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Sazetak 1 klju¢ne rijeci

Cilj je ovoga diplomskog rada opisati aspekte strojnog autorstva, odnosno generatora teksta
1 prijevoda kao segmenta u podrucju kreativnih industrija, specifi¢no u polju autorstva. Rad daje
pregled nastanka i razvoja strojnog autorstva te preduvjeta i ¢imbenika koji su pripomogli
njegovom razvoju. Na pocetku rada opisat ¢e se umjetna inteligencija kao preduvjet stvaranja
strojnog autorstva, $to je ona, kada je nastala, kako se razvijala, kako funkcionira te koje su sve
grane umjetne inteligencije bitne za razvoj strojnog autorstva, odnosno generatora teksta i
prijevoda. Konkretno, objasnit ¢e se $to je strojno ucenje, duboko ucenje, racunalna lingvistika,
obrada prirodnog jezika, razumijevanje prirodnog jezika te generiranje prirodnog jezika. Nakon
toga slijedi detaljan opis generatora teksta, kako funkcioniraju, gdje se primjenjuju te ¢e se navesti
nekoliko aplikacija (alata) za generiranje teksta. Zatim slijedi opis 1 povijesni pregled nastanka 1
razvoja generatora prijevoda, gdje se primjenjuju, za $to se koriste, kako funkcioniraju te ¢e se
navesti nekoliko najrelevantnijih organizacija i njihovih aplikacija za strojno prevodenje teksta.
Na kraju ¢e se donijeti zakljucak o tome $to je uvjetovalo pojavu strojnog autorstva, kako se
razvijalo tijekom godina i kako izgleda danas te §to se moze ocekivati u buduénosti od strojnog
autorstva s obzirom da je tehnologija i sve ono Sto se veze uz nju veoma podlozno velikim

promjenama koje se mogu dogoditi u vrlo kratkom roku.

Kljucne rijeci: generatori teksta, generatori prijevoda, umjetna inteligencija, strojno autorstvo
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1. Uvod

Strojno autorstvo u obliku generatora teksta i prijevoda pojavljuje se sredinom 20. stoljeca
nastankom i razvojem adekvatnog racunalnog sustava te bazama podataka i umjetne inteligencije
koji zajedno stvaraju preduvjet njihova razvoja. Prema SpringerLinku generiranje teksta je pod-
polje obrade prirodnog jezika koje koristi znanje iz raCunalne lingvistike i umjetne inteligencije za
automatsko generiranje teksta iz prirodnog jezika kako bi udovoljio odredenim komunikacijskim
potrebama.! Generatori prijevoda su automatizirani programi osposobljeni za prevodenje izvornog
jezika na druge, ciljne jezike bez potrebe za ljudskom intervencijom.? U prvim godinama njihova
razvoja sustave za generiranje teksta i1 prijevoda uglavnom su koristile svjetske sile, kao §to su
Sjedinjene Americke Drzave, Sovjetski Savez ili Europska Zajednica koje su imale potrebu
posjedovati takve programe u razdoblju Hladnoga rata kada su im od velike koristi bili takvi
programi za prijevod, dohvacanje i shvacanje teksta u kojemu su se mogle nalaziti razlicite vrlo
vazne informacije.’ Osnovni preduvjet njihova razvoja bilo je stvaranje radnog okruzenja, odnosno
racunalnog sustava koji je temelj stvaranja strojnog autorstva onakvog kakav je danas. Prema
Techopediji, racunalni sustav je osnovno, cjelovito i funkcionalno raunalo koje ukljucuje svu
potrebnu tehni¢ku i programsku podriku kako bi bilo u potpunosti funkcionalno za koristenje.*
Tehnicka podrSka odnosi se na sve vanjske 1 unutarnje opipljive dijelove racunala. Bez nje ne bi
bilo moguce pokrenuti programsku podrSku. Nakon toga perioda, programima strojnog
generiranja teksta 1 prijevoda poceli su se baviti istrazivaci 1 znanstvenici koji su se bavili

prou¢avanjem umjetne inteligencije opcenito te njenim pod-poljima kao Sto su:

e strojno ucenje,
e duboko ucenje,
e racunalna lingvistika,

e obrada prirodnog jezika,

! Zhang L., Sun JT. (2009) Text Generation. In: LIU L., OZSU M.T. (eds) Encyclopedia of Database Systems.
Springer, Boston, MA URL: https://link.springer.com/referenceworkentry/10.1007%2F978-0-387-39940-9 416
(2019-10-12)

2 What is Machine Translation? // GALA — Globalization and Localization Association. URL: https://www.gala-
global.org/what-machine-translation

3 Hutchins, John W. Machine Translation: A Brief History. // Concise History of Language Sciences: From the
Sumerians to the Cognitivists, 1995. Str. 431-445. URL: https://aymara.org/biblio/mtranslation.pdf (2019-09-09)
4 Computer System. // Techopedia. URL: https://www.techopedia.com/definition/593/computer-system (2019-10-
26)
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e razumijevanje prirodnog jezika te

e generiranje prirodnog jezika.

