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SaZetak

Automatsko strojno prevodenje sve je popularnija istraZivacka tema u znanosti i raznim znanstvenim
disciplinama, kao Sto su informacijske i komunikacijske znanosti, racunarstvo, racunalna lingvistika i sl. Razlog
tome je prvenstveno to Sto danas omogucuje nezaobilaznu komunikaciju i brz prijenos informacija izmedu
razli¢itih prirodnih jezika. To je posebno bitno za manje govorene jezike poput hrvatskoga, za koji jos uvijek ne
postoji dovoljan broj softverskih alata i digitalnih resursa potrebnih za razvoj specijaliziranih i kvalitetnih
sustava za strojno prevodenje koji bi bili optimizirani za upotrebu u jednom specificnom podrucju. Sve brZi rast
koli¢ine podataka i sve veca potreba raznih dionika u sektorima industrije, gospodarstvu, znanosti, ali i u
svakodnevnom Zivotu ljudi impliciraju motivaciju za sistematiziranim i organiziranim razvojem te naknadnom
prilagodbom sustava za automatsko strojno prevodenje za razlicite jezicne parove. Buduci da strojni prijevodi
nisu savrseni, vazno je primijeniti metode za racunalno generiranje prijevoda prihvatljive razine kvalitete koja
ovisi o samom zadatku i podrucju primjene sustava za strojno provodenje. U ovom radu analiziran je model
sustava za automatsko statisticko strojno prevodenje, njegove komponente te uloga i znacaj pojedinih
elemenata unutar modela.

Kljucne rijeci: automatsko strojno prevodenje; model statistickog strojnog prevodenja; jezicne tehnologije;
racunalna obrada prirodnog jezika; informacijske i komunikacijske znanosti.

1 Uvod prevodenja — procesa koji se smatra skupim i vrlo
zahtjevnim poslom, posebno u kontekstu velike
koli¢cine podataka. To je viSestruko izrazeno u
donasanjem informacijskom dobu i eri sveopde
dominacije informacija koje predstavljaju najvrjedniji
resurs, ali koje kao takve moraju biti pravovremeno
na raspolaganju.

Primjenom sustava za automatsko strojno
prevodenje znacajno se ubrzava i potencijalno
optimizira poslovanje jedne organizacije, Sto
omogucuje toliko Zeljenu konkurentsku prednost na

Tehnologija automatskog strojnog prevodenja danas
je jedna od neizostavnih disruptivnih tehnologija koja
uvelike doprinosi cjelovitoj transformaciji poslovnih
procesa u segmentu prevodenja tekstova sastavljenih
na prirodnom jeziku.

Glavna ideja iza primjene tehnologije strojnog
prevodenja je razvoj i prilagodba specijaliziranih
sustava za automatsko prevodenje koji bi bili u stanju
automatizirati barem jedan veéi dio procesa
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globalnom trzistu koje se neprekidno i sve brze
mijenja.

No, razvoj sustava za automatsko strojno
prevodenje nije jednostavan zadatak, buduci da se
prirodni jezici vrlo teSko mogu formalizirati jezicnim
pravilima i kodirati medusobnim odnosima, a upravo
takav pristup koristi se u strojnom prevodenju
temeljenom na (jezi¢nim) pravilima (eng. Rule-based
machine translation, RBMT).

Jedan od pristupa strojnom prevodenju koji se
pak oslanja na statistiku, frekvencije i distribuciju
rije€i u tekstu je tzv. statistiCko strojno prevodenje
(eng. Statistical machine translation, SMT). To je
jedan od popularnih i dominantnih pristupa danas, uz
neuralno strojno prevodenje (eng. Neural machine
translation, NMT) (Kamath i sur., 2019).

