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SAZETAK

Nedavna otkri¢a u podru¢ju umjetne inteligencije utjecala su na sva zanimanja, a donijela su
izrazite promjene u radu prevoditelja. Googleova AutoML Translate usluga koja omoguéava korisnicima
da treniraju Googleove sustave temeljene na neuronskom strojnom prevodenju (GNMT) koristeci svoje
vlastite prevoditeljske memorije, smatra se jednim od najznacajnijih novih proizvoda pokrenutih 2018.
godine u podru¢ju neuronskog strojnog prevodenja. Osim analiziranja najboljih naina i alata za
stvaranje i oblikovanje prevoditeljskih memorija, rad se bavi analizom rada AutoML Translate platforme
na primjeru pet razli¢ito pripremljenih prevoditeljskih memorija. Prikazani su rezultati dobiveni u
navedenim sluc¢ajevima od kojih su vecina dosegli izvrstan uspjeh koji je prema Googleovoj

bilingvistickoj evaluaciji opisan kao model koji proizvodi visoko kvalitetan neuronski strojni prijevod.

Kljuéne rije¢i: neuronsko strojno prevodenje, prijevodna memorija, AutoML Translate, Google Cloud



ABSTRACT

Recent discoveries in the field of artificial intelligence have impacted various professions,
including translation, and have resulted in significant changes in the work of translators. One of the most
significant new products announced in 2018 is Google's AutoML Translate service, which allows users
to train Google's systems based on neural machine translation (GNMT) with their own translation
memories. The paper not only examines the best methods and tools for producing and structuring
translation memories, but it also examines the AutoML Translate platform using five different translation
memories. The preceding examples' findings are reported, with the majority of them great success, which

Google's bilingual review describes as models that create high-quality neural machine translation.

Keywords: neural machine translation, translation memory, AutoML Translate, Google Cloud
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1. Uvod

Od kad je svijet postao globalno selo, prevodenje je postalo jedna od glavnih alata
komunikacije. PrenoSenjem ideja s jednog jezika na drugi jezik povezale su se razli¢ite kulture,
ideologije, obicaji, poslovni sustavi i mnoge druge komponente danasnjeg drustva. Ubrzanim
napretkom tehnologije proces prevodenja se postupno mijenjao, a razvojem umjetne inteligencije

dosegao je automatsku razinu strojnog neuronskog prevodenja sto je tema ovog diplomskog rada.

Kratkim pregledom podrucja strojnog prevodenja i nedavnog pocetka koristenja istog u praksi
prevodenja vjerskih tekstova u Hrvatskoj pre¢i ¢e se na analizu teme neuronskog strojnog
prevodenja opcenito te posebice usredotociti na nacin rada AutoML Translate platforme kao jedne
od najnovijih alata Google Cloud platforme. Ukratko je opisana metodologija rada koja je detaljno
analizirana u daljnjim poglavljima pocevsi od objasnjenja pojmova vezanih za prevoditeljsku
memoriju i alate za njezino oblikovanje. Istaknut je program SDL Trados kao jedna od glavnih

softverskih komponenti cjelokupnog projekta.

Korpus tekstova na kojima se temelji proces strojnog prevodenja rada je prijevod Biblije Ivana
Vrtari¢a iz 2016. godine i prijevod tekstova Williama Branhama. Budu¢i da je program Trados
koristen u postupku prevodenja ovih tekstova, od velike je vaznosti analizirati softverske dijelove
1 nacine oblikovanja prevoditeljske memorije u istome. Rad nastavlja s opisivanjem procesa
stvaranja prevoditeljske memorije prijevoda cjelokupne Biblije, objasnjavanje postupka

poravnavanja iste i alati koji su koristeni u tom procesu.

Sve navedeno sluzilo je kao priprema za stvaranje dobre 1 kvalitetno poravnane baze
podataka prevoditeljske memorije koja je kasnije koriStena u procesu treniranja modela primjenom
umjetne inteligencije na AutoML Translate platformi. Opisan je proces treniranja modela krenuvsi
od postavljanja modela za treniranje, prelazeéi na opcije prijenosa paralelnog korpusa te ucitavanja
iste u sustav, treniranja modela prema potrebama korisnika, evaluacije modela te testiranja modela

na novim reCenicama i koristenja kreiranog modela u prevoditeljskoj praksi.

U ovom projektu, postupak treniranja ponovljen je na pet razli¢itih paralelnih korpusa kako
bi se dobiveni rezultati usporedili 1 kako bi se doSlo do potencijalnog zakljucka o tome koji je
najbolji nacin pripreme prevoditeljske memorije tako da platforma AutoML da Sto bolje rezultate

kona¢nog modela. Prikazani su dobiveni BLEU rezultati za svaki model, ispisana je statistika broja



ucitanih reCenica, kvaliteta poravnavanja prevoditeljske memorije (radilo se o sravnjivanju u
paragrafima ili reCenicama), a dodatno je jo$ analizirana i razlika kod uéitavanja razli¢itih .tmx i
.tsv formata Valja spomenuti da se AutoML sustav svakodnevno usavrSava te se ocekuje da ¢e u

buduénosti davati sve bolje i bolje rezultate.



2. Pregled podrudja

Nagli napredak u podru¢ju umjetne inteligencije utjecao je na razvitak podrucja strojnog
prevodenja $to posebice dokazuju nedavna istrazivanja. Ako se fokusiramo samo na 2020. godinu
i na prvu polovicu 2021. godine, ve¢ primjecujemo promjene kod novih metoda obrade prirodnih
jezika i strojnog prevodenja (Suman, 2021). Nedavna istraZivanja su se takoder fokusirala na
neuronsko strojno prevodenje i na izgradnje sustava za neuronsko strojno prevodenje (Saratlija,
2020.). Stru¢njaci se takoder bave ljudskom evaluacijom sustava za neuronsko strojno prevodenje

(Mikuli¢, 2020) te kontrastivnom analizom ljudskoga 1 strojnoga prevodenja (Visi¢, 2020.).

Nedavna istrazivanja u podrucju institucijskog prevodenja (Krizmani¢, 2020.) takoderisti¢u
vaznost sustava za strojno prevodenje, budu¢i da se upravo u praksi institucijskog prevodenja
prevoditelji koriste softverskim rjesenjima programa Trados iprevoditeljskim memorijama o ¢emu
¢e kasnije biti vise rije¢i. U ovoj sferi, bitno je takoder spomenuti vaznost istrazivanja u vezi
utjecaja visejezic¢nosti vrednovatelja na ljudsku procjenu kvalitete strojnih prijevoda (Ljubas,

2020.).

Osim istrazivanja koji se fokusiraju na visejezi¢nost, znanstvenici su u 2021. godini istrazivali
neuronsko strojno prevodenje s jednojezi¢nim prijevodnim memorijama (Cai, 2021.) fokusirajuci

se takoder na proucavanje sigurnosti podataka (Jiao, 2021.).

Utjecaji novih tehnologija na prevoditeljsku struku (Gogi¢, 2020.) nezaobilazna je tema
rasprava medu prevoditeljima, dok je ovaj rad dokaz napretka i ubrzavanja procesa prevodenja za

englesko — hrvatski jezi¢ni par na primjerima vjerskih tekstova u Hrvatskoj.



2.1. Neuronsko strojno prevodenje

Razvojem umjetne inteligencije postigao se veliki napredak u razli¢itim podru¢jima
raunarstva pa time i u podrucju strojnog prevodenja - pojavilo se neuronsko strojno prevodenje
kao korak dalje od prethodnog statistickog nacina prevodenja. Ono §to je statisticki nacin koji je
prethodio razvoju neuronskog strojnog prevodenja podrazumijevao bilo je bazirano na statistici,
odnosno na izracunavanju postoji li i kolika je ,,vjerojatnost da ¢e se neka rije¢ prevesti nekom
drugom ili da ¢e se prijevodi dviju rijeci koje se nalaze jedna pokraj druge takoder nalaziti jedni

pored drugih.“ (Ljubas, 2018.)

Kod spomenutog statistickog pristupa postojale su tri razli¢ite podvrste, a razlikovale su se u
jezi¢noj analizi teksta. Tri spomenute podvrste su temeljene na sintaksi, frazama i rije¢ima
(Yonghui Wu et al., 2016.). Ono $to je drugacije kod neuronskog strojnog prevodenja je ideja da
se do prevedenog teksta dolazi koriste¢i neuronske mreze odnosno duboko ucenje. Da bi se
neuronsko strojno prevodenje moglo definirati kao sekvencionalno predvidanje mora zadovoljiti
uvjete da je tekst koji se ulazno obraduje u obliku recenice, $to znaci da se u ulaznom obliku ne
obraduju odlomci ili cijeli dokumenti, a kod izlaznog teksta podrazumijeva se generiranje teksta
auto regresivno s lijeva na desno. Kod obrade teksta u neuronskom prevodenju postoje dvije
neuronske mreZe koje se paralelno koriste na na¢in da prva obraduje ulazne tekstualne podatke,
dok druga daje izlazne rezultate. Radi se o sustavu koji kodira i dekodira te iz sustava izvlaci

prikaze bilo koje duzine nakon ¢ega se iz prikaza generira tocan prijevod (Zhang & Zong, 2020.).

Prilikom treniranja neuronske mreze, svaka rije¢ je kodirana pomocu vektora veli¢ine 500
dimenzija (a) koji predstavljaju svoje jedinstvene karakteristike unutar odredenog jezi¢nih para
(npr. engleski i hrvatski). Na temelju jezi¢nih parova koji se koriste za treniranje, neuronska mreza
samostalno definira §to ove dimenzije trebaju biti. (Microsoft, 2021) Mogu se, primjerice, Koristiti
jednostavne znacajke kao $to su rod, vrsta rijeci (glagol, imenica, pridjev, prilog i drugo), razina
formalnosti teksta i sli¢no, ali i bilo koje druge znacajke koje proizlaze iz podataka na kojima se
mreZa trenira, a koji nisu toliko o€iti.

