korpusa. Odnosno, prema Dunder (2015)*® i Madnani (2011)*7 pri izra¢unu BLEU-a
na razini cijelog testnog skupa istovremeno se uzimaju sve recenice 1 racunaju preklapanja n-
grama preko svih recenica pa iz toga proizlazi da BLEU na razini korpusa ne odgovara
aritmetickoj sredini na razini reCenica. S obzirom na to i na ¢injenicu da evaluirani prijevod
sadrzi 1001 recenicu, istovremeno su uzete sve recenice i izracunata preklapanja n-grama preko
svih reCenica. Zatim je izraCunata preciznost i kratkoca te su vrijednosti pomnozene da bi se
dobio BLEU rezultat evaluacije sustava prikazan na slici 31. Slika 32 daje graficki prikaz

postignutih BLEU rezultata za svaku recenicu na razini cijelog korpusa od 1001 recenice.

148 Dunder, 1. op. cit.
147 Madnani, N. (2011). iBLEU Interactively Debugging and Scoring Statistical Machine Translation Systems.
2011 Fifth IEEE International Conference on Semantic Computing (ICSC), pp. 213-214.
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Slika 32. Graficki prikaz BLEU rezultata evaluacije nad cijelom datotekom

Analizom grafa sa slike 32, utvrdeno je da je velika veéina recenica postigla BLEU
rezultat do 30.0, dok je 12 recenica postiglo maksimalni BLEU rezultat 100.0, a dvije recenice
imale su BLEU nizi od 1.0. U tablici 2 u nastavku prikazane su odabrane recenice s
maksimalnim i minimalnim vrijednostima.

Br.
1.
Sentence BLEU Length
131 ratio
Source - - thanks very much .
Human 100.00 1.00 hvala vam puno .
Machine  100.00 hvala vam puno .
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Sentence BLEU Length

445 ratio
Source - - it was hard .
Human 100.00 1.00 bilo je tesko .
Machine bilo je tesko .

Sentence BLEU Length

644 ratio
Source - - you know all about big brains .
Human 100.00 1.00 znate sve o velikim mozgovima .
Machine znate sve o velikim mozgovima .

Sentence BLEU Length

885 ratio
Source - - and that tells us several things .
Human 100.00 1.00 a to nam govori nekoliko stvari .
Machine a to nam govori nekoliko stvari .

Sentence BLEU Length

234 ratio
Source - - there are three ways .
Human 100.00 1.00 postoje tri nacina .
Machine  100.00 postoje tri nacina .
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Sentence BLEU Length Text
144 ratio
Source - - since every scientist in the world now believes this , and even president bush has seen the light, or pretends to,
we can take this is a given
Human 100.00 1.00 bududi da svaki znanstvenik na svijetu u to vieruje , | éak = | predjednik bush vidio svjetle , ili se samo pravi,

mozemo to uzeti zdravo za gotovo

0.13 0.19 od svakog je juier ?

7 Sentence BLEU Length Text
483 ratio
Source - - audience : no . susan blackmore : someone says no , very loudly , from over there .
Human 100.00 1.00 publika : netko je rekao ne .. pa, ja kazem da , i da postoji, dala bih nagradu darwinu
0.06 0.13 kad

Tablica 2. Recenice s maksimalnim i minimalnim BLEU rezultatom

S obzirom na veli¢inu korpusa, u radu nije analizirana svaka reCenica zasebno. U
nastavku ¢e prema kriterijima koje koristi Ljubas (2017148), a definiraju (Kugis i sur., 2009'4°,
Simeon, 2010, Seljan i sur., 2011, Seljan i sur., 2012'%2, Brki¢ i sur., 20132, Kug&is i

Seljan, 20144, Seljan i sur., 2015'°°) u svom radu, biti analizirane 3 re¢enice:

— neprevedene rijeci (rije¢i koje su zadrzane na izvornom jeziku),

— izostavljene rijeci,

— Umetnute rijeci (rijeci iz ciljnog jezika koje su nepravedno umetnute),

— leksicke pogreske (rijec¢i koje se semanticki znatno razlikuju od rije¢i u izvornome

tekstu),

;“8 Ljubas, S. (2017). Analiza pogresaka u strojnim prijevodima sa $vedskog na hrvatski. Hieronymus 4, pp. 28-
4.