S obzirom da je razvoj umjetne inteligencije jedan od preduvjeta nastanka strojnog autorstva,
potrebno je nju i njene grane poznavati te shvatiti kako bi se svi segmenti uspjesSno primijenili za
razvijanje programa ili aplikacija koje omogucuje strojno generiranje teksta ili prijevoda. Prema
Encyclopedia Britannici, umjetna inteligencija je sposobnost racunala ili raCunalno upravljanog
robota za obavljanje zadataka koje obi¢no izvrSavaju ljudi.> Ukratko, umjetna inteligencija je
sposobnost oponaSanja ljudskih aktivnosti. Umjetna inteligencija koristi se u mnogim
gospodarskim granama te u mnogim programskim rjeSenjima za obavljanje odredenih zadataka.
Ona se sastoji od mnogo razli¢itih grana koje ¢esto medusobno ne mogu komunicirati, $to znaci
da razlicite grane nekada ne mogu simultano koristiti svoje funkcije pri rjeSavanju problema jer
znaju koristiti potpuno drugaciju paradigmu prirodnog jezika ili skupove algoritama za donosenje
odluka. Za potrebe strojnog autorstva vazne i relevantne grane umjetne inteligencije su strojno
ucenje, duboko ucenje, racunalna lingvistika, obrada prirodnog jezika, razumijevanje prirodnog
jezika te generiranje prirodnog jezika. Navedene grane umjetne inteligencije medusobno proizlaze
jedna iz druge; tako je duboko ucenje grana strojnog ucenja, a generiranje prirodnog jezika grana
obrade prirodnog jezika. Godinama se razvijaju razli€iti sustavi i pristupi navedenih grana umjetne
inteligencije kako bi se omogucilo stvaranje proizvoda ili usluge najvece kvalitete koji su bili
uvjetovani 1 neprekidnim istraZivanjem i razvojem, kako umjetne inteligencije, tako 1 njenih grana.
Nakon §to su ostvareni navedeni preduvjeti razvoja strojnog autorstva, pojedinci i organizacije u
mogucnosti su stvarati razliite alate 1 aplikacije za generiranje teksta ili prijevoda. Primjeri
aplikacija za generiranje teksta jesu dohvacanje dokumenata i njihovo grupiranje (korisna za
pretrazivanje, pronalazenje 1 organiziranje najrelevantnijih dokumenata ili mreznih izvora za
odredenu korisnikovu potrebu), aplikacija za automatsko saZimanje teksta (korisna kada korisnik
ima potrebu za sazetim i1 konciznim sadrZzajem teksta odredene teme, pruzajuéi mu pri tome
najbitnije informacije umjesto cijeloga teksta), aplikacije robota za Cavrljanje (koji oponaSa
karakteristike ljudskog asistenta za podrSku korisnicima) te mnoge druge. Strojno autorstvo odnosi
se 1 na stvaranje cjelovitih knjiga koje je generirala umjetna inteligencija. Prva istrazivacka knjiga

napisana pomocu umjetne inteligencije nosi naslov Lithium-Ilon Batteries: A Machine-Generated

5 Artificial Inteligence. // Encyclopedia Britannica. URL: https://www.britannica.com/technology/artificial-
intelligence (2019-09-12)
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Summary of Current Research koju je objavio americki nakladnik Springer Nature® dok je prvi
takav roman / the Road Ross Goodwin, kreativni tehnolog i zaposlenik Googlea, generirao
koristeci se automobilom opremljenim kamerom za snimanje, GPS-om, mikrofonom te satom koji
su bili povezani prijenosnim pisa¢im strojem umjetne inteligencije koji je poprimao ulazne
podatke u stvarnom vremenu.” Kako je ve¢ napomenuto, generatori prijevoda poceli su se razvijati
nesto ranije nego generatori teksta, no svoju potpunu funkcionalnost stje¢u kada i generatori teksta,
a to je urazdoblju razvijanja umjetne inteligencije, sredinom 1950-ih godina. Generatori prijevoda
tijekom godina svoga razvijanja koristili su razliCite pristupe i sustave pomocu kojih su
funkcionirali. DanaSnje aplikacije za generiranje teksta proizvodi su ili specijaliziranih
organizacija za prijevod teksta (kao $to je SYSTRAN) ili velikih svjetskih IT organizacija (kao $to
su Google ili Microsoft). Te aplikacije mogu biti besplatne ili se naplacivati, ovisno o politici
pojedine organizacije. Neki od najpoznatijih aplikacija za generiranje prijevoda su Google
Translate, Microsoft Translate, SYSTRAN, Yandex, Apertium i mnoge druge.® S obzirom da ée
se u radu spomenuti mnogo razli¢itih tehnickih termina i da je vecina literature prevedena s
engleskog jezika, napominjem kako sam kao pomo¢ pri koriStenju prijevoda tehnickih termina s
engleskog jezika na hrvatski jezik, koristio mrezno mjesto Stranica GNU tima za hrvatske

prijevode koja se nalazi na poveznici http://www.gnu.org/server/standards/translations/hr/.