Koraci u prevodenju prema (Microsoft, 2021) pomoc¢u neuronske mreze su sljedeci:



1) ,.Svaka rije¢, ili konkretno, 500-dimenzionalni vektor koji ju predstavlja, prolazi kroz prvi
sloj "neurona" koji ¢e ga kodirati u 1000-dimenzionalni vektor (b) koji predstavlja rijec¢ u
kontekstu drugih rijeci u recenici.

2) Nakon $§to su sve rije¢i jednom kodirane u ove 1000-dimenzionalne vektore, proces se
ponavlja nekoliko puta, svaki sloj omogucuje bolju kombinaciju 1000-dimenzionalnog
prikaza rijeci u kontekstu pune recenice

3) Zavrs$na izlazna matrica zatim koristi sloj pozornosti (eng. attention layer) pomocu kojega
¢e se definirati koja ¢e se sljedecarije€ iz izvorne recenice prevesti. Takoder, isti se izracuni
koriste kako bi se potencijalno ispustale nepotrebne rijeci na ciljanom jeziku.

4) Sloj dekodera prevodi odabranu rije¢ (to¢nije vektor od 1000 dimenzija koji predstavlja
ovu rije¢ u kontekstu pune recenice) u najprikladniji termin na ciljanom jeziku. lIzlaz
posljednjeg sloja (c) zatim se vraca u sloj pozornosti kako bi izracunao koja bi sljedeca

rije¢ iz izvorne re¢enice trebala biti prevedena (Slika 1).

The o blue house is
[04, 0.7....0.3]
B 8 8 &
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sloj pozornosti
2] @mJ
®° @
&
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Slika 1 Graficki prikaz rada neuronskih mreza za konsturkciju strojnog prijevoda*

1 Microsoft prevoditelj za posao. 2021. Strojni prijevod-Microsoft Translator za tvrtke. [online] dostupno na:
<https://www.microsoft.com/hr-hr/translator/business/machine-translation/> [pristupila 20.05.2021].



2.2. Nacin rada Google AutoML Translate platforme

AutoML Translation jedan je od Google Cloud alata koji omogu¢ava da programeri,
prevoditelji i ostali stru¢njaci s ograni¢enim znanjem 0 strojnom uéenju mogu brzo stvoriti
visokokvalitetne modele. Cjelokupni proces rada AutoML-a moze se podijeliti u tri etape
(prikazano na Slici 2):

e prijenos paralelnog korpusa u odredenom jezi¢nom paru u sustav,
¢ treniranje modela koriste¢i AutoML Translation alat,

e cvaluacija kreiranog modela 1 koriStenje u praksi.

Kako AutoML funkcionira?

Upload prevedenih
jeziénih parova

vrata
¢« Zest baterija

AutoML
Prijevod

© Treniranje modela © Evaulacija

Slika 2 Naéin rada AutoML platforme za prevodenje?

Sustav takoder omogucuje koriStenje APl-a za prijevod razli¢itih medijskih sadrzaja.
Translation API Basic trenutno prevodi tekstove na vise od sto jezika. Translation API Advanced
nudi iste brze, dinami¢ne rezultate koji se dobivaju s osnovnim i dodatnim znacajkama prilagodbe.
Prilagodavanje je vazno za pojmove ili fraze specificne za domenu 1 kontekst te formatirani
prijevod dokumenta. S druge strane, API za prevodenje medija isporucuje audio prijevod u

stvarnom vremenu s velikom to¢no$¢u i pojednostavljenom integracijom. Takoder moze se

2 Google Cloud. 2021. AutoML Translation beginner's guide. [online] dostupno na:
<https://cloud.google.com/translate/automl/docs/beginners-guide> [pristupljeno 20 May 2021].



poboljsati korisni¢ko iskustvo s prevodenjem s malim vremenom kasnjenja (Perron & Furnon,
2021.).

Znacajke koje se spominju kao prednosti koriStenja Google Cloud AutoML Translate-a su:

e omoguceno prevodenje izrazito velikog broja jezi¢nih parova,
e automatska detekcija jezika,

e podrska kreiranja glosara,

e visoka skalabilnost,

e jednostavna integracija,

e pristupacna cijena.

Unaprijed trenirani model sadrzan u API-ju za prijevod, podrzava vise od stotinu jezika, od

africkog do zulu kao §to je prikazano u Tablici 1.

Tablica 1 - AutoML Translate podrZani jezici u svibnju 2021. godine®

Language Pair Language Codes
Afrikaans <-> English af <->en
Albanian <-> English sq <->en

Arabic <-> English ar<->en
Azerbaijani <-> English az <->en
Bengali <-> English bn <->en
Bulgarian <-> English bg <->en
Catalan <-> English ca<->en
Chinese (Simplified) <-> English zh-CN * <->en
Chinese (Traditional) <-> English zh-TW <->en
Croatian <-> English hr <->en
Czech <-> English cs <->en
Danish <-> English da<->en

3 Google Cloud. 2021. Language support for custom models | AutoML Translation Documentation. [online]
dostupno na: <https://cloud.google.com/translate/automl/docs/languages> [pristupila 8.5.2021].



Dutch <-> English nl <->en
Estonian <-> English et<->en
Finnish <-> English fi<->en
French <-> English fr <->en
Galician <-> English gl <->en
Georgian <-> English ka <->en
German <-> English de <->en

Greek <-> English el <->en
Gujarati <-> English gu <->en

Haitian Creole <-> English ht <->en
Hebrew <-> English iw <->en
Hindi <-> English hi <->en
Hungarian <-> English hu <->en
Icelandic <-> English iIs<->en
Indonesian <-> English id <->en

Italian <-> English it <->en
Japanese <-> English ja<->en
Korean <-> English ko <->en
Latvian <-> English Iv <->en

Lithuanian <-> English lt<->en

Malay <-> English ms <->en

Marathi <-> English mr <->en
Norwegian <-> English no <->en
Persian <-> English fa<->en
Polish <-> English pl <->en
Portuguese <-> English pt <->en




Punjabi <-> English pa <->en
Romanian <-> English ro<->en
Russian <-> English ru<->en
Serbian <-> English sr<->en
Slovak <-> English sk <->en
Slovenian <-> English sl <->en
Spanish <-> English es<->en
Swahili <-> English SW <->en
Swedish <-> English sv <->en
Thai <-> English th<->en
Turkish <-> English tr<->en
Ukrainian <-> English uk <->en
Urdu <-> English ur <->en
Vietnamese <-> English Vi <->en
Welsh <-> English cy <->en

Sto se tice automatske detekcije jezika, ova znadajka je od posebne koristi kod analize
originalnog teksta za prevodenje u sluCaju kada korisnik nije upoznat s jezikom ili pismom
izvornog teksta. U tom slucaju AutoML ima moguénost automatskog otkrivanja o kojem se
izvornom jeziku radi. Platforma takoder omoguéuje podrsku kod izrade pojmovnika po potrebi

korisnika, $to prevoditelju omogucuje da odrzi konzistentnost i duh jezika u prevedenom sadrzaju.



Tablica 2 - Naéin rada AutoML Translation platforme - podriane znaéajke sustava®

Api za Napredni API za AutoML prijevod
prevodenje prijevod
Basic
Pocetak rada Pocetak rada Pocetak rada
Vrste sadrzaja Tekst, HTML | Tekst, HTML, Tekstualna poruka
DOCXx, PPTX,
XLSx, PDF

Primarne akcije

Prijevod teksta

Prijevod teksta

Model treniranja,
upravljanja i prevodenja
teksta

Prepoznavanje jezika

Glosar

Skupni prijevodi

Oblikovani prijevod
dokumenta (skupno i
mrezno)

ENIAENIENIEN

Prijevodi s prilagodenim
modelima

<

Izrada prilagodenih
modela

Prijevod opéim modelima

Integrirani REST API

Integrirani GRPC API

Radun servisa

API Kljug

HTML

Prijevod neogranic¢enog
broja znakova dnevno

Podrzava vise od 100
jezi¢nih parova

U ovom projektu koristene su znacajke iz posljednjeg stupca Tablice 2. Prema vrsti

sadrzaja, koristen je tekst kao podrzan oblik, a kao primarna aktivnost koriSteno je treniranje

modela i prevodenje teksta. Takoder je za projekt odabrana opcija kreiranje korisnickog racuna,

prevodenje s modelom izradenim po potrebi korisnika, kreiranje i izgradnja korisnickog modela

4 Google Cloud. 2021. Cloud Translation | Google Cloud. [online] dostupno na:

<https://cloud.google.com/translatettsection-7> [pristupila 2.5.2021.]




AutoML platforma omogucuje skaliranje prijevodnih proizvoda. Na korisniku je da postavi
pravila rada u prevoditeljskom timu, dok se skupni prijevod moze koristiti s Google Cloud
Storageom kako bi se smanjila slozenost tijeka rada pri prevodenju dugih ili vise tekstualnih

datoteka u ve¢im timovima.

Sljedeca znacajka je jednostavna integracija tj. Google REST API koji se lako Kkoristi za
prijevod, $to znaci da se ne mora izdvajati tekst iz dokumenta; ve¢ se sustavu samo posalje HTML

datoteka, a korisnik natrag dobiva prevedeni tekst.

Sto se ti¢e naplacivanja, prijevod se naplacuje po znaku, ¢ak i ako je znak zapisan pomocu
vise bajtova. AutoML Translation naplacuje u¢enje modela, upotrebu predvidanja po znakovima i
pohranu. Pla¢a se samo ono Sto se u sustavu koristi, dok neiskoriStene opcije sustava ostaju
nenaplacene. Cjenik treniranja modela na AutoML Translation platformi prikazan je u Tablici 3,

a cjenik prevodenja za istu platformu u Tablici 4.