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

150 Simeon, 1. (2008). Vrednovanje strojnoga prevodenja. Doktorska disertacija. Zagreb: Filozofski fakultet.

151 Seljan, S.; Brki¢, M.; Kugig, V. (2011). Evaluation of free online machine translations for Croatian-English and
English-Croatian language pairs. INFuture2011: Information Sciences and e-Society, 331-344.

152 Seljan, S.; Brki¢, M.; Vici¢, T. (2012). BLEU Evaluation of Machine-Translated English-Croatian Legislation.
LREC, 2143-2148.

153 Brki¢, M.; Seljan, S.; Vi¢i¢, T. (2012). Automatic and human evaluation on english-croatian legislative test set.
Intelligent Text Processing and Computational Linguistics, Springer, 311-317.

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

155 Seljan, S.; Tucakovi¢, M.; Dunder, I. (2015). Human evaluation of online machine translation services for
english/russian-croatian. New Contributions in Information Systems and Technologies, 1089-1098.
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— pravopisne pogreske (uporaba velikih i malih slova u ovom sluc¢aju nece biti evaluirana

jer su u cilju postizanja boljeg rezultata datoteke pripremljene na nacin da su svi znakovi

zapisani malim slovima),

— morfosintakticke pogreske (pogresni oblici, nesrocnost izmedu subjekta i predikata,

pogreske u ¢lanovima, pogresno odabrane funkcionalne rijeci itd.),

— stilisticke pogreske (nespretno sroCene sintagme, prijevodni ekvivalenti Koji su

semanticki bliski polaznoj rijeci, ali mogu dovesti do nesporazuma ili zbuniti ¢itatelja),

— pogreske u redu rijeci.

Primjer 1:
Konzola SENT 9: ['And’, 'he', 'was', 'telling’, 'me', 'that’, 'really’, ',", 'we', "ought', 'to', "try’, 'and’,
‘eradicate’, "'these', 'things', *."]
PRED 9: I on mi je pricao kako bismo trebali pokusati i preokrenuti te stvari .
PRED SCORE: -3.5422
Sentence BLEU Length Text
9 ratio
Source - - and he was telling me that really , we ought to try and eradicate these things .
Human 100.00 1.00 rekao da morali probati istrijebiti tu vrstu
7.14 1.17 on pricac kako trebali pokusati | preokrenuti te stvari
Analiza U ovom strojnom prijevodu mjera modificirane unigramske preciznosti iznosi

4/14, a bigramske 1/13. Strojni prijevod (14 tokena) duzi je od referentnog
prijevoda (12 tokena). U odnosu na referentni prijevod, u strojnom prijevodu ne
pronalaze se neprevedene, izostavljene rijeci i pravopisne greske. U strojnom
prijevodu umetnut je veznik ,,i izmedu glagola ,,pokusati“ i ,,preokrenuti* te
zamjenica ,,on“ koja ne postoju u referentnom prijevodu jer je po prirodi
hrvatskog jezika moguée zakljuciti o kojem se licu 1 broju radi prema obliku u
kojem se glagol nalazi. Nadalje, u strojnom prijevodu pronalaze se leksicke
greske poput glagola ,,preokrenuti” koji je koriSten umjesto ,,istrijebiti Sto
pridonosi nejasnoci prijevoda. Morfosintakticki gledano, ne postoje nelogi¢nosti
u vidu neslaganja subjekta i predikata niti su koriSteni pogresni oblici, no postoje
stilisticke pogreSke koje pridonose nerazumljivosti prijevoda. Formulacija

recenice ,,1 on mi je priao kako bismo...“ gdje je umetnuta zamjenica ,,on*
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naglasak stavlja na Cinjenicu da mu je jos jedna osoba rekla istu stvar, dok u
referentnom prijevodu naglasak nije stavljen na tu ¢injenicu. Nadalje, u strojnom
prijevodu je koriSten veznik namjerne recenice ,.kako* dok je u referentnom
prijevodu koriSten veznik ,,da“. Pronaden je i prijevodni ekvivalent, sinonim, koji
ne narusava shvacanje recenice kao $to je glagol ,,pokusati* umjesto ,,probati®,
ali isto tako postoje i prijevodni ekvivalenti koji utjecu na krivo shvacanje
recenice. Koristeni su glagol ,trebali” umjesto ,,morali, ,,preokrenuti® umjesto
»istrijebiti® 1 imenica ,,stvari® umjesto ,,vrstu‘. Medutim, prou¢avanjem recenice
izvornog jezika, moZe se utvrditi da umetnuta rije¢ ,,on* te imenica ,,stvari®
uistinu postoje u izvorniku, ali su prema ljudskom prijevodu zbog suviSnosti 1
boljeg shvacanja znaCenja reCenice izbaCene (,,on“) 1 zamijenjene (,,vrstu‘

umjesto ,,stvari‘).