Neuralno  strojno  prevodenje u  svom
standardnom modelu izravno optimizira uvjetne
vjerojatnosti ciljne re¢enice na temelju dane izvorne
reCenice (Cho i sur., 2014). Vjerojatnosti se definiraju
na umjetnoj neuronskoj mreZi koja se temelji na
(en)koder-dekoder arhitekturi (Sutskever i sur.,
2014), pri ¢emu (en)koder obuhvaca izvornu recenicu
i preslikava ju u niz odgovarajucih reprezentacija, a
dekoder potom generira rije¢i u ciljnom jeziku na
temelju tih reprezentacija (Cho i sur., 2014). Takva
arhitektura se uobicajeno izvodi pomocu povratne
neuronske mreze (RNN), konvolucijske neuronske
mreze (CNN) ili transformera. Model transformera
danas je najkoristeniji pristup neuralnom strojnom
prevodenju.

Ovaj rad predstavlja nastavak ranijeg opseinog
istraZivanja (Dunder, 2015), a cilj mu je dati kratak
pregled porijekla statistickog strojnog prevodenja,
specificnog modela za statisticko strojno prevodenje
temeljenog na frazama, analizirati faze razvoja
sustava, prikazati komponente takvog modela te
istraZiti ulogu i znacaj elemenata u modelu sustava za
strojno prevodenje. Ovim radom se naglasavaju
izazovi i aktivnosti u razvoju sustava za statisticko
strojno prevodenje te se prezentiraju recentnija
istrazivanja na podrucju tehnologija strojnog
prevodenja za hrvatski jezik. Nadalje, u radu je
iskazano misljenje autora o primjeni razlicitih
pristupa strojnom prevodenju te moguénostima
unaprjedenja automatskog strojnog prevodenija.

2 Porijeklo statistickog strojnog
prevodenja

Jedan od pristupa automatskom  strojnom
prevodenju jest pristup upravljan podatcima (eng.
data-driven approach). Takav pristup ukljucuje i
model statistickog strojnog prevodenja (Brown i sur.,
1993) koji je neovisan o jeziku te stoga u pravilu ne
zahtijeva posebno lingvisticko znanje (Koehn, 2010).

40

Istrazivanja na podrucju statistickog strojnog
prevodenja zapocela su kasnih 1980-ih na IBM-ovom
projektu ,,CANDIDE” koji je za cilj imao izgradnju
sustava za automatsko prevodenje s francuskog na
engleski jezik (Koehn, 2010).

Izvorna IBM-ova istrazivanja statistickog strojnog
prevodenja rezultirala su definiranjem tzv. IBM
modela 1-5, koji pripadaju generativhoj metodi
modeliranja. Naime, proces generiranja podataka
dijele u manje korake koji se zatim zasebno
modeliraju i statisticki opisuju, a konacan rezultat
nastaje kombiniranjem svih pojedinacnih koraka. IBM
modeli polaze od uparivanja pojedinih rijec¢i u
izvornom i ciljnom jeziku te dozvoljavaju umetanje i
ispustanje rijeci (Koehn, 2010).

3 Statisticko strojno prevodenje
temeljeno na frazama

Statisticko strojno prevodenje posljednjih je godina
od velikog istrazivackog interesa, osobito zbog
mogucnosti izgradnje sustava za automatsko strojno
prevodenje primjenom velike koli€ine jezi¢nih resursa
u obliku paralelnih i jednojezi¢nih korpusa te jezicno
neovisnih alata.

Paralelni korpusi su podatkovni skupovi koji se
sastoje od tekstova na izvornom i ciljnom jeziku,
odnosno ciljnom i izvornom jeziku (Klaper i sur.,
2013). Takvi korpusi predstavljaju osnovno sredstvo
rada sustava za statisticko strojno prevodenje
(Wetzel i Bond, 2012).

Jedan od mogudih pristupa statistickom strojnom
prevodenju jest primjena prijevodnog modela
temeljenog na frazama (eng. phrase-based
translation model) (Koehn, 2010).

Osnova ideja statistickog strojnog prevodenja
temeljenog na frazama jest segmentirati skup
recenica izvornog jezika u fraze, odnosno nizove rijeci
koji se zatim prevode u ciljni jezik. Cjelovite recenice
u ciljnom jeziku nastaju sastavljanjem prijevoda fraza,
a nazivaju se prijevodni kandidati (eng. candidate
translations).