Tablica 3 Cijenik treniranja modela na AutoML Translation platformi u svibnju 2021. godini®

Broj parova za treniranje Tipi¢no vrijeme treniranja
Manje od 1000 2 - 3 sata
1000 - 10,000 2 - 3 sata
10,001 - 100,000 4 - 5,5 sati
100,001 - 1,000,000 5- 7 sati
1,000,001 - 10,000,000 6 - 12 sati
Vise od 10.000.000 12 sati ili vise
AutoML Sku trZ?ﬂ?::]l}a Maksimalno po treniranju
AutoML treniranje $45 $300

5 Google Cloud. 2021. Pricing | AutoML Translation Documentation | Google Cloud. [online] dostupno na:
<https://cloud.google.com/translate/automl/pricing> [pristupljeno 2.5.2021.]



Tablica 4 Cijenik prevodenja na AutoML Translation platformi u svibnju 2021. godini

Znacajka e Cijena
upotreba
0-500k Besplatno
500k-250M | $80 za milijun
znakova
$60 za milijun
Prijevod teksta (TXT, HTML i XLSX formati) 250M-2,58 znakova
2.5B-4B $ 40 za milijun
znakova
>4B $ 30 za milijun
znakova
Prijevod dokumenta (pretpregled) pomocu v3 API-ja za $0.25 po
prevodenje u oblaku (podrzava DOCX, PPTX 1 PDF sva upotreba =9 P
formate) stranici

Tablice 3 i 4 prikazuju cjenik koji je aktualan za svibanj 2021. godine. Platforma zahtjeva
unos podataka bankovne kartice prije samog koristenja zbog ¢ega je kod planiranja troSkova
projekta bitno uzeti u obzir sve komponente koje ¢e za izvedbu biti koriStene. Platforma takoder
nudi opciju procjene cijene Google Cloud projekta na web stranici Google Cloud Pricing

Calculator (Slika 3) koja omogucava korisnicima lakse planiranje budZeta projekta.

Google Cloud Pricing Calculator

Search for a product you are interested in. Q

Instances

Free: Debian, CentOS, CoreOS, Ubuntu, or other User Provided OS

E2

Slika 3 Google Cloud Pricing Calculator - procjena cijene Google Cloud projekta®

6 Google Cloud. 2021. Google Cloud Platform Pricing Calculator. [online] dostupno na:
<https://cloud.google.com/products/calculator> [pristupila 21.5.2021.].


https://cloud.google.com/translate/docs/advanced/translate-documents
https://cloud.google.com/products#product-launch-stages

3. Metodologija
3.1. Problem i predmet istrazivanja

Predmet istrazivanja rada je neuronsko strojno prevodenje na primjeru korisStenja AutoML
Translate platforme Google Cloud sustava za englesko — hrvatski jezi¢ni par. Problematika kojom
se ovaj rad bavi je kreiranje prevoditeljske memorije kroz razliite alate za poravnavanje
postojecih izvornih i prevedenih tekstova te stvaranje iste pomocu programa za potpomognuto
prevodenje 1 strojno prevodenje. Osim navedenog, provodi se analiza rada AutoML Translate
platforme koja primjenom umjetne inteligencije omogucava korisniku stvaranje i treniranje
modela izradenih prema potrebama korisnika te se dolazi do zakljuc¢aka vezanih za rad platforme

za odabranu jezi¢nu kombinaciju.

3.2. Svrha i cilj istrazivanja

Svrha i cilj istrazivanja je odrediti najbolje postupke pripreme paralelnog korpusa na
osnovu koje AutoML Translate obraduje podatke i trenira model za neuronsko strojno prevodenje

kako bi isti dao §to bolje rezultate primjenjive u prevoditeljskoj praksi.

3.3. Radna hipoteza

Provedeno je treniranje pet razli¢itih modela na AutoML Translate platformi od kojih su

modeli bili trenirani na;

e prijevodnoj memoriji tekstova Williama Branhama poravnanoj na:
o razini recenice
o razini odlomka
e prijevodna memorija Biblije poravnana na:
o razini stihova
e prijevodna memorija tekstova Williama Branhama i Biblije poravnana na:

o razini reéenice



o razini odlomka

Pretpostavlja se da ¢e najbolji rezultati dati sustav treniran na stopostotno tocno poravnanoj
prevoditeljskoj memoriji kojoj svaki reCenicni segment na originalnom engleskom jeziku pored
sebe ima odgovarajuci prijevod na hrvatski jezik, a sadrzaj je tekstova jednog autora i ne dolazi

do kombiniranja sa prijevodom Biblije.

3.4. Opis korpusa

Tmx datoteka memorije prijevoda tekstova Williama Branhama sadrzi 63728 re¢eni¢nih
parova, a struktura prevoditeljske memorije poravnana na nacin da lijeva strana korespondira
prijevodu na desnoj strani. Memorija je nastala koriste¢i program Trados na nacin da su se
povezale radne memorije vise razli¢itih prevoditelja u jednu sveobuhvatnu memoriju koja je iz
tmw formata morala biti pretvorena u tmx format. Tsv datoteka memorije prijevoda tekstova
Williama Branhama 1 prijevoda Biblije sadrzi 90902 jezi¢nih parova od kojih su tekstovi Williama
Branhama proavnani na razini reCenica, a Biblijski tekstovi na razini stihova, $to nerijetko
ukljucuje dvije do tri reenice u jednom stihu. Sljedeca datoteka memorije je tmx datoteka koja
ukljucuje prijevode tekstova Williama Branhama poravnanima na razini odlomka zajedno s
prijevodom Biblije koja je kao i u prethodnom sluc¢aju poravnana na razini stihova. Datoteka se
sastoji od 61147 jezicnih parova. Sljedeca datoteka prijevodne memorije se sastoji od 24996
jezi¢nih parova prijevoda Biblije poravnatih na razini stihova. Posljednja memorijska datoteka
korpusa je tmx datoteka koja sadrzajno odgovara prvoj prevoditeljskoj memoriji korpusa,
medutim, u ovom slucaju se proces poravnavanja izvrsSio na razini odlomka zbog Cega se ova

prijevodna memorija sastoji od 36151 jezi¢nih parova.



3.5. Metodologija i tijek istrazivanja

Tijek istrazivanja se je sastojao od uredivanja prevoditeljskih memorija, koristenja alata za
uredivanje baze podataka prevedenih tekstova i pretvorbu prevoditeljskin memorija iz jednih
oblika datoteka u druge, treniranja modela koriste¢i AutoML Translate platformu, te zavrsilo s
usporedivanjem rezultata razli¢itih modela. Kvaliteta odredenog modela bila je izrazena ponajprije
BLEU metrikom, ali takoder se je uzela u obzir i razlika izmedu BLEU metrike poc¢etnog Google
modela prirodnog strojnog prijevoda (eng. NMT — natural machine translation) i nastalog
korisni¢kog modela u svakom od primjera te su se dodatno komentirale primjene razli¢itih opcija

u prevoditeljskoj praksi.



4. Prijevodna memorija i alati za njezino oblikovanje
4.1. Prijevodna memorija

Prevodenje s jednog na drugi jezik tehnika je koju nije lako staviti u okvire strogih pravila sto
je krajem 20. stolje¢a potaklo potrebu za novim metodama strojnog prevodenja. Postavlja se
pitanje je li moguée da stroj uci iz ve¢ prevedenih tekstova. Istrazivanja na temu strojnog
prevodenja otvorila su nova mogucéa rjesenja uglavnom temeljenih na podatcima (eng. data-driven
methods). 1z namjere da se na temelju ve¢ prevedenih dijelova re¢enica dode do novih prijevoda
doslo je do razvijanja strojnog prevodenja temeljenog na primjerima (eng. example-based machine
translation). Krajem 20. stoljeca kada se pojavila navedena metoda u istrazivanjima, nije bio velik
broj istrazivaca koji su bili zainteresirani istom, medutim danas je upravo ovaj pristup sve u
primjeni (Punder, 2015.).

Temeljna ideja prijevodne memorije (eng. translation memory) je pohrana jezi¢nih segmenata
na izvornom jeziku i paralelno spremanje prijevoda na drugom jeziku. Ova tehnologija ima Siroku
primjenu u procesu prevodenja koji je racunalno potpomognut. Prijevodna memorija osim funkcije
pohrane podataka takoder 1 pretrazuje postojece prijevode u bazi podataka te nudi prevoditelju
adekvatne prijevode pri radu na novim tekstovima (Punder, 2015.).

Postupak pripreme prevoditeljske memorije bio je od kljuéne vaznosti u ovom projektu.
Bitno je napomenuti da se tijekom izrade diplomskog rada paralelno radilo na stvaranju
prevoditeljske memorije prijevoda Biblije te na procesu izdvajanja prevoditeljske memorije
tekstova Williama Branhama koja se kroz prevoditeljsko iskustvo automatski pohranjivala u
programu Trados.

U prvom procesu stvaranja prevoditeljske memorije bitno je bilo to¢no poravnavanje
originalnog teksta Biblije prijevoda Kralja Jakova s hrvatskim prijevodom Ivana Vrtari¢a iz 2016.
godine kako ne bi doslo do krivog poklapanja lijeve i desne strane, to¢nije izvornog teksta s
prevedenim tekstom. Uz pomo¢ koriStenih alata koji su objasnjeni u nastavku rada, potrebna je
bila ljudska intervencija i korekcija odredenih automatskih funkcionalnosti programskih alata kako
bi poravnavanje bilo to¢no. Buduci da je kod izrade prevoditeljske memorije Biblije izvorni tekst
ve¢ postojeci, a takoder i hrvatski prijevod, bilo je potrebno ucitati izvorni i odredi$ni tekst u

program Excel na nacin da broj stiha Biblije s lijeve strane odgovara broju stiha Biblije s desne



strane. Na taj se je nacin, koristenjem Excel Query opcija doslo do kranjeg produkta poravnane
memorije.