2. Preduvjeti razvoja strojnog autorstva - racunalni sustav i baze podataka

U ovome odlomku govorit ¢e se o razvojnim preduvjetima generatora teksta i prijevoda kao
Sto su nastanak i razvoj raCunalnog sustava, baze podataka i umjetne inteligencije. Svaki od
navedenih preduvjeta omogucili su generatorima teksta i prijevoda funkcionalnost kakvu imaju
danas, stoga ih je vazno zasebno opisati. Temeljni je preduvjet razvoja strojnog autorstva nastanak
racunalnog sustava koji ima ulogu platforme i1 radnog okruZenja na kojemu navedeni koncept
funkcionira. Osnovni su dijelovi racunalnog sustava tehnicka podrSka (hardware) 1 programska

podrska (software). Tehnicka podrska pri svome radu komunicira s programskom podrskom kako

® Vincent, James. The first Al-generated textbook shows what robot writers are actually good at. // The Verge. URL:
https://www.theverge.com/2019/4/10/18304558/ai-writing-academic-research-book-springer-nature-artificial-
intelligence (2019-09-12)

" McDowell, Kenric. 1 The Road By an Artificial Neural Network. URL: https://www.jbe-books.com/products/1 -
the-road-by-an-artificial-neural (2020-02-08)

8 Best Machine Translation Software. // G2. URL: https://www.g2.com/categories/machine-translation (2019-09-12)
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bi izvriavali razli¢ite ra¢unalne funkcije i procese.” Prema Techopediji, tehni¢ka podrska u
kontekstu ra¢unalne tehnologije odnosi se na fizi¢ke elemente koji ¢ine racunalni ili elektronicki
sustav te na sve ostale elemente koji su fizicki opipljivi. Osim razvoja racunalnog sustava
adekvatnog za primjenu strojnog autorstva, iduéi sustav na kojemu se temelji nastanak koncepta
strojnog autorstva jest razvoj baze podataka.'® Prema TechTargetu, baza podataka je skup
podataka koji se organizira na nacin da im se moze lako pristupiti, upravljati i azurirati. Racunalne
baze podataka obi¢no sadrze zbirke podataka ili datoteke koje imaju razlicite vrste informacija te
ih koriste razli¢ite strane sile kao metodu za pohranu, upravljanje 1 dohvacanje tih informacija.
Postoji mnogo razli¢itih modela baza podataka, od najprisutnijih relacijskih modela baza podataka
do distribuiranih, objektno-orijentiranih, NoSQL ili baza podataka u oblaku. Baze podataka
dozivjele su znacajan razvoj od njihova nastanka u 1960-im godinama kada su se pojavile u obliku
hijerarhijskih i mreZznih baza podataka. U 1980-im godinama razvio se oblik objektno-orijentiranih

baza podataka, dok se danas najcesce javljaju u sljede¢im oblicima:

e SQL (Structured Query Language),
e NoSQL (Not only Structured Query Language).

Takoder postoji i poseban naéin realizacije baze podataka u oblaku (cloud databases).!! U nastavku
¢e se opisati svaki od navedenih modela baze podataka. Hijerarhijski model baze podataka jest
model u kojemu su podaci organizirani u obliku nalik stablu. Podaci se pohranjuju kao zapisi koji
su medusobno povezani razli€itim vezama. Zapis je zbirka polja, dok svako polje sadrzi samo
jednu vrijednost.!? Nadalje, mreZna baza podataka je model baze podataka u kojemu se vise
¢lanova zapisa ili datoteka moZe povezati s viSe vlasnickih datoteka i obrnuto. Ovaj model moze
se promatrati kao naopako stablo u kojemu je informacija svakoga ¢lana stabla, grana povezana s
vlasnikom podataka, odnosno s dnom stabla.!® Relacijske baze podataka sljedeéi su model baze
podataka razvijen 1970-ih godina u IBM-u. Ona je tabli¢na baza podataka u kojoj su podaci
definirani tako da se mogu reorganizirati i pristupiti na viSe razli€itih nac¢ina. Relacijske baze
podataka sastoje se od skupa tablica s podacima koji se uklapaju u unaprijed definiranu kategoriju.

Svaka tablica ima najmanje jednu kategoriju podataka u stupcu te svaki redak u stupcu ima

° Remaker, Phillip. What is the difference between hardware, firmware and software?// Quora. URL:
https://www.quora.com/Whats-the-difference-between-hardware-firmware-and-software (2019-10-19)

19 Software. / Techopedia. URL: https://www.techopedia.com/definition/4356/software (2019-11-09)

' Database (DB). / TechTarget. URL: https://searchsqlserver.techtarget.com/definition/database (2019-10-26)

12 Mertz, David. Putting XML in context with hierarchical, relational and object-oriented models. // IBM. URL:
https://www.ibm.com/developerworks/xml/library/x-matters8/index.html (2019-10-26)