U modelu statistickog strojnog prevodenja rijeci
izvornog i ciljnog jezika se uparuju (sravnjuju), a same
fraze ekstrahiraju se upravo iz sravnjenosti rijeci u
izvornom i ciljnom jeziku, pri ¢emu sve rijeéi iz
fraznog para trebaju biti medusobno sravnjene
(Koehn, 2010).

4 Faze u statistickom strojnom
prevodenju

Prema Koehnu (2010), tri su kljuéne faze u
statistickom strojnom prevodenju temeljenom na
frazama: sravnjivanje rijeci, ekstrakcija fraznih parova
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i izracun vjerojatnosti za svakih frazni par. Nadalje, tri
komponente modela sustava za strojno prevodenje
temeljeno na frazama izravno utje€u na kvalitetu
statistickog strojnog prijevoda (Koehn, 2010; Koehn,
2008), a to su:
e tablica prijevoda fraza, tj. fraznih struktura
(eng. phrase translation table),
e model preslagivanja, tj. premjestanja
redoslijeda (poretka) rijeci (eng. reordering
model), i

e jezicni model (eng. language model).

Tim komponentama modela, tj. znacajkama
modela (eng. features) se u postupku ucenja, tj.
treniranja modela pridruZzuju odredene vrijednosti
teZina (eng. weights) koje utjeCu na logiku modela
statistickog strojnog prevodenja temeljenog na
frazama (Koehn, 2010).

Znacajke i tezine su u modelu statistickog strojnog
prevodenja temeljenog na frazama implementirani u
obliku log-linearnog modela (Jurafsky i Martin, 2013).
Log-linearni model je matematicki model koji
preuzima oblik funkcije ¢&iji je logaritam jednak
linearnoj kombinaciji parametara, odnosno znacajki
modela.

S obzirom na to da se izracuni vrijednosti teZina
pojedinih (pod)modela (prijevodni model, jezicni
model itd.) odvijaju u zasebnim koracima, t;j.
procesima, modeli nemaju optimalne vrijednosti, tj.
parametre za dekodiranje i generiranje strojnog
prijevoda. Stoga, primjenom viSestrukog, ali
ograni¢enog broja ponavljanja postupka ugadanja
(eng. tuning), sustav postupno uskladuje vrijednosti
pojedinih znacajki modela za statisticko strojno
prevodenje (Koehn, 2010). Svakom prijevodnom
kandidatu pridruzen je skup pripadajucih vrijednosti
tezina znacajki modela.

Podatkovni skup za treniranje n-gramskog
jezitnog modela (eng. monolingual training set) Cini
jednojezi¢ni korpus ciljnog jezika (Koehn, 2015), pri
¢emu n-gram predstavlja niz uzastopnih rijeci (Koehn,
2010). N-gramski jezi¢ni model je vjerojatnosni jezicni
model koji se koristi za predvidanje iduéeg elementa
u nizu rije¢i pomocu Markovljevog stohastickog
modela.

S obzirom na to da n-gramski jezicni model ne
moZe pokriti sve varijacije n-grama, postoji opasnost
da se odredenim nizovima rijeci u postupku ucenja
jezitnog modela pridruZe vjerojatnosti jednake nuli
(Madnani, 2010).

Stoga se pribjegava metodama izgladivanja (eng.
smoothing) koje do tada nevidenim n-gramima
pridruzuju vjerojatnosti vece od nule, s obzirom na to
da vjerojatnost nula izrazito loSe utjece na konacnu
procjenu vjerojatnosti niza rijeci. Distribucija
vjerojatnosti tako postaje glada (eng. smoother), a
zadatak izgladivanja je od videnih n-grama oduzeti
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djeli¢ vjerojatnosti te ga distribuirati medu
nevidenim n-gramima (Koehn, 2010).