U drugom navedenom procesu stvaranja prevoditeljske memorije tekstova Williama
Branhama ponajvise se koristio program Trados u kojem prevoditelji rade na vjerskim tekstovima
duZi niz godina te nove prijevode automatski unose u kreiranje prevoditeljske memorije. Medutim
u ovom se je slucaju arhivirana prijevodna memorija morala uredivati i mijenjati formate. Tada je
bilo bitno dobiti krajnji produkt u tsv ili tmx datotekama buduéi da su one podrzane od strane
Google AutoML za treniranje modela za neuronsko strojno prevodenje. Memorija se poravnavala
u re¢eni¢nim oblicima kako bi se dobila §to to¢nija semanticka analiza teksta te kako bi trenirani
model mogao u fazi evaluacije dati rezultate sto to¢nijih izraza specifi¢ne terminologije Vvjerskih

tekstova.



4.1.1. Prijevodna memorija sustava Trados

Kada se govori o prevoditeljskoj memorij, govori se 0 memoriji koja predstavlja bazu
podataka pohranjenih recenica, odlomaka ili segmenata teksta koji su ranije prevedeni. Svaki unos
ili segment u prijevodnoj memoriji ukljucuje izvorni jezik, poznat kao izvor i njegov prijevod,
poznat kao cilj. Ti se parovi nazivaju prijevodnim jedinicama ili TU (eng. translation units).
Prijevodne memorije koriste se s prijevodnim softverom, kao §to je Trados Studio, i automatski
predlazu pohranjena identi¢na ili sli€éna podudaranja kako se prevode novi dokumenti. To znaci da
reéenice, odlomci ili segmenti teksta koji su prethodno prevedeni nikada vise ne trebaju biti iznova
prevedeni. Prijevodne memorije dramaticno poboljSavaju kvalitetu, brzinu, dosljednost i
ucinkovitost svakog prevoditeljskog posla, a koriste se kao dio alata za racunalno potpomognuto

prijevodenje kao $to je Trados Studio.

Prilikom otvaranja dokumenta koji se prevodi ili izvorne datoteke, prijevodna memorija
provjerava je li bilo koji sadrzaj ranije ve¢ preveden i trazi stopostotna podudaranja - identi¢na
podudaranja ili djelomi¢na podudaranja - sli¢na, ali ne i to¢na podudaranja koja se pojavljuju u
novoj izvornoj datoteci. Svaki prethodno spremljeni prevedeni tekst smjeSta se unutar
odgovarajuceg ciljnog segmenta unutar prozora za uredivanje teksta. Dok prevoditelj radi na
izvornoj datoteci, svi prijedlozi iz prijevodne memorije mogu biti prihvaceni ili nadjac¢ani novim
alternativama. Ako se prijevodna jedinica (segment izvornog i ciljnog teksta) ru¢no aZurira, moze
se spremiti u prijevodnu memoriju za buducu upotrebu. Na sli¢an naéin, svi segmenti U ciljanoj
datoteci bez podudaranja trebali bi biti prevedeni rucno. Jednom prevedeni, oni se tada mogu

dodati u sve vecu prijevodnu memoriju.

_V_I Translation Memories (*.sdltm)_"_|

Translation Memories (*.sdlitm)

Trados Translation Memories (*.tmw)
Legacy SDLX Translation Memories (*.mdb)
Cancel TMX Files (*.tmx)
Workbench and WinAlign Export (*.txt)

Slika 4 Trados prijevodna memorija — tmw



Kod koristenja softvera Trados Studio, prijevodne memorije stvara profesionalni
prevoditelj i ponovno koristi sadrzaj koji je prethodno preveden u tmw datoteci (Slika 4) kako bi
se poboljsala brzina, kvaliteta i dosljednost buducih prijevoda. Novije verzije programa
pokusavaju implementirati strojno prevodenje kao moguénost dobivanja automatskog prijevoda
bez ikakvog ljudskog unosa. Trados Studio nudi opcije strojnog prevodenja za ograniCeni broj

jezika, medutim kod istoga se dodatno radi na uredivanju prijevoda od strane prevoditelja.

Strojno prevodenje se moze takoder koristiti zajedno s prijevodnom memorijom kako bi se
povecala ukupna brzina prijevoda. Takva se kombinacija, primjerice, koristi kada prijevodna
memorija nema dovoljno podataka za dovrSavanje segmenta teksta, pa pruzatelj strojnog
prijevoda, kao $to je RWS Language Cloud, moze dati prijedlog za neprevedeni segment.
Prevoditelj zatim naknadno ureduje rezultat strojnog prijevoda i sprema dovrSeni segment u
prijevodnu memoriju za ponovnu upotrebu. Prijevodna memorija pohranjuje segmente teksta kao
prijevodne jedinice. Segment se moze sastojati od re¢enice ili odlomka. Prijevodna memorija (eng.
translation memory ili TM) sadrZi i izvornu i prevedenu verziju svakog segmenta za ponovnu
upotrebu. Poput prijevodne memorije, baza termina je paralelni korpus koja se moze pretrazivati.
Medutim, baza termina sadrzi popis visejezi¢nih pojmova 1 pravila u vezi s njihovom uporabom.
Pojmovi mogu biti bilo §to specifi¢no za tvrtku, kao $to je nacin na koji se prevode nazivi robnih
marki ili imena proizvoda, ili ih ne treba prevesti. Prevoditelji obi¢no koriste i prijevodnu

memoriju i bazu termina u Trados Studiju (Lewey, 2021).

Translation Memories (*.sdltm) -

Translation Memories (*.sditm)

Legacy Trados Translation Mermories (*trow)

| egacy SOLX Translation Memaories (*.mdh)
MW Files (%t

Workbench and WinAlign Export [*.txt)

Slika 5 Trados prijevodna memorija — tmx



2 P ———— -
Export Options 5
Specify export options and click Next to start exporting.
Export to:
4 Roadshows\Tips and Tricks\Files\06 Translation Memories\Varables\(130920) My synch file tmx
Fitter:
(none) Edt...
If 7| Export to Workbench-optimized TMX format for use in Trados 2007 I ’I

Slika 6 Trados prijevodna memorija - Export odgovarajuceg TMX formata za koristenje u starijim
verzijama programa

Ono $to je u provedbi projekta ovog rada bilo od velike vaznosti je mogucnost izvoza
prevoditeljske memorije iz programa Trados u odgovaraju¢i TMX format (Slike 5 i 6) koji se moze
koristiti i u starijim verzijama programa. Vaznost ove opcije lezi i u tome da se kod povezivanja
prevoditeljskih memorija viSe prevoditelja u jednu smislenu cjelinu Cesto verzije programa u
praksi ne poklapaju pa je od velike vaznosti imati fleksibilnost kod pretvorbe i formatiranja kako

bi povezane memorije stvarale koherentnu cjelinu.

[®] spL Trados Translator's Workbench - zadnje o O X

File Settings View Options Teols Help

Created on:
Created by:
Changed on:
Changed by:

| R=5--N

Slika 7 SDL Trados Translator's Workbench

SDL Trados Workbench (Slika 7) radni je prostor programa u kojem se mogu stvarati nove

prevoditeljske memorije, otvarati postojece, a ponajvise se koristi za prevoditeljsku konkordancu



tj. pretrazivanje pojma u prevedenim reCenicama odabrane prevoditeljske memorije Sto je
prevoditeljima od velike pomo¢i budu¢i da se direktno dobiva informacija ne samo o znacenju

rijeci, ve¢ o njezinom koristenju i kontekstima u kojima je ve¢ u selektiranoj memoriji prevedena.

Otvaranje postojece prevoditeljske memorije u SDL Trados Translator's Workbench-u ili
stvaranje nove preduvjet je za nastavak koristenja Trados SDL opcija u prevodenju. Kod otvaranja
postojece memorije u ovom slucaju govorimo o otvaranju tmw datoteke u koju su prethodno
pohranjeni prijevodi slicnog sadrzaja i terminologije. Kako bi se ta memorija mogla koristiti za
stvaranje modela primjenom umjetne inteligencije na Google Cloud platformi neophodno je tmw
memoriju prebaciti u tmx format sto je moguée kroz opciju Export u SDL Trados Translator's

Workbench-u (prikazano na Slici 8).

Create 1 Memory X
E SDL Trados Translator's Workbench - zadnje = Source languages: Target lanquages:
File Settings View Options Tools Help English (Caribbean) | | Bosnian (Latin, Bosnia an A | Create...
English (Ireland) Bulgarian |
New... Ctrl+ N Engish (Jamaica) Catalan e
English (New Zealand) Chinese (Hong Kong S.A. |
Open... Crl+ O Enalich (Seuth Afieal Chinaca (PRCY |
Connect... [ E € ] x|
Close File Settings View Options Tools | [ Open Translation Memory X
Properties... Created on: Pogledaj u: Radna povrsina - ® [
E Created by: U=ttt ll P Vl (€} 5 7
Setup.. g::ggzg g;‘; Naziv Datum izmjene o
Import. Nova mapa 28.5.2021. 12:08
Export. m— Nova mapa (2) 28.5.2021.12:08
Reorganise Nova mapa (3) 28.5.2021. 12:08
MaiRtenancen. Nova mapa (4) 28.5.2021.12:08
< 2 Nova mapa (5) 28.5.2021. 12:08 v
Exit < >
1 C:\Users\rllen\Documents\zadnje.tmw ™™™ Naziv datoteke: [ | ‘ Otvori
I .o ts\Sanja_Poruka i Biblija.t Copndlz ey
B S ALl O e L DI A T, Desciptio Vrste datoteka: | Translation Memory (*tmw) v Odustani
3 C:\Users\rllen\Documents\Poruka i Biblija.tmw d
! 4 C:\Users\rllen\Documents\SVE.tmw [ Excusive fmec

Slika 8 SDL Trados Translator's Workbench - otvaranje postojece prevoditeljske memorije

Stvaranju nove prevoditeljske memorije (Slike 91 10) u programu, prethodi detaljna analiza
jezicne strukture tekstova na kojima se prevodi. Kontekstualna i jeziCna analiza teksta
dozvoljavaju bolju 1 efikasniju odrediSnu prevoditeljsku memoriju koja ¢e terminologijom
pripadati istoj jezi¢noj tematici te na taj nacin dobivamo uredne prevoditeljske memorije koje
kasnijim koriStenjem daju bolje rezultate u neuronskom strojnom prevodenju buduéi da modeli
trenirani na takvim memorijama imaju jasnu strukturu i koncept koji omogucava kvalitetno ucenje

buduceg modela.