13 Network Database. / Techopedia. URL: https://www.techopedia.com/definition/20971/network-database (2019-
10-26)
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odredenu instancu podataka za kategorije koje su definirane u stupcima. Strukturirani upitni jezik
(SQL) standardno je sucelje za interakciju izmedu korisnika i aplikacijskog programa koristenog
za upravljanje relacijskim bazama podataka. Iduci razvijeni model baze podataka jest objektno-
orijentirana baza podataka. Ona je organizirana oko objekata i podataka, nasuprot radnjama i
logici. Na primjer, multimedijski zapis u relacijskoj bazi podataka je definirani podatkovni objekt,
za razliku od alfanumericke vrijednosti koju ima u objektno-orijentiranim bazi podataka. Iako se
podaci kreirani pomocu objektno-orijentiranih programskih jezika ¢esto pohranjuju u relacijske
baze podataka, objektno-orijentirane baze podataka takoder su dobro prilagodene za pohranjivanje
takve vrste podataka. Distribuirane baze podataka iduci je model baze podataka u kojemu se
dijelovi baze podataka pohranjuju na vise fizickih mjesta i u kojima se obrada tih podataka Siri ili
replicira izmedu razli¢itih tocaka u mrezi. Distribuirane baze podataka mogu biti homogene ili
heterogene. Sve fizi¢ke lokacije u homogenom sustavu raspodijeljenih baza podataka imaju istu
temeljnu tehnicku podrsku i pokrecu iste operacijske sustave i aplikacije baza podataka, dok
tehnic¢ka podrska, operativni sustavi ili aplikacije baze podataka u heterogenoj distribuiranoj bazi
podataka mogu biti razli¢iti na svakoj od lokacija.'* NoSQL noviji je model baze podataka koji
moze poprimiti Siroki raspon oblika podataka, ukljucujuéi formate kao Sto su klju¢-vrijednost,
dokumentni format te stupcane i graficke oblike podataka. NoSQL jest alternativa tradicionalnim
relacijskim bazama podataka u kojemu se podaci smjestaju u tablice te u kojemu je podatkovna
shema pazljivo osmisljena prije same izrade baze podataka. NoSQL baze podataka korisne su za
rad s velikim koli¢inama podataka, a s kojima relacijske baze podataka nisu u mogucnosti
ucinkovito upravljati. Najkorisnije su kada organizacije trebaju analizirati velike koli¢ine
nestrukturiranih podataka ili podataka koji su pohranjeni na vise virtualnih posluzitelja u oblaku. '
Na kraju, baza podataka u oblaku je model baze podataka koji je optimiziran ili izgraden za
virtualno okruZenje bilo u hibridnom, javnom ili privatnom oblaku. Ovaj oblik baze podataka
pruza prednosti poput mogucénosti placanja kapaciteta i propusnosti za pohranu po upotrebi,
pruzaju skalabilnost na zahtjev te imaju visoku dostupnost korisnicima na trzistu. Baze podataka
u oblaku takoder pruzaju tvrtkama moguénost podrske poslovnim aplikacijama u implementaciji
programske podrske kao usluge.'® U ovome odlomku primarni cilj bio je opisati racunalni sustav

baze podataka kao osnovnu platformu koja je polaziSte za omogucavanje razvoja strojnog

14 Database (DB). / TechTarget. URL: https://searchsqlserver.techtarget.com/definition/database (2019-10-26)
15 NoSQL (Not Only SQL database). // TechTarget. URL:
https://searchdatamanagement.techtarget.com/definition/NoSQL-Not-Only-SQL (2019-10-26)

16 Database (DB). // TechTarget. URL: https://searchsqlserver.techtarget.com/definition/database (2019-10-26)
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autorstva, a u nastavku teksta opisat ¢e se umjetna inteligencija kao razvojni preduvjet strojnog

autorstva ¢iji su nastanak omogucili prethodno opisani razvojni preduvijeti.

3. Preduvjeti razvoja strojnog autorstva - umjetna inteligencija

Nastavno na prethodni odlomak o razvijanju racunalnog sustava i baze podataka, umjetna
inteligencija idu¢i je bitni preduvjet razvoja strojnog autorstva. Umjetna inteligencija podrucje je
racunalne znanosti koje naglasava stvaranje inteligentnih strojeva koji rade i koji se ponasaju poput
ljudi te koja se moze koristiti za rjeSavanje problema u stvarnome svijetu primjenom sljedec¢ih

procesa ili tehnika:

e strojnog ucenja,

dubokog ucenja,

e prirodne obrade jezika,
e Robotike,

e ckspertnih sustava,

e mutne logike (fuzzy logic).!”

Ona se odnosi na simulaciju ljudskog ponaSanja u strojevima koji su programirani da razmisljaju
poput ljudi i oponasaju njihove postupke. Pojam se takoder moZe primijeniti na bilo koji stroj koji
pokazuje osobine povezane s ljudskim umom, kao $§to su ucenje i rjeSavanje problema. Idealna
karakteristika umjetne inteligencije jest njezina sposobnost racionalizacije i poduzimanja radnji
koje imaju najvece Sanse za postizanje odredenog cilja. Neke od aktivnosti koje racunala s
umjetnom inteligencijom imaju sposobnost izvrSavati su prepoznavanje govora, ucenje,
planiranje, rjeSavanje problema, a takoder 1 generiranje teksta i prijevoda. Umjetna inteligencija
osnovana je kao akademska disciplina 1956. godine i od tada je dozivjela nekoliko valova
optimizma pri njenom razvijanju, nakon cega je uslijedilo razoCaranje 1 znaCajan gubitak
financijskih sredstava (poznato kao Al winter). Zbog toga su uslijedili novi pristupi §to je dovelo
do njenog uspjesnog razvijanja. Ve¢im dijelom njene povijesti, istraZivanje umjetne inteligencije

podijeljeno je na pod-polja koja Cesto ne uspijevaju medusobno komunicirati. Veliki broj ljudi