Primjer 2:

Tablica 3. Analiza rezultata 1

Konzola

SENT 17: ['But’, 'part’, "of', 'the’, 'reason’, "that', 'I', "found’, 'this’, 'interesting', 'is’, 'that’,
'I', 'started’, 'noticing’, 'that’, 'we', 'are’, ‘very', ‘aware’, 'of', 'all', "the', 'species’, 'that’,

'are’, 'going', 'extinct', 'on’, 'the’, 'planet’, 'as', 'a’', 'result’, 'of', ‘human’, 'habitation’,

‘expansion’, ',", 'and', 'no’,

one', 'seems’, 'to’, 'be', 'paying’, 'attention’, 'to', 'all’, "the’,
'species', 'that’, 'are’, 'actually’, 'living', '--, 'that', "are’, 'surviving', "."]

PRED 17: Ali dio razloga zbog kojih sam pronasao to zanimljivo je da sam poceo
primjeéivati kako smo vrlo svjesni svih vrsta koji ¢e izumrijeti na planetu kao rezultat

ljudske pomisli , i nitko ne polaZze djeci svim vrstama vode koji su ustvari vruée -- to

upravljaju prikaz .

PRED SCORE: -14.0774

Sentence BLEU Length Text
17 ratio

Source - - but part of the reason that i found this interesting is that i started noticing that we are very aware of all the species
that are going extir he planet as a result of human habitation expansion , and no one seems to be paying
attention to all the species that are actually living - that are surviving .

Human 00.00 1.00 razlog zasto mi bilo dijelom to §to popriliéno
koje prosirivanja ljudskog prebivalista , a obraca paZnju na sve vrste
zapravo zive — koje prezivljavaju

18.06 1.02 ali dio razloga zbog kojih pronasao kako vrlo
ljudske pomisli , i polaZe djeci svim vrstama vode su ustvari
vrude - to upravljaju prikaz

Analiza

U ovom strojnom prijevodu mjera modificirane unigramske preciznosti iznosi
21/47, a bigramske 11/46, 3-gramske 6/45 i 4-gramske 3/44. Strojni prijevod (47
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tokena) duzi je od referentnog prijevoda (46 tokena). U odnosu na referentni
prijevod, u strojnom prijevodu ne pronalaze se neprevedene rijeci. Od
pravopisnih gresaka, pogresno je koriStena engleska inadica spojnice ,,--,,
umjesto ,,-,,. Nadalje, pojavljuje se mnogo umetnutih rije¢i. Sama recenica
strojnog prijevoda zapoc¢inje rije¢ima ,,ali dio razloga zbog kojih ...* koje se ne
pojavljuju u referentnom prijevodu, StoviSe, strojni prijevod zapoc€inje suprotnim
veznikom ,,ali“ §to prema hrvatskom pravopisu nije moguce. Tu se uocava i prva
morfosintakticka greska jer je rije ,razloga® interpretirana u mnozini, a ne kao
imenica deklinirana u genitivu te zbog toga dolazi do krivog slaganja s rijecju
,»kojth“. U daljnjem prijevodu moze se uociti da je kao veznik koriStena rije¢
»da“ umjesto ,,Sto* te ,.kako smo‘ umjesto ,,da smo* §to ne narusava znatno
shvacanje recenice no svakako utje¢e na modificiranu n-gramsku preciznost.
Vazno je istaknuti kako je u jednoj ovako dugackoj recenici pronaden i jedan 10-
gram: ,,svjesni svih vrsta koji ¢e izumrijeti na planetu kao rezultat”. Ovaj niz
prekinut je zancajnom leksiCkom pogreskom gdje je izraz iz referentnog
prijevoda ,,proSirivanja ljudskog prebivaliSta® interpretiran kao ,,ljudske pomisli‘
u strojnom prijevodu. Strojni prijevod ostatka recenice (,,i nitko ne polaze djeci
svim vrstama vode koji su ustvari vruée — to upravljaju prikaz®) obiluje
stilistickim, leksickim 1 morfoSintaktickim (npr. ,,upravljaju prikaz*) greskama
te je znaCenje potpuno krivo preneseno. Umetnute su rije¢i koje ne postoje u
referentnom prijevodu, kao ,,polaze®, ,,djeci®, ,,vode*, ,,upravljaju®, ,prikaz®, sto