Nadalje, bolji jezicni modeli mogu primjerice
kombinirati procjene vjerojatnosti n-grama iz vise
razli¢itih jezicnih modela (Madnani, 2010). Pod
pojmom ,bolji“ podrazumijevaju se jezicni modeli
koji pri intrinzicnoj evaluaciji postiZu manju
perpleksnost, a pri vanjskoj evaluaciji vecu razinu
fluentnosti u generiranom ciljnom prijevodu (Dunder,
2015) — drugim rije¢ima, generiraju se kvalitetniji i
tecniji strojni prijevodi.

Ulazni podatkovni skup koji se koristi za treniranje
prijevodnog modela sadrzi recenice, odnosno
segmente teksta na izvornom jeziku te semanticke
prijevodne  ekvivalente na ciljnom jeziku,
ekstrahirane iz nekog paralelnog korpusa (Koehn,
2005).

Ukoliko je na raspolaganju ogranicena koli¢ina
kvalitetnog paralelnog korpusa, sustav za strojno
prevodenje treba podesiti na nacin da vecu teZinu
pridaje jezicnom modelu ciljnog jezika (Mauser i sur.,
2008), a manje prijevodnom modelu.

A upravo evaluacija kvalitete strojnih prijevoda
automatskim metrikama poput BLEU, NIST, METEOR,
GTM, ROUGE, WER, TER, PER i sl. (Dunder, 2015)
moze dati korisne smjernice na koji nacin treba
podesiti teZine pojedinih modela (Gonzalez, 2014).

5 Komponente modela za statisticko
strojno prevodenje

Model sustava za statisticko strojno prevodenje
temeljeno na frazama, za razliku od ostalih pristupa
strojnom prevodenju, posebno se obazire na leksicke
i morfoloSke varijacije rijeci, koje su osobito vazne
kod morfoloski bogatih jezika kao Sto je hrvatski,
budu¢i da to rezultira kvalitetnijim strojnim
prijevodima.

Ucinkovito upravljanje leksi¢kim varijacijama rijeci
predstavlja snagu modela sustava za statisticko
strojno prevodenje temeljeno na frazama (Eisele i

sur., 2008). Takav model favorizira ili penalizira
odredene prijevode i Sumove te se ne ogranicava na
fraze u lingvistickom smislu, kao sintakticki

motivirane skupine rijeci (Koehn, 2010).

Naprotiv, ograniavanje na sintakticki motivirane
fraze umanjuje kvalitetu statistickog strojnog
prijevoda (Koehn i sur., 2003). Naime, model
funkcionira na statistickoj razini koriste¢i Bayesov
teorem, Markovljev lanac i druge statisticke
paradigme za ucenje iz paralelnih korpusa (Koehn,
2010; Manning i Schitze, 1999), a sam statisticki
strojni prijevod rezultat je niza ulancanih i
uvjetovanih odluka koje se donose s odredenom
vjerojatnoscu (Ueffing i sur., 2007).
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Standardni model statistickog strojnog
prevodenja sastoji se od tri klju¢ne komponente:
jezi¢ni model (eng. language model), prijevodni
model (eng. translation model) dekoder (eng.
decoder) (Jurafsky i Martin, 2013).

Bayesovim teoremom opisuje se vjerojatnost
prevodenja segmenta iz izvornog f u ciljni jezik e, tj.

p(elf), S$to je prikazano jednadZbom u nastavku
(Knight, 1999).
p(e)p(fle)
plelf) =———~—
r(f)

S obzirom na to da je segment f konstantan u
odnosu na sve moguce pripadajuce prijevode e, p(f)
kao neovisna vjerojatnost od f se moZe zanemariti,
sto rezultira jednadZbom u nastavku (Espafia-Bonet i
Gonzalez, 2014; Manning i Schitze, 1999).

e = argmax.p(e|f) = argmax.p(e)p(f|e)

Takav  pristup omogucuje razdvajanje i
kombinaciju jezicnog modela p(e) i prijevodnog
modela p(f/e), Sto ga svrstava u klasu modela kanala
sa Sumom (eng. noisy-channel model) (Koehn, 2010).
U modelu kanala sa Sumom, f predstavlja poruku, tj.
reCenicu na izvornom jeziku koju treba prevesti u
poruku, tj. recenicu na ciljnom jeziku e.