17 Lateef, Zulaikha. Types of Artificial Intelligence You Should Know. // edureka! URL:
https://www.edureka.co/blog/types-of-artificial-intelligence/#Branches%200f%20Artificial%20Intelligence (2019-
10-27)
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umjetnu inteligenciju povezuje s robotima, ponajvise zbog visokobudzetnih filmova i romana koji
u svojim pri¢ama opisuju ljude sli¢nim strojevima koji u veéini slucajeva unistavaju Zemlju. No,

to je dalek i neprecizan opis onoga $to umjetna inteligencija zaista jest.'8

Umjetna inteligencija
temelji se na nacelu da se ljudska inteligencija moze definirati na nacin da je stroj moze oponasati
1 izvrSavati razli¢ite zadatke, od onih najjednostavnijih do najslozenijih. Ciljevi umjetne
inteligencije ukljucuju ucenje, rasudivanje i percepciju. S obzirom da je tehnologija gospodarska
grana koja iznimno brzo napreduje, pocCetna mjerila 1 shvacanja koja definiraju umjetnu
inteligenciju postaju zastarjela. Na primjer, strojevi koji izraCunavaju osnovne funkcije ili
prepoznaju tekst kroz optimalno prepoznavanje znakova viSe se ne smatraju umjetnom
inteligencijom, budu¢i da se ova funkcija sada uzima zdravo za gotovo kao urodena racunalna
funkcija. Umjetna inteligencija neprestano se razvija u korist mnogih razli¢itih industrija. Strojevi
su povezani koriste¢i interdisciplinarni pristup koji se temelji na matematici, racunalnim
znanostima, lingvistici, psihologiji i na jo§ mnogo toga. Stoga, ona se koristi za nebrojeno velik
broj aplikacija iz razli¢itih sektora i industrija pa je tako i temelj za moguénost pojave strojnog
autorstva, odnosno za generiranje teksta i prijevoda. Umjetna inteligencija moZe se svrstati u tri
razliite vrste sustava koji je pokrecu: analiticku, inspiriranu prema ¢ovjeku i humaniziranu.
Analiticka umjetna inteligencija ima samo karakteristike povezane s kognitivnom inteligencijom,
generira kognitivne reprezentacije okoline i koristi ucenje koje se temelji na proslom iskustvu za
donoSenje buduc¢ih odluka. Umjetna inteligencija inspirirana prema covjeku ima elemente
kognitivne i emocionalne inteligencije, shvaca ljudske emocije uz kognitivne elemente i koristi ih
pri donoSenju odluka. Humanizirana umjetna inteligencija pokazuje karakteristike svih triju vrsta
kompetencija (kognitivna, emocionalna 1 drustvena inteligencija), sposobna je biti samosvjesna te
je takva 1 u interakciji s drugima. Nadalje, umjetna inteligencija moze biti podijeljena u dvije
razlic¢ite kategorije: slaba i jaka umjetna inteligencija.'® Slaba (ili uska) umjetna inteligencija je
strojna inteligencija koja je ogranic¢ena na odredeno i1 usko podru¢je. Ona simulira ljudsku spoznaju
1 pogoduje ljudima automatiziranjem dugotrajnih zadataka 1 analizom podataka na nacine koji ljudi
ponekad ne mogu. Slaboj umjetnoj inteligenciji nedostaje ljudska svijest te ju ona moze simulirati.
Klasi¢na ilustracija slabe umjetne inteligencije je eksperiment kineske misaone sobe. Ovaj
eksperiment implicira da osoba izvan sobe moze ¢uti ono §to se ¢ini kao razgovor na kineskom

jeziku s osobom u sobi koja dobiva upute o tome kako sudjelovati u razgovoru na kineskom, ali

18 Artificial Inteligence (Al). / Techopedia. URL: https://www.techopedia.com/definition/190/artificial-intelligence-
ai (2019-08-16)

1 Frankenfield, Jake. Artificial Inteligence (Al). // Investopedia. URL:
https://www.investopedia.com/terms/a/artificial-intelligence-ai.asp (2019-08-16)
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zapravo osoba u sobi ne zna i ne razumije ni jednu rije¢ na kineskom, osim instrukcija i informacija
koje je dobila od trece osobe. To je zato $to je osoba u sobi dobra u pra¢enju uputa, a ne u govoru
na kineskom. Slaba umjetna inteligencija nema op¢u inteligenciju veé specifiénu inteligenciju.’
S druge strane, jaka umjetna inteligencija bila bi oblik strojne inteligencije koja je jednaka ljudskoj
inteligenciji. Njene klju¢ne znacajke jesu sposobnost rasudivanja, rjesavanja problema, donosenja
prosudbi, planiranja, u¢enja i komuniciranja. Takoder bi trebala imati svijest, objektivne misli,
samosvijest, osjecajnost i mudrost. Jaka umjetna inteligencija trenutno ne postoji. Stru¢njaci i
znanstvenici podijeljeni su kada je u pitanju njeno razvijanje te mogucéa pojava. Neki strucnjaci
smatraju da bi se mogla razviti izmedu 2030. 1 2045. godine, drugi smatraju da bi se mogla razviti
u sljede¢em stoljeéu, dok tre¢i smatraju da razvoj jake umjetne inteligencije uopée nije ni mogug.?!
Umjetna inteligencija, uz raCunalni sustav i baze podataka koje koristi kao radno okruZenje,
osnovni je i neophodni razvojni preduvjet strojnog autorstva, a u nastavku teksta opisat ¢e se grane

umjetne inteligencije koje su usko povezane s razvojem strojnog autorstva.