je dovelo do potpunog gubitka informacija iz posljednjeg dijela recenice.

Primjer 3:

Tablica 4. Analiza rezultata 2

Konzola SENT 593: ['So’, *,", "this', "is’, 'a’, "'view', "of’, ‘what’, "humans’, ‘are’, "."]

PRED 593: Ovo je pogled na ono S$to ljudi .

PRED SCORE: -1.9607
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Sentence BLEU Length

593 ratio
Source - - s0 , this is a view of what humans are .
Human 00.00 1.00 to jesu
62.40 0.89 ovo

Analiza U posljednjem analiziranom primjeru strojnog prijevoda mjera modificirane
unigramske preciznosti iznosi 7/8, bigramske 5/7, 3-gramske 4/6 i 4-gramske 3/5.
Strojni prijevod (8 tokena) kraéi je od referentng prijevoda (9 tokena). U odnosu
na referentni prijevod, u strojnom prijevodu ne postoje neprevedene niti
umetnute rijeci te je red rijeci u reCenici to¢an. Medutim, u odnosu na referentni

(134

prijevod, izostavljen je glagol ,,jesu* Sto narusava razumijevanje recenice te ona
djeluje kao nedovrSena. Osim navedene stilisticke greske, rije¢ ,,to*“ kojom
zapocinje recenica u strojnom prijevodu zamijenjena je rijecju ,,0vo‘ Sto pak ne

narusava shvacanje reCenice strojnog prijevoda.

Tablica 5. Analiza rezultata 3

Na temelju provedenog istrazivanja i analizom rezultata prikazanih u tablicama 3, 4, i
5, moze se zakljuéiti da je postojanje sustava za neuralno strojno prevodenje, unaprjedivanje
metrika za evaluaciju te ulaganje u njihov razvoj i istrazivanje od vaznosti za komunikaciju u
danasnjem dobu. Ljudi Zele imati pristup informacijama iz bilo kojeg kraja svijeta, u bilo kojem
trenutku na materinskom jeziku. S obzirom na koli¢inu informacija koja se proizvede u svakom
trenutku, automatizacija prevodenja dobiva sve veci znacaj. Neuralni pristup strojnom
prevodenju ve¢ je uzeo maha, te je implementiran u sustave svjetski poznatih i najznacajnijih
tvrtki u industriji poput Google-a, Microsoft-a, IBM-a i sli¢no. Analizom rezultata ovoga
istrazivanja moze se zakljuciti da je za izgradnju sustava za neuralno strojno prevodenje vazno
osigurati racunalo adekvatne snage koje ¢e moci procesuirati milijune podataka te prikupiti Sto
veci 1 kvalitetniji korpus koji sadrZi setove paralelnih reCenica za pojedini jezi¢ni par. Ovim
istrazivanjem prikazan je nacin pripreme i primjene jednog sustava za neuralno strojno
prevodenje koriStenjem korpusa od 25.000 paralelnih recenica za englesko-hrvatski jezi¢ni par.
Sustav je testiran na setu od 1001 recenice te je BLEU metodom automatske evaluacije
izraCunato da je sustav postigao rezultat od 9.68. Uzimajuci u obzir kako je za izgradnju

kvalitetnog sustava potrebno koristiti korpuse od stotina tisuca, ili nekoliko milijuna paralelnih
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recenica, bilo je realno za ocekivati kako se treniranjem sustava korpusom od 25.000 recenica
koriStenim u ovom projektu nece posti¢i visoka kvaliteta prijevoda. Neuralni pristup strojnom
prevodenju zasigurno moze ostvariti kvalitetne prijevode, no i ono trenutno ima nedostataka.
Prema Luong i sur. (2016%°®) potrebno je prosiriti pokrivenost vokabulara sustava, ostvariti
bolji prijevod dugih recenica, omoguditi jednako dobre prijevode raznih jezi¢nih varijanti i

koristiti viSe izvora podataka.