Prijevodni model definira kako se ostvaruje
prijevod poruke, tj. recenice, dok jezicni model
procjenjuje koje su recenice u ciljnom jeziku
vjerojatne. Model kanala sa Sumom prikazan je na
jednom primjeru u nastavku (Slika 1) (Dunder, 2015,
adaptirano prema Espafia-Bonet i Gonzalez, 2014).

e:lalways drink tea. f: Uvijek pijem ¢aj.
| — Mol M M W‘M

prevodenje

Slika 1. Prikaz modela kanala sa Sumom.

Slika 2 prikazuje model sustava za statisticko
strojno prevodenje (Dunder, 2015, adaptirano prema
Koehnu, 2004, odnosno Wayu i Hassanu, 2009).
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Treniranje Prevodenje
paralelni
korpus .‘ekﬂ na
statisticka izvornom
analiza jeziku
Y
prijevodni model
dekoder
jeziéni model »
tekst na
jednajezicni statisticka ciljnom jeziku
korpus analiza

Slika 2. Model statistickog strojnog prevodenja s obzirom na fazu
treniranja statistickih modela i prevodenja novog teksta.

Izvorni IBM modeli (Brown i sur., 1993) nalazu da
se proces strojnog prevodenja treba dekomponirati u
manje korake, pri ¢emu se svaki korak oslanja na
rijeci kao atomarne prijevodne jedinice (eng. atomic
translation units) (Koehn, 2010).

Na kvalitetu strojnog prijevoda utjecu i razlike
izmedu izvornoga i ciljnoga jezika. Naime, model
statistickog strojnog prevodenja lakSe prevodi s
morfoloski sloZenijeg jezika na manje sloZzen jezik
(Koehn, 2006).

Nadalje, ispostavilo se, da se udvostrucavanjem
podatkovnih skupova, odnosno paralelnog korpusa
za treniranje prijevodnog modela ili jednojezicnog
korpusa za treniranje jezicnog modela, kontinuirano
poboljsava i kvaliteta strojnog prijevoda, Sto se
reflektira u rezultatima automatskih metrika (Turchi i
sur., 2012).

6 Izazovi i aktivnosti u razvoju
sustava za statisticko strojno
prevodenje

Treba spomenuti da statisticki pristup strojnom
prevodenju ima i brojne nedostatke te izazove. Na
ortografskoj, tj. leksickoj razini i najmanja pravopisna
ili tipografska pogreska povecava vokabular i
onemogucuje prevodenje rijeci s obzirom na to da za
vrijeme treniranja modela takva rije¢ nije videna, a
stoga ni statisticki opisana.

Zbog toga se prije same izgradnje sustava za
strojno prevodenje podatkovni skupovi trebaju
pretprocesirati (eng. data preprocessing) — to je
postupak kojim se podatci odgovarajuée obraduju i
pripremaju za naredne aktivnosti (Koehn, 2015; Buck
i sur., 2014). To znadi da se rijeéi iz podatkovnih
skupova prije treniranja modela pretvaraju u rijeci
zapisane malim slovima (eng. lowercasing) kako bi se
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izbjegle ortografske neuskladenosti medu jednakim
rije€ima.

Ipak, ispravan zapis rijeCi treba saCuvati. Proces
pohranjivanja ispravnog zapisa pocetnog znaka rijedi i
postupak naknadnog pretvaranja pocetnog znaka
rije¢i u odgovaraju¢e malo ili veliko slovo (eng.
truecasing) moze se primijeniti nakon procesa
generiranja strojnog prijevoda, tj. dekodiranja novog
podatkovnog skupa (eng. recasing/capitalisation).

Osim toga, Cesto se postupkom normalizacije
uklanjaju rijeci koje su semanticki jednake, a treba
izbjegavati i dvoznacne ili viSeznaéne konstrukcije.