3.1. Strojno ucenje

Prema Ng Andrew-u, strojno ucenje je znanost o tome da racunala djeluju bez izri¢ite potrebe
da budu programirana.?? Ono se takoder moZe objasniti kao automatizacija i pobolj§anje procesa
ucenja racunala na temelju njihovih iskustava bez da zapravo budu programirana, odnosno da
djeluju bez ikakve pomoc¢i 1 instrukcija covjeka. Strojno je ucenje metoda analize podataka koje
automatizira izgradnju analitiCkog modela. Ono je grana umjetne inteligencije koja se temelji na
ideji da sustavi mogu uciti iz dobivenih podataka, identificirati obrasce 1 donositi odluke uz
minimalnu ljudsku intervenciju. Isto kao $to se spomenulo za umjetnu inteligenciju, tako 1 zbog
razvoja novih racunalnih tehnologija, poimanje strojnog u€enja danas nije isto kao $to se smatralo
u proSlosti. Razvoj ove znanosti poceo je s idejom da raunala mogu uciti bez programskih
instrukcija Covjeka za obavljanje razli¢itth zadataka. IstraZivaéi zainteresirani za umjetnu
inteligenciju htjeli su vidjeti mogu li racunala uciti iz prethodno dobivenih i obradenih podataka.

Arthur Samuel, jedan od prvih istrazivaca strojnog ucenja, 1959. godine definirao je strojno ucenje

20 Frankenfield, Jake. Weak Al // Investopedia. URL: https://www.investopedia.com/terms/w/weak-ai.asp (2019-

08-16)

2! Frankenfield, Jake. Strong Al // Investopedia. URL: https://www.investopedia.com/terms/s/strong-ai.asp (2019-
08-16)

22 Ng, Andrew. Machine Learning. // Coursera. URL: https://www.coursera.org/learn/machine-learning (2019-08-

17)



https://www.investopedia.com/terms/w/weak-ai.asp
https://www.investopedia.com/terms/w/weak-ai.asp
https://www.investopedia.com/terms/s/strong-ai.asp
https://www.investopedia.com/terms/s/strong-ai.asp
https://www.coursera.org/learn/machine-learning
https://www.coursera.org/learn/machine-learning

kao polje znanosti koje ra¢unalima daje moguénost ucenja bez ¢ovjekove programske podrske.
Samuel je ucio racunalni program kartaskoj igri ,,dama* te mu je cilj bio nauciti ga da igra bolje
od njega samoga. S time je uspio 1962. godine kada je njegov program pobijedio prvaka drzave
Connecticut. Dio ,,ucenje” u sintagmi ,,strojno ucenje* znac¢i da algoritmi strojnog ucenja
pokusavaju minimalizirati pogreske pri donoSenju odluka, a maksimizirati vjerojatnost da su
njihova predvidanja istinita.?* Iterativni aspekt strojnog ucenja vrlo je vazan jer su modeli izloZeni
novim podacima i sposobni su se samostalno prilagoditi. Oni uce iz prethodnih proracuna da bi
proizveli pouzdane, ponovljive odluke i rezultate. Strojno ucenje je znanost koja nije nova, ali je
dobila novi zamah pri svome razvijanju. Prema tome, koja je razlika izmedu umjetne inteligencije
i strojnog ucenja? Dok je umjetna inteligencija znanost o oponasanju ljudskih sposobnosti, strojno
ucenje je specificna grana umjetne inteligencije koja trenira stroj kako da uci. Proces strojnog
ucenja zapocinje ubacivanjem kvalitetnih podataka u racunalni sustav i zatim osposobljavanjem
racunala pomocu izgradnje razlic¢itih modela strojnog ucenja koristeéi postojece podatke i razlicite
algoritme. Izbor algoritma ovisi o vrsti podataka koje racunalo posjeduje te kakvu vrstu zadataka
pokusava automatizirati.?* Postoji vise metoda strojnog ucenja, a dvije najkoristenije metode su
nadzirano ucenje 1 nenadzirano ucenje. Nadzirani algoritmi ucenja obuceni su pomocu oznacenih
primjera, kao $to je unos u kojemu je poznat zeljeni izlaz (rezultat). Na primjer, dio opreme moze
imati podatke oznacene sa ,,N*“ (neuspjesno) ili ,,U* (upogonjeno). Algoritam ucenja prima skup
ulaza zajedno s odgovaraju¢im ispravnim izlazima kako bi pronasao pogreske te zatim modificira
model u skladu s dobivenim rezultatima. Kroz metode kao Sto su klasifikacija i regresija nadzirano
ucenje koristi obrasce za predvidanje vrijednosti oznake na dodatnim neoznacenim podacima.
Nadzirano se ucenje obi¢no koristi u aplikacijama gdje povijesni podaci predvidaju moguce
buduce dogadaje. Na primjer, ratunalo moze predvidjeti kada je vjerojatno da ¢e do¢i do prevare
korisnika prilikom izvrSavanja transakcija kreditnim karticama ili koji ¢e klijent vjerojatno
podnijeti nekakav zahtjev u banci. S druge strane, nenadzirano se strojno ucenje koristi za podatke
koji nemaju povijesne oznake. U tome slucaju, sustavu nije navedeno §to treba napraviti kako bi
dobili Zeljeni ishod radnje koju poduzima, ve¢ algoritam sam mora shvatiti Sto se prikazuje i Sto
treba napraviti. Cilj je istraziti podatke i pronaci strukturu unutar njih. Nenadzirano ucenje dobro
funkcionira kod transakcijskih podataka. Na primjer, moze identificirati segmente kupaca sa