E SDL Trados Translator's Workbench - zadnje
File Settings View Options Tools Help
~ New..

Oéeﬁ...

Connect...

Close
Properties...

Setup...
Import...
Export...

Reorganise

Maintenance...
Exit

1 C:\Users\rllen\Documents\zadnje.tmw

4 C\Users\rllen\Documents\SVE.tmw

Ctl+N
Ctrl + O

2 C:\..\Documents\Sanja_Poruka i Biblija.tmw
3 C:\Users\rllen\Documents\Poruka i Biblija.tmw

Slika 9 SDL Trados Translator's Workbench - stvaranje prevoditeljske memorije 1
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E SDL Trados Translator's Workbench - zadnje

File Settings View Options Tools Help

x Ctrl+ N
Open...

Ctrl+ O

Connect...

Close
Properties...

Setup...

Import...
Export...

Reorganise

Maintenance...

Exit

1 C:\Users\rllen\Documents\zadnje.tmw

2 C\..\Documents\Sanja_Poruka i Biblija.tmw

3 C:\Users\rllen\Documents\Poruka i Biblija.tmw
4 C\Users\rllen\Documents\SVE.tmw

E SDL Trados

File Settings

Created on:
Created by:
Changed on:
Changed by:

Create Translation Memory X

Source languages: Target languages:

English {Caribbean) N Bosnian (Latin, Bosnia an A Create...
English (Ireland) Bulgarian —
English {Jamaica) Catalan ‘ Cancel ‘
English (New Zealand) Chinese (Hong Kong S.A. !
English (South Africa) Chinese (PRC) l H |
English (Trinidad) Chinese (Singapore) L
Enﬁlish aUnited Nﬁdomi Chinese i aiwani *—‘
g v v l Copy.
System fields
[ Creation date Change date [] Used date
il Creation user Change user [[] Usage counter
Multiple translations

[] Allow muttiple translations for identical source segments

Slika 10 SDL Trados Translator's Workbench - stvaranje prevoditeljske memorije odabir izvornog i
odredisnog jezika




Drugi razlog zbog kojeg je dobro definirati karakteristike prevoditeljske memorije
unaprijed je moguénost dodavanja visestrukih prijevoda za isti izvorni segment i odredivanje
sistemskog dijela polja u stvorenoj memoriji za ubuduce koristenje. Takoder je bitno napomenuti
spominjanje izvornih autora stvaranja datoteka pod opcijom Copyright notice zbog zastite

autorskih prava.

SDL Trados nudi korisnicima opciju pretrazivanja pojmova U odabranoj prevoditeljskoj
memoriji. Bitno je spomenuti opciju konkordance (Slika 11) buduci da je Cesto koristeni alat kod
prevoditelja.Njezino ispravno i brzo pretrazivanje memorije nije temeljeno samo na automatskim
postavkama softverskog sustava, ve¢ prevoditeljima pruza i mogucénost podeSavanja opcija prema

vlastitoj potrebi.

)on e Iace oI e warers.

ht: and there was light. [=] -

was good: and God divided the light from the dark

and the darkness he called Night. And the evening Searct Previous Next =2 Options.. Close
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Slika 11 SDL Trados Translator's Workbench — Kokordanca

Radni prostor softverskog rjeSenja za prevoditelje sustava Trados sugerira prevoditeljima na
osnovi prevoditeljske memorije moguce prijevode za reCenice Cije segmente uspije pronaci u
memoriji. Kod koriStenja ove opcije u prakticnom prevodenju, mogu se odabrati dva nacina
povezivanja s baziénom bazom podataka prijevodne memorije, a to su ili memorija bazirana na
datoteci ili memorija bazirana na serveru. Kad se odabere jedna od opcija, prevoditelj u nastavku

moze odrediti na osnovi kolikog postotka podudaranja zeli da mu se tijekom prevodenja sugeriraju



nove mogucnosti za prijevode. Program takoder nudi odredena podeSavanja za pretragu

konkordance i referenciranje na prevoditeljsku memoriju koja su vidljiva na Slici 12,
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Slika 12 SDL Trados Transaltor's Workbench - opcije podesavanja konkordance



4.1.2. Priprema prijevodne memorije Biblije koriStene u istrazivanju

Stvaranje prevoditeljske memorije za prijevod Biblije bio je jedan od zahtjevnijih zadataka
cjelokupnog istrazivanja. Za pocetni temeljni tekst na engleskom jeziku odabran je prijevod Biblije
Kinga Jamesa buduci da je to jedini prijevod Biblije citiran u tekstovima Williama Branhama.
Hrvatski prijevod Biblije koriSten u ovom slucaju je prijevod Ivana Vrtari¢a iz 2016. godine za
koji sam prevoditelj u predgovoru pise: ,,Ovaj prijevod Biblije raden je s ¢vrstim uvjerenjem da je
tekst izvornih rukopisa Staroga 1 Novoga zavjeta (autografa) sa¢uvan u prijepisima tradicionalnoga
teksta koji su nam do danas sacuvani Bozjim providenjem, a ne da su nadahnuti i nepogresivi bili
samo izvorni rukopisi. Jer: “Rije¢i GOSPODINOVE su rijeci Ciste; kao srebro u zemljanoj peci
pretopljeno, sedam puta procis¢eno. Ti ¢e$ ih ¢uvati, GOSPODINE; ti ¢e§ ih ocuvati od ovoga

naraStaja zauvijek” (Psalam 12,6.7).

Kao uzor i pomo¢ u prevodenju s izvornih jezika posluzili su znameniti povijesni prijevodi
utemeljeni na tradicionalnim tekstovima Staroga i Novoga zavjeta: The King James Bible, ¢eska
Kralicka, Spanjolska Reina Valera i ruska Sinodalna Biblija. Od koristi su bili i neki drugi strani
prijevodi koji ne slijede istovjetnu tekstualnu tradiciju, primjerice njemacka nerevidirana
Elbelfelderska i jo$ neki slavenski, engleski i njemacki prijevodi. Namjera je bila saciniti Bibliju
na hrvatskom knjizevnom jeziku koja bi bila §to to¢niji prijevod izvornih tekstova, i to prijevod
nainjen prema nacelu formalne, a ne dinamicke ekvivalencije (parafraza). PoStovanje prema
bozanskom Autoru i Njegovoj rije¢i vodilo je prevoditelja da prihvatljivim smatra samo nacelo

krajnje doslovnosti i to€nosti, a ne prenoSenje poruke teksta.” (Vrtari¢, 2021)



4.1.2. Koristenje Excel Queryja za rad na prevoditeljskoj memoriji

Kod izrade prevoditeljskih memorija u praksi se pokazalo da je Excel osim Sto je
opcepoznato izrazito dobar za obradu broj¢anih podataka, takoder dobar i kod rada s tekstovima.
Nacin na koji je podatkovno organizirana struktura Biblije takoder je utjecao na odabir upravo

Excel-a za rad na prevoditeljskoj memoriji.

Biblijski tekstovi organizirani su u knjige koje sadrze poglavlja i brojeve stihova unutar
poglavlja. Ovakva organizacija idealna je za oblikovanje u ¢elijama, kao Sto to omoguc¢ava Excel,
buduc¢i da je od logi¢nih jedinica prevoditeljske memorije jasno vidljivo da broj poglavlja knjige
u izvornom tekstu mora odgovarati broju poglavlja biblijske knjige u prevedenom tekstu. Takoder,
svaki stih koji je odreden brojkom s lijeve strane, u vizualnom prikazu u ¢elijama, mora odgovarati
identi¢nom broju s desne strane. Na ovaj nacin strukturiran tekst brzo se poravnao, medutim
neophodno je bilo ljudska intervencija u nekoliko sluc¢ajeva u kojima je doslo do spajanja stihova
u istu ¢eliju §to se moglo uociti i brzo ispraviti da se dobije poravnani korpus originalnog teksta
Biblije na engleskom jeziku i hrvatskom prijevodu iz 2016. godine. U projektu se Excel koristio
kod izrade prijevodne memorije Biblije buduci da je na raspolaganju bio i izvorni tekst i cjelokupni
prijevod Biblije na hrvatskom jeziku Ivana Vrtari¢a. Slika 25 prikazuje gotov proces poravnavanja
memorije na primjeru Biblije. Stih s lijeve strane odgovara prijevodu stiha s desne strane te se

poklapaju dijakriticki znakovi izvornog i odredi$nog teksta.

Slika 13 Excel u radu s tekstom na poravnavanju prevoditeljske memorije



4.3. Opis postupka treniranja modela

4.3.1. Postavljanje modela za treniranje

Postupak treniranja modela koriste¢i AutoML Translate znac¢ajku Google Cloud Platforme
jednostavan je, poprili¢no brz kad se uzme u obzir koli¢ina podataka koja se elaborira 1 efikasan.
Postupak prijave iziskuje unoSenje karti¢nih podataka, a nakon prijave u Google Console dobiva
se 300 americkih dolara u kosarici besplatnog probnog roka u kojem korisnik moze odluciti ho¢e

li nastaviti koristiti platformu o svom trosku ili ne.