Transliteracija  predstavlja pretvaranje niza
znakova iz jednog pravopisa u drugi, i time se moze
sacCuvati fonetika u oba jezika (Manning i Schitze,
1999). Transliteracija odnosi se u pravilu na imena i
brojeve (Koehn, 2010).

Tokenizacija (eng. tokenisation) je postupak
rastavljanja na pojavnice i time se zapravo tekst dijeli
u rijeCi, tj. umeéu se razmaci izmedu rijeci i
interpunkcije (u jezicima s latinskim alfabetom)
(Manning i Schitze, 1999). Detokenizacija (eng.
detokenisation) je suprotan proces kojim se
tokenizirani tekst pretvara u prirodan/ispravan oblik.

Podatkovne skupove treba i prethodno odistiti
(eng. corpus cleaning), tj. treba ukloniti predugacke,
prekratke, neuparene, nekompatibilne i prazne
reCenice, odnosno segmente te suvisne razmake
medu rije¢ima (Koehn, 2015).

Morfoloski bogati jezici, poput hrvatskoga koji
obiluje velikim brojem razli¢itih morfema, takoder
znatno povecavaju kompleksnost sustava za
statisticko strojno prevodenje.

Sintaksa definira nacela i pravila konstrukcije
reCenica u prirodnom jeziku, medutim, ona nije
integrirana u klasicnom modelu statistickog strojnog
prevodenja temeljenog na frazama, s obzirom na to
da su fraze obicni nizovi rijeci bez podataka o samoj
strukturi niza rije¢i (Koehn, 2010). Zbog toga su
problemi s redoslijedom rije¢i vrlo Ccesti u
statistickom strojnom prevodenju, pogotovo kada se
prevodi s jezika s relativno slobodnim poretkom rijeci
u jezik s relativno fiksnim poretkom rijeci kao Sto je
engleski, ali i obrnuto.

Jednako tako, ukoliko izvorni i ciljni jezik imaju
razlicite strukture (npr. subjekt—glagol—objekt i
subjekt—objekt—glagol)  problemi s ispravnim
redoslijedom rijeci vrlo ¢esto su neizbjezni (Reddy i
Hanumanthappa, 2013), narocito ukoliko se
premjestanje rije¢i unutar jedne recenice treba
izvrSiti preko velike udaljenosti (eng. long-range
reordering). Na semantic¢koj razini, znacenje jedne
reCenice izravno ovisi o dijelovima i odnosima unutar
reCenice. Stoga se rijeCi koje Cine jednu recenicu, tj.
neposredni kontekst, opisuju u jezichom modelu
ciljnoga jezika.
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7 Tehnologija strojnog prevodenja za
hrvatski jezik

Tehnologija strojnog prevodenja istrazena je i u
kontekstu hrvatskoga jezika. U tu svrhu razvijeno je
viSe sustava za strojno prevodenje te je provedeno
opsezno istrazivanje u podruc¢ju metoda adaptacije
domene (Dunder, 2015).

Strojno prevodenje istrazeno je u raznim
domenama, poput poezije (Dunder i sur., 2020) s
posebnim osvrtnom na ljudsku evaluaciju kvalitete
strojnog prijevoda (Seljan i sur., 2020). Specijaliziran
sustav za automatsko strojno prevodenje za domenu
industrije takoder je razvijen za hrvatski jezik
(Dunder, 2020).

Analizirane su i mogucnosti osiguranja kvalitete
prijevoda generiranih pomod¢u alata za racunalno-
potpomognuto prevodenje u poslovnom okruzenju
(Seljan i sur., 2020).

Automatska  evaluacija  kvalitete  strojnog
prijevoda ispitana je u domeni sociologije, filozofije i
religioznosti (Seljan i Dunder, 2015a) te za razliCite
jezitne parove, ukljucujuéi i hrvatski jezik (Seljan i
Dunder, 2015b).