1%6 Luong, T. i sur. op. cit.
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4. Zakljucak

Neuralno strojno prevodenje predstavlja najnoviji pristup strojnom prevodenju ¢ijom se
implementacijom u odredenim segmentima postizu bolji prijevodi u odnosu na one postignute
pristupima koji su mu prethodili, poput statistiCkog strojnog prevodenja i strojnog prevedenja
temeljenog na pravilima, iako i statisti¢ko strojno prevodenje ima svojih prednosti. Ovaj pristup
postao je Siroko primjenjiva metoda strojnog prevodenja jednako kao i efikasan pristup drugim

zadacima koji koriste obradu prirodnog jezika poput dialoga, parsiranja i saZimanja.

U ovom radu koriStena je OpenNMTplatforma. Pokretanjem te implementacijom i
pripremom potrebnih podataka izgraden je sustav za neuralno strojno prevodenje s engleskog
na hrvatski jezik, gdje je koristeno po 25.000 segmenata englesko-hrvatskih parova i za
testiranje sustava set od 1001 recenice. Evaluacija je provedena automatskom BLEU metrikom
te je provedena ru¢na analiza nad nekoliko odabranih recenica. S obzirom da je primjena NMT-
a relativno nova metoda izgradnje sustava za strojno prevodenje, postoji jo§ mnogo neistrazenih

aspekata 1 nacina na koje bi se ovakvi sustavi mogli jo§ viSe unaprijediti.

U dana$njim vremenima sasvim je normalno u bilo kojem trenutku mo¢i saznati
najnovije vijesti iz svakog kraja svijeta, bez obzira na jezik kojim se govori. Razmisli li se o
veli€ini planeta, broju zemalja, stanovnika, raznovrsnosti jezika te o potrebi svakog pojedinca
da u bilo kojem trentku dode do odredene informacije, jasno je kako je potreba za kvalitetnim
sustavima za strojno prevodenje Koji mogu obraditi velike koli¢ine podataka od neizmjerne
vaznosti. Budu¢i da, osim strojnog prevodenja, postoji mnogo zadataka koji se oslanjaju na
primjenu umjetne inteligencije i dubokog ucenja, u narednim je godinama moguce ocekivati
znatan napredak 1 pronalazak rjeSenja za trenutne poteskoce koji ¢e zatim rezultirati

mogucénoscu izgradnje sve kvalitetnijih sustava.
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Izgradnja sustava za neuralno strojno prevodenje

Sazetak

Konstantni razvoj tehnologije omogucava napredak u svim podru¢jima njezine primjene. Jedno
od tih podrucja je 1 strojno prevodenje ¢ija je vaznost neizmjerna u vremenima globalizacije.
Potrebno je osigurati neometan protok informacija koje ¢e svima biti jasne irazumljive. U svrhu
postizanja tog cilja vazno je raditi na optimiziranju sustava za strojno prevodenje. U radu ¢e
biti prikazani teorijski i prakti¢ni aspekti izgradnje sustava za neuralno strojno prevodenje te
¢e se usporediti statisticki 1 neuralni model strojnog prevodenja. Sustav ¢e biti izgraden u

odabranoj domeni nad pripremljenim skupom podataka u kojoj ¢e se zatim testirati i evaluirati.

Kljuéne rijeci: strojno prevodenje, neuralne mreze, duboko ucenje, neuralno strojno

prevodenje, umjetna inteligencija
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Development of a neural machine translation system

Summary

A continuous technological change improves every aspect of our lives where it is being
implemented. One of those aspects is also machine learning whose importance is immense in
times of globalization. Nowadays it is necessary to ensure a consistent flow of information that
is understandable and comprehensible for everyone. In order to achieve that goal, it's important
to work on optimizing machine translation systems and implementing the newest technologies.
This thesis is intended to represent theoretical and practical aspects of development of a neural
machine traslation system and to compare statistical and neural model of machine translation.
A machine translation system will be built in a chosen domain with a prepared set of data in

which it will be also tested and evaluated.

Kljuéne rije¢i: machine translation, neural networks, deep learning, neural machine

translation, artificial intelligence
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