Google Console omogucava razli¢ite nacine primjene alata s umjetnom inteligencijom
ukljuéujuci obradu prirodnog jezika, ra¢unalni vid i slicno. U ovom sluc¢aju, kako je prikazano na
Slici 26, u listi smo odabrali Translate opciju za izradu modela za automatsko strojno prevodenje

bazirano na nasoj bazi podataka tekstova te nastavili klikom na Models.
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Slika 14 Google Cloud Platforma - Odabir opcije izrade modela za strojno prevodenje u navigacijskoj
traci



Nakon odabranoga, ne moZe Se nastaviti koristenje alata dok ne odaberemo opciju Enable
API te se tada omogucuje prilaganje baze podataka koja ¢e bit temelj za elaboraciju i trening

buduéeg modela.

4.3.2. Import — prijenos datoteka baze podataka prevedenih jezi¢nih struktura
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Slika 15 Import - prilaganje baze podataka kao temelja buduceg modela za strojno prevodenje

Google Cloud platforma kod prilaganja baze podataka prevedenih tekstova koja ¢e sluziti
kao temelj buduc¢eg modela nudi opciju prilaganja s uredaja na kojem se koristimo platformom ili
prinos$enja podataka s Cloud Storage internetskog prostora (Slika 27). U ovom slu¢aju bazu smo
prethodno izradili koriStenjem ranije opisanih alata te smo je prilagali iz kompjuterske memorije.
Ono $to je bitno napomenuti je da Google platforma moze raditi na podacima spremljenim kao
.tsv datoteke, .tmx datoteke i .csv datoteke, medutim u praksi dolazi do opterecenja stranice kod
koristenja .tmx datoteka, a najmanje problema se u praksi pokazalo kod korisStenja .tsv datoteka.
Takoder, maksimalno se moze predati 500 datoteka na obradu, a one mogu sadrzavati prevedene
tekstove rastavljene na rijeci, fraze, reCenice i odlomke. U nastavku ¢e biti obrazlozena statistika

razli¢itih modela, od kojih je nekolicina trenirana na vise od 64 700 receni¢nih parova.



Kod prenoSenja datoteka s racunala, potrebno je odrediti odrediSte na Google Cloud

Storage internetskom mjestu pohrane podataka (Slika 28).
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Slika 16 Import - odabir destinacije na Cloud Storage mjestu pohrane podataka

Zanimljivo je primijetiti da platforma zahtjeva razli¢ita mjesta pohrane za razlicite jezicne
parove. Budu¢i da u ovom sluéaju govorimo o englesko — hrvatskom jezi¢énom paru, stvaranje
bucketa tj. mape koja je pohranjena na cloud-u koja ima odredene specifikacije spomenute u

nastavku. Stvaranje novog bucketa prikazano je na Slici 29.

< Buckets w Q
@ porukads2

@ poukadas3 >

Slika 17 Import - stvaranje novog bucketa na Cloud Storage-u



Kod stvaranja bucketa takozvane koSarice za pohranu baze podataka prevedenih jezi¢nih
struktura, potrebno je odabrati karakteristicno ime koje do sad nije zauzeto u bazi, odabrati gdje
¢e se spomenuta baza pohraniti (Slika 30), odabrati standardnu klasu za pohranu za nasu bazu,
odabrati kako kontrolirati pristup objektu, a postoje jos i dodatne postavke koje nije neophodno

mijenjati kako bi se pohrana podataka neometano izvrsila.

Create a bucket

* Name your bucket

Pick a globally unique, permanent name. Na ng guidelir

CONTINUE

[N

* Choose where to store your data
* Choose a default storage class for your data
* Choose how to control access to objects

* Advanced settings (optional)
oancel

Slika 18 Stvaranje bucketa: opcije za odabir pohrane baze podataka na Google Cloud Storage-u

Za englesko — hrvatski jezicni par Google preporuke su da se odabere Location type Region
(Slika 31), a da lokacija pohrane bude us-centrall (lowa). U praksi se pokazalo da spremanje na
neku drugu od ponudenih lokacija iz padajuceg izbornika ne dozvoljava nastavak rada u sustavu,
Sto bi moglo biti podlozno promjenama u skoroj budué¢nosti buduci da se platforma neprestano

mijenja.



* Choose where to store your data

This permanent choice defines the geographic placement of your data and affects

cost, performance, and availability. Lea (

Location type
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Slika 19 Cloud Storage: Gdje moZemo pospremiti bazu podataka

Sljedeci korak kod stvaranja bucketa je odabir standardne klase za pohranu podataka. Kod
odabira klase (Slika 32) bitno je dobro odrediti prirodu projekta i budzet buduéi da odabiru ovisi
koliko ¢e dugo i pod kojim cijenama baza moc¢i biti pohranjena. Ovaj korak je takoder bitan jer se
njime ogranicuje koliko ¢e se Cesto pristupati podacima pohranjenim na Cloud Storage-u.
Standardna opcija prikladna za provedeni projekt odliCan je izbor za kratkotrajno spremanje
podataka (u naSem slucaju je to bilo nekoliko mjeseci) i ¢est pristup tim podacima. Nearline opcija
dobra je za pohranu paralelni korpus kojima se pristupa rjede od jednom mjesec¢no. Coldline je
opcija koja je najpriklanija za projekte u kojima ¢e se podacima pristupati manje od jednom u
kvartalu godine, dok je archive opcija prigodna za dugoro¢nu pohranu podataka kojima ¢e se
pristupati manje od jednom godisnje. Kod ovog koraka bitno je odabrati opciju koja ¢e projektu
najviSe odgovarati, a u nasem slucaju pristup podacima je Cest, a rok pohrane nekoliko mjeseci

zbog Cega je standardna opcija najbolje ispunjavala svrhu.



* Choose a default storage class for your data

A storage class sets costs for storage, retneval, and operations. Pick a default
storage class based on how long you plan to store your data and how often it will

be accessed Learn more
@ Standard @
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Slika 20 Standardna klasa pohrane za bazu podataka projekta

Nakon odabira prethodno opisanih opcija mogli smo stvoriti bucket koSaricu te krenuti s
ucitavanjem podataka kao pripremni materijal za treniranje modela. Trajanje ucitavanja za
koli¢inu od 63 700 prevedenih recenica u hrvatsko — engleskoj jezicnoj kombinaciji u naSem

slucaju trajalo je Cetiri sata.

4.3.3. Sentences — baza prevedenih jezi¢nih struktura ucitanih u AutoML sustav

Nakon stvaranja koSarice za pohranu baze podataka i ucitavanja podataka u projekt,
prevedene re¢enice mozemo vizualizirati u AutoML okruzenju (Slika 33). Broj ucitanih recenica
se automatski rastavlja na tri komponente: treniranje, validacija i testiranje na temelju cega se
primjenom umjetne inteligencije moZe krenuti s treniranjem modela. Minimalan broj ucitanih
re¢enica za moguce treniranje modela mora biti 10 000 recenica od kojih platforma automatski

bira odredeni broj recenica koje ¢e biti obradene u procesu validacije 1 testiranja modela.
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Slika 21 Sentences - ucitana baza odataka iz prevoditeljske memorije spremna za treniranje, validaciju
i testiranje modela

4.3.4. Train — pocetak treniranja modela po potrebama korisnika

Nakon $to su recenice vidljive u sustavu, memorija podijeljena na komponente treniranja,
validacije i testiranja, moguce je krenuti s treniranjem modela (Slika 34). Ono $to platforma nudi
je provedba testiranja tako da korisnik ne mora ulaziti u kodnu strukturu procesa, ve¢ jednim
klikom zapocCne treniranje modela za strojno prevodenje temeljenog na primjeni umjetne
inteligencije koji koristi bazu podataka odabranu od strane korisnika, $to znaci da je
terminologijom i sadrzajem u potpunosti prilagodena potrebama korisnika. Bitno je napomenuti
da proces treniranja moze biti poprili¢no dugotrajan proces §to je i ocekivano kada se uzme u obzir
potrebna koli¢ina podataka koja se obraduje u procesu i provedbu svih faza strojnog ucenja koje
se u tom vremenu dogadaju. U naSem slucaju treniranje se odvijalo u periodu od deset sati §to je
bilo dovoljno da istrenirani modeli postignu izrazito dobru to¢nost prijevoda. Ono §to je iz
perspektive prevoditelja od velike vaznosti jest ¢injenica da nije potrebno poznavanje programskih
jezika ili imati struéna informaticka znanja kako bi se istrenirao model, ve¢ je bitno imati dobru

bazu prevedenih tekstova i nekoliko sati strpljenja.
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Slika 22 Start training - treniranje modela za strojno prevodenje u jednom kliku

4.3.5. Evaluate — automatska evaluacija modela

Google Cloud platforma nudi krajnjem korisniku moguénost da nakon automatske
evaluacije modela ponovi isti proces tako da time dodatno provjeri prvobitno dobivene rezultate
automatske evaluacije (Slika 35). U nasem slu¢aju, ponovna evaluacija statistickih rezultata
modela bila je identi¢na prvobitno dobivenom rezultatu §to je potvrdilo da se proces treniranja
dogada efikasno bez propustanja faza elaboracije. Takoder, automatski mozemo usporediti
statisticke rezultate treniranog modela sa rezultatima standardnog NMT Google modela za
englesko — hrvatski jezi¢ni par. Ono §to je u ovom slucaju iznenadujuce je to da je rezultat pokazao

BLEU mjeru za 12,26 ve¢u od one koju ima NMT Google model §to se pokazalo izrazito dobrim
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Slika 23 Evaluate - ponudena opcija ponovne evaluacije modela



U ovom su se djelu projekta pokazale odredene razlike za englesko — hrvatski jezi¢ni par
0 kojima ¢e vise rijeci biti u poglavlju rezultata tj. statistike treniranih modela. Kada se pokusa
objasniti nacin treniranja modela bitno je spomenuti da je na Slici 36 preuzetoj iz Google AutoML
sluzbenog tutorijala vidljivo da kod rada na englesko-japanskom jezi¢nom paru korisnik sam moze
odabrati temeljni model (eng. base model) na temelju kojeg ¢e trenirati novi model s vlastitom
prevoditeljskom memorijom. Kod englesko-hrvatske jezicne kombinacije Google automatski
odreduje kvalitetu NMT temeljnog modela na koji ¢e dogradivati treniranje specificnog modela
po mjeri korisnika. Takoder, u praksi se pokazalo da su modeli koji su imali bolji rezultat
ucinkovitosti (eng. performanse gain/loss) od pocetnog Google NMT modela u BLEU rezultatu
imali lo$iji krajnji rezultat od primjerice modela ¢iji je skok u BLEU rezultatu bio manji, ali im je

temeljni model bio bolje pocetne kvalitete.