Ljudska evaluacija prijevoda za hrvatski jezik i
primjena online servisa za strojno prevodenje
takoder su analizirani u jednom istraZivanju u kojemu
su ispitane mjere fluentnosti i adekvatnosti strojnih
prijevoda te interna razina slaganja/neslaganja medu
ljudskim evaluatorima (Seljan i sur., 2015).

Za ljudsku evaluaciju adekvatnosti i fluentnosti te
pripadaju¢u konzistentnost koriSten je i hi-kvadrat
test (Brkic i sur., 2009). Izvrsena je i analiza pogresaka
u strojnim prijevodima na razini segmenata teksta uz
primjenu metrika za leksicku slicnost, i to za
njemacko-hrvatski jezicni par (Brkic Bakaric i sur.,
2020).

Komparativha analiza pogreSaka u strojnim
prijevodima njemacko-engleski-hrvatski jezi¢ni smjer
dodatno je potkrijepljena  analizom razine
(ne)slaganja ljudskih evaluatora (Brkic Bakaric i sur.,
2017).

Za potrebe analize utjecaja idioma na kvalitetu
englesko-hrvatskih strojnih prijevoda razvijena je
posebna taksonomija pogresaka (Manojlovi¢ i sur.,
2017).

Integracija strojnog prevodenja i automatskog
prepoznavanja govora takoder je analizirana za
hrvatski jezik u domeni poslovne korespondencije
(Seljan i Dunder, 2014).

Pored toga, istrazene su i brojne moguénosti za
pripremu digitalnih resursa koji su prijeko potrebni za

razvoj sustava za strojno prevodenje, poput
digitalizacije dokumenata i optickog prepoznavanja
znakova (Seljan i sur.,, 2013) ili primjene
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crowdsourcinga kao jedne od mogucnosti oslanjanja
na fenomen mnostva (Jaworski i sur., 2017).

8 Diskusija i moguci pravci razvoja

Proteklih nekoliko desetlje¢a strojno prevodenje kao
istrazivacko podrucje obiljeZzeno je razvojem nekoliko
kljunih pristupa strojnom prevodenju. Radi se o
strojnom prevodenju temeljenom na pravilima, na
statistici te umjetnim neuronskim mrezama. Pojava i
razvoj svakog od navedenih pristupa revolucionirali
su cjelokupno podrucje strojnog prevodenja i
znacajno  unaprijedili  efikasnost  sustava za
automatsko strojno prevodenje.

U proteklih nekoliko godina neuralno strojno
prevodenje razvilo se do te mjere da moZe nadmasiti
sve ranije pristupe. Takav pristup strojnom
prevodenju izgraduje jednu veliku umjetnu
neuronsku mrezu pomocu koje se izvodi cijeli proces
automatskog prevodenja (Sutskever i sur., 2014).

No, velik broj problema u strojnom prevodenju i
dalje nije otklonjen. Stoga, snaga strojnog prevodenja
po misljenju autora ovoga rada leZi u kombinaciji vise
razlicitih pristupa strojnom prevodenju, buduci da se
problemu prevodenja tada moZe pristupati s vise
razli¢itih stajalista, a time se ujedno rjesavaju i
razliciti problemi u prevodenju prirodnih jezika.

Model statistickog strojnog prevodenja se moze
prosiriti i dodatnim znacajkama koje uklju¢uju jezi¢no
znanje te druge raspoloZive jezi€ne resurse. Pa
unato¢ tome Sto je podrudje strojnog prevodenja
trenutno usmjereno prema razvoju i optimizaciji
sustava za neuralno strojno prevodenje, buduénost
strojnog prevodenja ce vjerojatno biti obiljeZzena
modeliranjem hibridnih sustava koji u svojim
arhitekturama objedinjuju razli¢ite pristupe strojnom
prevodenju pa tako i statisticki pristup.

9 Zakljucak

Automatsko strojno prevodenje privlaci sve vise
pozornosti u brojnim segmentima istraZivacke
zajednice koji se bave razli¢itim temama u rasponu
od umjetne inteligencije, racunalne obrade prirodnog
jezika, racunalne lingvistike, strojnog wucenja i
znanosti o podacima.