sli¢nim atributima koji se mogu tretirati na sli¢cnom uzorku pri provodenju marketinskih kampanja.

2 Nicholson, Chris. Artificial Inteligence (AI) vs. Machine Learning vs. Deep Learning. // Skymind. URL:
https://skymind.ai/wiki/ai-vs-machine-learning-vs-deep-learning (2019-09-17)

24 Gupta, Mohit. ML |. What Is Machine Learning? / GeeksforGeeks. URL: https://www.geeksforgeeks.org/ml-
machine-learning/ (2019-08-17)
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Takoder moze pronaci glavne atribute koji medusobno odvajaju segmente korisnika. Osim ovih
dviju prethodno navedenih metoda strojnog ucenja, Cesto koriStene metode su i metoda
polunadziranog strojnog ucenja te metoda pojacanog strojnog ucenja. Metoda polunadziranog
ucenja koristi se za iste aplikacije kao 1 metoda nadziranog ucenja, ali za obuCavanje koristi 1
oznacene 1 neoznacene podatke, i to najceS¢e malu koli¢inu oznacenih podataka s velikom
koli¢inom neoznacenih podataka (zbog toga Sto neoznafeni podaci iziskuju manje financijske
troSkove te je potrebno manje truda za prikupljanje od oznacenih podataka). Ova vrsta u¢enja moze
se koristiti s metodama kao Sto su klasifikacija, regresija i predvidanje. Jedan od prvih primjera
polunadziranog strojnog ucenja jest prepoznavanje lica osobe na web-kameri. Pojacano strojno
ucenje najcesSce se koristi za robotiku, igre i navigaciju. U ovoj vrsti uenja algoritam putem
metode ,,pokusaja i pogreSaka“ poduzima akcije, odnosno radnje koje donose najbolje rezultate.
Pojacano ucenje sastoji se od tri primarne komponente, a one su agent (ucenik ili donositelj
odluke), okruzenje (sve s ¢ime agent ima interakciju) te radnja (Sto agent moze uciniti). Cilj je da
agent odabere radnje koje maksimiziraju ocekivane rezultate tijekom odredenog vremena.”
Strojno uenje osnovna je grana umjetne inteligencije iz koje proizlaze sva ostala pod-polja koja

¢e se opisivati u nastavku teksta. Slijedi opis pod-grane strojnog autorstva, duboko ucenje.

3.2. Duboko ucenje

Prema autorima knjige Deep Learning: Methods and Applications, Deng Liju i Dong Yuu,
duboko ucenje skup je algoritama koji se primjenjuju u strojnom ucenju te koji se koriste za
modeliranje apstrakcija na visokoj razini pomocu arhitekture modela koji su sastavljeni od
viSestrukih nelinearnih transformacija. Ono je klasa tehnika strojnog ucenja koje koriste mnoge
slojeve nelinearne obrade podataka za nadziranu ili nenadziranu ekstrakciju razli¢itih obiljezja u
svrhu analize i klasifikacije uzoraka.’® Duboko ucenje je pod-polje strojnog udenja koje uci
racunala da rade ono §to je karakteristi¢no za ljude —a to je uciti na primjerima. U dubokom ucenju,
umjetne neuronske mreZe i algoritmi koje su kreirali ljudi, uce iz velike koli¢ine podataka. Duboko
ucenje naziva se “dubokim” jer neuronske mreze imaju razli¢ite duboke slojeve koji omogucuju
ucenje. Gotovo svaki problem koji zahtjeva razmisljanje o njemu je problem koje duboko ucenje
moze rijesiti. lako je duboko ucenje pocelo biti teoretizirano 1980-ih godina, tek je nedavno

postalo korisnim. Koli¢ina podataka koja se generira svaki dan je izuzetna — trenutno se procjenjuje

%5 Machine Learning: What It Is and Why It Matters. // Sas. URL:
https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/machine-learning.html (2019-08-17)