Creating Custom Machine Learning Models using AutoML Translate
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Slika 24 Mogucnost odabira Base modela za englesko - japanski jezicni par

Kod indijskog jezika primjerice prevoditelj moze odabrati koji ¢e mu biti base model ili
temeljni model na koji platforma dograduje procesiranje novih podataka, dok za hrvatski jezikto
jos uvijek nije moguce. Slika 36 prikazuje moguénost odabira temeljnog Base modela iz padajuceg

izbornika za englesko — japansku jezi¢nu kombinaciju.



Ono S§to mozemo primijetiti kod drugih jezi¢nih kombinacija, platforma omogucuje
nadogradnju modela tako da za temeljni model korisnik moZze odabrati neki od modela koje je
samostalno prethodno trenirao na vlastitoj bazi podataka. Nadamo se da ¢e sli¢ne opcije biti uskoro
omogucene za hrvatski jezik Sto ¢e prevoditeljima uvelike poboljsati kvalitetu krajnjih modela i

pomoc¢i u radu sa koristenjem strojnog prevodenja u praksi.

4.3.6. Predict — testiranje modela na novim re¢enicama

Nakon odradenog cjelokupnog prethodno objasnjenog procesa, model je kona¢no spreman
za koristenje. Predict opcija nudi korisniku moguénost unosa novih tekstova za prevodenje te daje
dva razli¢ita prijevoda (Slika 37). Custom model je onaj treniran na podacima korisnika i
prethodno objaSnjenom procesu, dok je Google NMT model dan za usporedbu kao osnova te je

mogucée odmah vidjeti razlike u prijevodu.

Osim toga $to je navedena opcija korisna za procjenu rezultata rada modela, takoder je
korisno za prevoditelje imati dvije razli¢ite opcije koje mogu odabrati u svojim daljnjim
prijevodima. Daljnje koriStenje modela moze se odvijati preko Google AutoML platforme, a

moguca je integracija modela u neke druge platforme.
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Test your model on new sentences

English Croatian - Custom model
1
m Croatian - Google NMT model
Use your AutoML model
You can now transtale using your custom i del (Note: You will need a secvice account )

Slika 25 Predict - testiranje modela na novim recenicama



5. Rezultati

U ovom poglavlju bit ¢e prikazani statisticki podaci za pet razli¢itih modela koji su bili
trenirani na razli¢itim varijacijama baze podataka sli¢nih sadrzaja. Radilo se o bazama podataka
prevedenih recenica cjelokupne Biblije i tekstova Williama Branhama u formatima .tmx i .tsv.
Statisticki podaci prikazuju BLEU rezultat odnosno metriku, koja se dobiva na temelju algoritma

za procjenu kvalitete teksta koji je strojno preveden s jednog prirodnog jezika na drugi.

Prema (Tonkovi¢, 2019.) ,,BLEU metrika - Bilingual Evaluation Understudy — je metrika
koja nam daje rezultat usporedbe strojnog prijevoda teksta i jednog ili viSe referentnih tekstova.
Ova metrika je danas jedna od najkoriStenijih, a zamisao metrike je koriStenje teZinskog prosjeka

uparenih fraza iz strojnog i referentnog prijevoda. Formula BLEU metrike je:

BLEU = kazna x exp Y. Ai n i=1 log preciznosti,

a kazna se racuna prema sljedecoj formuli:

e 1= duljinaReferentnogPrijevoda/duljinaStrojnogPrijevoda-

Prema (Tonkovi¢, 2019.), ,,metrika je brza i lako razumljiva, savrSen rezultat podudaranja
tekstova pomoc¢u ove metrike iznosi 1.0, a potpuno nepodudaranje daje rezultat 0.0. BLEU metrika
radi na nacin da se broje podudaraju¢i n-grami u strojnom prijevodu s n-gramima u referentnom
tekstu, gdje je 1-gram svaki ,,token“, odnosno svaka pojedina rije¢, a 2-gram se odnosi na svaki
par rijeci, itd. SavrSeni rezultat, tj. savrSeno podudaranje u praksi nije posve moguce, buduéi da bi

to znacilo da je strojni prijevod posve identi¢an referentnom (najcesce ljudskom) prijevodu.

Tablica 5 pokazuje objasnjenje metrike BLEU rezultata gdje je vidljivo da su modeli koji
postignu rezultat manji od 10 skoro beskorisni za koriStenje u praksi, modeli s rezultatima u
rasponu od 10 do 19 daju prijevode koji su teski za razumjeti te takoder nisu od velike koristi
prevoditeljima. Kod raspona od 20 do 29, dolazi do lakSeg razumijevanja prijevoda, ali su Ceste
gramaticke pogreske, u rasponu od 30 do 40 tek se krece govoriti o dobrim i razumljivim strojnim

prijevodima.



Kod modela koji imaju rezultate u rasponu od 40 do 50 dobivamo prijevode visoke
kvalitete, a upravo je u tom rasponu najveca postignuta kvaliteta modela u naSem slucaju Sto ¢e
biti vidljivo u nastavku. Modeli koji postignu rezultate u rasponu od 50 do 60 BLEU metrike daju
prijevode izrazito velike kvalitete i jezi¢no fluentne, dok su svi modeli s rezultatima ve¢ima od 60,

¢esce boljih prijevoda od onog §to moze proizvesti Covjek prema Tablici 5.

Tablica 5 Interpretacija BLEU Score metrike 7

BLEU rezultat Tumacenje
<10 Gotovo beskorisno
10-19 Tesko je shvatiti sustinu
20-29 Sustina je jasna, ali postoje znacajne gramaticke pogreske
30-40 Razumljivi prijevodi
40 - 50 Visokokvalitetni prijevodi
50 - 60 Vrlo kvalitetni, adekvatni i te¢ni prijevodi
> 60 Kvaliteta ¢esto bolja od ljudske

7 Google Cloud. 2021. Evaluating models | AutoML Translation Documentation | Google Cloud. [online]
dostupno na: <https://cloud.google.com/translate/automl/docs/evaluate> [pristupila 25.5.2021.]



5.1. Model treniran na prijevodnoj memoriji tekstova Williama Branhama
poravnanoj na razini re€enice

Prvi model ¢iji su statisticki podaci prikazani na Slici 38, dosegao je BLEU rezultat od
45.1. sto se pokazalo kao najbolji strojni prijevod do sada kori$ten na sli¢énim tekstovima u za
hrvatsko — englesku jezi¢nu kombinaciju. Rezultat temeljnog base modela iznosio je 32.84 $to
znaci da je novonastali model bolji za 12.26 prema BLEU rezultatu. Koli¢ina podataka na kojima
je model bio treniran bilo je 63728 reCenica prevedenih tekstova Williama Branhama. U ovom

modelu je prijevod Biblije bio izuzet, a temeljni model po automatizmu bio je Google NMT model.

O Poruka
BLEU score @ 451
BLE re (bas 0 ) 8
Performance gain/lo 2.2¢
Model ID TRL1190368671625641984
Created Nov 24, 2020, 9:58:13 PM
Data 6372 nten Al
Base mode Google NMT

~> Evaluate model

—> Test and use

Slika 26 Statisticki podaci za prvi model: BLEU score 45.1



5.2. Model treniran na prijevodnoj memoriji tekstova Williama Branhama i Biblije
poravnanoj na razini re€enice

BLEU rezultat dobiven u drugoj provedbi treniranja za 5 je manji od rezultata prvog
modela na $to je utjecalo nekoliko razli¢itih faktora (Slika 39). Drugi model treniran je na .tsv
memoriji koja je imala isti sadrzaj kao i tmx memorija u prvom modelu, $to su tekstovi Williama
Branhama, medutim u ovom sluc¢aju prethodna tmx datoteka konvertirana je u tsv datoteku istog
sadrzaja. Takoder tsv datoteci prijevoda dodana je memorija prijevoda cjelokupne Biblije zbog
¢ega je broj reenica u ovom slucaju narastao na 90 902 prevedene recenice u englesko hrvatskoj
jezi¢noj kombinaciji.

Jedna od promjena koja se pojavila kod treniranja u ovom slu¢aju bio je BLEU rezultat
temeljnog modela na ¢iji odabir nismo mogli utjecati, ve¢ ga je Google automatizmom odredio za
hrvatski jezik. Naime prema statistickom izvjeStaju za temeljni model odabran je Google NMT
model, medutim BLEU rezultat je u ovom slucaju 27.74 §to je za 5 manje od isto navedenog
Google NMT modela u izvjestaju modela objaSnjenog u prethodnom poglavlju. Razlika izmedu
temeljnog modela i novonastalog je slicna kao u prethodnom sluc¢aju §to je u ovom slucaju 12.36,

a konacan rezultat istreniranog modela dosegao je mjeru 40.1.