Strojno prevodenje vrlo je sloZen zadatak u
kojemu se stroj, tj. racunalo priprema i koristi za
potrebe prevodenja tekstualnog podatkovnog skupa
s izvornog na jedan ili viSe ciljnih jezika, i to bez
ljudskog sudjelovanja ili uz minimalne intervencije.
Strojno prevodenje danas ima veliku primjenu — u
gospodarstvu, industriji, znanosti, drzavnim tijelima,
ali i u svakodnevnom Zzivotu obicnih ljudi.

lako postoji nekoliko  pristupa  strojnom
prevodenju, danas uz statisticko strojno prevodenje
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dominira pristup koji se oslanja na umjetne
neuronske mreZe. Statisticki pristup oslanja se na
matematicki opis jezika i koristi viSe znacajki modela
koji se moraju zasebno trenirati i prilagodavati
odredenom zadatku i domeni. S druge strane
neuralno strojno prevodenje ne zahtijeva zasebno
strojno ucenje znacajki modela.

Cilj ovoga rada bio je analizirati model sustava za
automatsko statisticko strojno prevodenje te time
istraZiti pristup strojnom prevodenju koji je neovisan
o lingvistickom znanju o nekom konkretnom jeziku.

Porijeklo statistickog strojnog prevodenja je
takoder prikazano u ovom radu, kao i jedna posebna
klasa statistickog strojnog prevodenja koja se oslanja
na statisticki motivirane fraze.

Objasnjene su faze u razvoju sustava za statisticko
strojno prevodenje te prikazane klju¢ne komponente
modela takvog jednog sustava. Budu¢i da je
tehnologija strojnog prevodenja vrlo sloZzena, u radu
su analizirani izazovi s kojima se susrecemo prilikom
razvoja i prilagodbe sustava za strojno prevodenje.

Nadalje, pojasnjene su aktivnosti koje treba
poduzeti kako bi se ublaZila kompleksnost modela
sustava, a buduéi da je tehnologija strojnog
prevodenja vazna za sve drzave u informacijskom
dobu, u radu se autor osvrée i na recentnija
istrazivanja koja ukljuCuju hrvatski jezik u tom
istrazivackom podrudju.

Znanstveni doprinos ovoga rada leZi i u kritickom
promisljanju buduénosti i moguéim pravcima razvoja
podrucja strojnog prevodenja. Naime, prema
misljenju autora ovoga rada, Cinjenicu da se strojnom
prevodenju mozZe pristupiti pomocu viSe pristupa
treba iskoristiti za modeliranje hibridnih sustava koji
kombiniraju razli¢ite algoritme i arhitekture te koji
sveobuhvatnom problemu prevodenja pristupaju s
razlicitih polazisnih tocaka, a time ujedno rjeSavaju i
razlicite vrste probleme u procesu automatskog
strojnog prevodenja.
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Analysis of the automatic statistical machine
translation system model

Abstract

Automatic machine translation is an increasingly
popular research topic in science and various
scientific disciplines, such as information and
communication sciences, computer science,
computational linguistics etc. The reason for this is
primarily that today it enables unavoidable
communication and fast transfer of information
between different natural languages. This is
especially important for less spoken languages such
as Croatian, for which there are still not enough
software tools and digital resources that are needed
for developing specialized and quality machine
translation systems that would be optimized for use
in one specific area. The evermore faster growth of
data and the growing need of various stakeholders in
the sectors of industry, economy, science, but also in
peoples’ everyday life imply the motivation for the
systematic and organized development and
subsequent adaptation of automatic machine
translation systems for different language pairs. Since
machine translations are not perfect, it is important
to apply methods for computationally generating
translations of an acceptable level of quality that
depends on the task itself and the scope of
implementation of the machine translation system. In
this paper, the model of a system for automatic
statistical machine translation, its components and
the role and significance of individual elements within
the model are analyzed.

Keywords: automatic machine translation; statistical
machine translation model; language technologies;
natural language processing; information and
communication sciences.
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