©  dataset 160796917_20210105124757

BLEU score @ 40.1

—> Evaluate model

—> Testand use

Slika 27 Statisticki rezultati drugog modela: BLEU rezultat 40.1



5.3. Model treniran na prijevodnoj memoriji tekstova Williama Branhama i Biblije
poravnanoj na razini odlomka

Analiza statistickih podataka tre¢eg modela (Slika 40), poprili¢no je sli¢éna prvome modelu
po dobivenoj kvaliteti i rezultatu, medutim nacin treniranja se razlikuje u nekim detaljima. Naime,
tre¢i model treniran je na neSto manjoj koli¢ini podataka, to¢nije na 61147 reeni¢nih parova koji
su bili sadrzani u tmx datoteci memorije prevedenih tekstova Williama Branhama koji su u
prvobitnoj tmx datoteci bili rasporedeni u prevedene paragrafe, a proces pretvorbe u prevedene
reCenice odradio se automatizmom na AutoML platformi. U paralelni korpus je takoder ukljuc¢ena
I memorija prijevoda Biblije $to je sve zajedno ukljuéeno u 61147 receni¢nih parova. Base model
je Google-ov NMT model isti kao u modelu u prethodnom poglavlju s rezultatom 27.73, a razlika

u dobitku je 12.18 u korist novonastalog modela.

O dataset_160996424_20210106093730 :
BLEU score @ 39.91
BLEU score (base modei) 27.7
Performance gain/loss 2.18
Model ID TRL7842677902461108224
Created Jan 6, 2021, 9:37:38 PM
Data 61147 sentence pairs
Base model Google NMT

—> Evaluate model

—> Test and use

Slika 28 Statisticki rezultat treceg modela: BLEU rezultat 39.91



5.4. Model treniran na prijevodnoj memoriji Biblije poravnanoj na razini stihova

Cetvrti po redu model bio je treniran samo na .tsv datoteci prijevoda Biblije s 24 996
reeni¢nih parova. Kod ovog modela (prikazano na Slici 41) moZemo primijetiti najveéi skok u
kvaliteti s obzirom na temeljni base model odabran automatski, BLEU preformanski dobitak
narastao je za ¢ak 15.69, ali je nejasno zasto se u ovom sluc¢aju BLEU rezultat temeljnog modela
postavio na 20.34. U statisticCkom izvjeStaju mozemo vidjeti da se radi o Google NMT modelu,
medutim prema rezultatu vidimo da je model manje kvalitete od prethodnih. Uz sve navedeno
Cetvrti model dosegao je rezultat od 36.02 $to je i dalje bilo od pomoéi prevoditeljima koji su
koristili model u praksi, ali se vidjela velika razlika u usporedbi s prvim modelom rezultata 45.1

koji se nastavio sve viSe 1 viSe koristiti u praksi.

O Samo_Biblija_20210107035920
BLEU score @ 36.02
BLEU score (base model) 20.34
Performance gain/loss 15.69
Model ID TRL6027727252630798336
Created Jan 7, 2021, 3:59:29 AM
Data 24996 sentence pairs
Base model Google NMT

—> Evaluate model

—> Testand use

Slika 29 Cetvrti model strojnog prijevoda: rezultat BLEU 36.02



5.5. Model treniran na prijevodnoj memoriji tekstova Williama Branhama
poravnanoj na razini odlomka

Peti model u procesu istrazivanja statisticki je zaokruzio logicku cjelinu istrazivanja te je
sadrzajno slican prvome, osim §to je za njegovo treniranje iskoriStena memorija prevedenih
tekstova Williama Branhama ucditana iz .tmx datoteke u kojoj su prevedene cjeline bile razdijeljene
u odlomke, takoder je razlicita koli¢ina prenesenih podataka za treniranje, u ovom sluc¢aju model

je koristio 36151 recenic¢ni par.

Kod modela kojeg analiziramo, ¢iji su statisticki rezultati prikazani na Slici 42, moZemo
uociti da je BLEU rezultat temeljnog Google NMT modela gotovo jednak kao kod prvog
treniranog modela, a iznosi 32.86. PoboljSanje u rezultatu izmedu temeljnog modela i dobivenog
modela iznosi 10.47, ¢ime je krajnji model ostvario BLEU rezultat od 43.33, §to je samo za 1.77

manje od prvog modela u ovom istrazivanju.

© dataset_161002360_20210107015829 :
BLEU score @ 43.33
BLEU score (base model 32.86
Performance gain/loss 10.47
Model ID TRL7115346562640773120
Created Jan 7,2021,1:58:42 PM
Data 36151 sentence pairs
Base model Google NMT

~> Evaluate model

~> Test and use

Slika 30 Peti model strojnog prevodenja s rezultatom od BLEU 43.33



5.6. Tabli¢na usporedba BLEU rezultata treniranih modela na AutoML platformi

Tablica 6 prikazuje pregled BLEU rezultata svih modela treniranih tijekom projekta te
potvrduje pretpostavku s pocetka istrazivanja da je najbolje rezultate dao sustav treniran na
prevoditeljskoj memoriji u kojoj svaki re¢eni¢ni segment na originalnom engleskom jeziku pored
sebe ima odgovarajuci prijevod na hrvatski jezik, a sadrzaj je tekstova jednog autora i ne dolazi do

kombiniranja sa prijevodom Biblije.

Tablica 6 Usporedba BLEU rezultata treniranih modela na AutoML platformi

Poglavlje u kojem . B.rvoj. BLEU rezultat VI.?ezuIt.at BLEU rezultat
- - jezi¢nih - ucinkovitost -
je opisan model temeljnog modela X treniranog modela
parova i

5.1. 63728 32.84 12.26 45.1
5.2. 90902 27.74 12.36 40.1
5.3. 61147 27.73 12.18 39.91
5.4. 24996 20.34 15.69 36.02
5.5. 36151 32.86 10.47 43.33




6. Rasprava i zakljucak

Kvalitetno organizirana i dobro poravnana prijevodna memorija klju¢na je kod stvaranja
prijevoda visoke kvalitete bilo da se radilo o programsko potpomognutom prevodenju ¢ovjeka ili
0 strojnom prijevodu. Kada govorimo o neuronskom strojnom prijevodu i treniranju modela koji
se koriste umjetnom inteligencijom u izradivanju $to kvalitetnijih automatskih prijevoda, tada je
priprema temeljnog materijala podataka za treniranje modela od klju¢ne vaznosti. U provedenom
eksperimentu u kojem je koristena AutoML Translate platforma dostupna kao alat Google Cloud
proizvoda, priprema dobre prevoditeljske memorije za treniranje modela pokazala se kljuénom za

dobivanje §to boljih rezultata.

U pet razlicitih etapa provedenog eksperimenta dobili su se rezultati u rasponu od najnizeg
BLEU rezultata od 36.2, do najviSeg rezultata od 45.1. Vazno je spomenuti da su rezultati u
rasponu od 30 do 40 rijeCima interpretirani kao modeli koji daju razumljive i dobre prijevode, dok
se za sve rezultate u rasponu od 40 do 50 dobiveni prijevod definira kao prijevod visoke kvalitete.
Glavni cilj istrazivanja bilo je odrediti najbolji nacin pripreme i strukturiranja prevoditeljske
memorije klijenta kako bi trenirani model bio $to bolje kvalitete na AutoML platformi za englesko

— hrvatsku jezi¢nu kombinaciju.

Pocetna hipoteza istrazivanja je bila da ¢e najbolje rezultate dati sustav treniran na poravnanoj
prevoditeljskoj memoriji u kojoj svaki re¢eni¢ni segment na originalnom engleskom jeziku pored
sebe ima odgovarajuci prijevod na hrvatskom jeziku, a sadrzaj je tekstova jednog autora i ne dolazi
do kombiniranja sa prijevodom Biblije. Hipoteza se nakon mjeseci rada uloZenog u pripremu i
strukturiranje prevoditeljske memorije pokazala tocnom, $to dokazuje da je priprema kvalitetnog

korpusa vazan ¢imbenik koji utjece na to¢nost modela.

Dok je za neke druge jezike poput indijskog, Google AutoML Translate omogucio da sam
prevoditelj odabere temeljni model na kojem ¢e korisni¢ki podaci biti nadogradivani, na nac¢in da
mogu za pocetni model koristiti neki od prethodno samostalno treniranih modela, za englesko
hrvatsku jezi¢nu kombinaciju to jo§ uvijek u lipnju 2021. godine nije moguce. Nadamo se da ¢e
brzi napredak neuronskog strojnog prevodenja pokazati rezultate i na Google AutoML Translate

platformi te da ¢e isto biti moguce primijeniti u radu s hrvatskim jezikom. Bez obzira na sve



navedeno, dobiveni modeli se trenutno koriste u prevoditeljskoj praksi kao najbolje rjeSenje u sferi

strojnog prevodenja.

Od treniranih pet modela u projektu, najces¢e koriSten u praksi je prvi model koji je
postigao takoder i najve¢i BLEU rezultat. U ovom slucaju se pokazalo da je ljudska evaluacija
suglasna racunalnoj analizi kvalitete dobivenog modela. U procesu softverski potpomognutog
prevodenja kada govorimo o englesko — hrvatskoj jezi¢noj kombinaciji mozemo reci da je ovo
rjeSenje najbolje koje za sada imamo kod prijevoda vijerskih tekstova, a prevoditeljska praksa je
pokazala da je proces editiranja strojno dobivenog prijevoda uvelike ubrzao i olakSao rad
prevodenja. Zbog svega navedenog u praksi se pokazalo da su tekstovi na ¢ijim se prijevodima u
2019. radilo mjesec dana, u 2021. godini prevedeni u jednom tjednu prevoditeljskog angazmana

Sto dokazuje da je Googlov opis da model daje prijevode visoke kvalitete uistinu tocan.
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