26 Deng, Li; Dong Yu. Deep Learning: Methods and Applications. URL: https://www.microsoft.com/en-
us/research/wp-content/uploads/2016/02/Deeplearning-NowPublishing-Vol7-SIG-039.pdf (2019-08-29)
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da je to oko 2,6 kvantimilijuna bajta i upravo zbog toga duboko u¢enje ima svoju svrhu. Budu¢i
da algoritmi dubokog ucenja zahtijevaju mnostvo podataka za uenje, ovo poveéanje stvaranja
podataka jedan je od razloga zasto su mogucnosti dubokog uc¢enja porasle posljednjih godina. Uz
navedeno povecanje podataka, algoritmi dubokog ucenja imaju koristi od jatanja racunalne snage
koja je danas dostupna, kao i zbog Sirenja umjetne inteligencije kao usluge. Umjetna inteligencija
kao usluga omogucila je manjim organizacijama pristup tehnologijama umjetne inteligencije, kao
1 algoritmima umjetne inteligencije potrebnim za duboko ucenje, i to bez velikih poc¢etnih ulaganja.
Duboko ucenje omogucuje strojevima da rjeSavaju slozene probleme cak i kada koriste skup
podataka koji su vrlo raznoliki, nestrukturirani i medusobno nepovezani. Sto vise algoritmi
dubokog ucenja uce, to su bolji rezultati.?” Duboko ucenje u prvi plan stavlja umjetnu inteligenciju
pomazuci oblikovati alate koji se koriste za postizanje izuzetno velike razine tocnosti. Napredak u
dubokom ucenju pogurao je ove alate do tocke gdje duboko ucenje nadmasuje ljude u nekim
zadacima poput klasificiranja predmeta u slikama, tekstu ili zvuku.?® Duboko ucenje specifi¢an je
pristup koji se koristi za izgradnju i obucavanje neuronskih mreza koje se smatraju vrlo
pouzdanima u donoSenju odluka. Smatra se da je algoritam dubok ako se ulazni podaci Salju kroz
niz nelinearnosti, odnosno nelinearnih transformacija prije nego Sto postanu izlazni. Suprotno
tome, veéina modernih algoritama strojnog uc¢enja smatraju se “’plitkima” jer unos moze i¢i samo
na nekoliko razina poziva potprograma za izvrSavanje radnji. Vecina metoda dubokog ucenja koje
se danas koriste rade pomocu arhitekture neuronske mreze. Neuronska mreZa niz je algoritama
koji nastoje prepoznati temeljne odnose u skupu podataka kroz proces koji oponasa nacin rada
ljudskog mozga. Glavna karakteristika neuronske mreze jest njena sposobnost stvaranja najboljih
rezultata bez potrebe za mijenjanjem izlaznih kriterija. One mogu prepoznati uzorke putem
podataka i na temelju njih donijeti pravilnu odluku. Svaki sloj neuronske mreze obraduje glavne
znacajke te izvla¢i poneki vrijedan podatak.”® Neki od prakti¢nih i poznatih primjera dubokog

ucenja su:

e virtualni asistenti (Cortana, Alexa, Siri),
e prevoditelji (Google Translate),

e vizija ili o¢i (u dostavnim kamionima, dronovima, automobilima bez vozaca),

27 Marr, Bernard. What Is Deep Learning AI? A Simple Guide With § Practical Examples. // Forbes. URL:
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/10/01/what-is-deep-learning-ai-a-simple-guide-with-8-practical-
examples/#7b3d0dfb8d4b (2019-08-29)

28 What Is Deep Learning? 3 things you need to know. // MathWorks. URL:
https://www.mathworks.com/discovery/deep-learning.html (2019-08-29)

2 Donovan, Alexander. What Is Deep Learning and Why Is It More Relevant Than Ever? / URL:
https://interestingengineering.com/what-is-deep-learning-and-why-is-it-more-relevant-than-ever (2019-08-29)
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e roboti za Cavrljanje i servisni roboti,
e prepoznavanje objekata na slici,

e prepoznavanje lica (na pametnim telefonima, prijenosnim racunalima) i jo§ mnogi drugi.*

Strojno ucenje osnovna je grana umjetne inteligencije u kontekstu strojnog autorstva, a u ovom
odlomku moze se zakljuciti kako je duboko ucenje kao pod-polje strojnog ucenja jedna od
polazisnih toCki za omogucavanje funkcionalnosti strojnog autorstva s obzirom da su upravo
generatori prijevoda jedan od prakti¢nih primjera dubokog ucenja. U nastavku slijedi opis ostalih
grana umjetne inteligencije ¢iji je glavni zadatak rjeSavanje problema pri suoCavanju sa

suptilnostima ljudskog jezika.

3.3. Racunalna lingvistika

Prema Techopediji, raCunalna lingvistika jest znanstvena i inZenjerska disciplina koja se
bavi razumijevanjem pismenog i govornog jezika iz racunalne perspektive te izgradnjom objekata
koji korisno obraduju i proizvode jezik, bilo skupno ili u dijalogu. Ona je pregledavanje nacina na
koji bi stroj postupao s prirodnim jezikom te izvrSava ili konstruira modele za jezik koji mogu
omoguciti ciljeve poput preciznog strojnog prijevoda jezika ili simulacije umjetne inteligencije.
Opcenito, racunalna lingvistika ukljuc¢uje uvid u prirodu jezika, njegovu morfologiju, sintaksu 1
dinamicku upotrebu te crtanje svih mogucéih modela kako bi se strojevima moglo pomo¢i u
upravljanju jezikom.*! Ona je interdisciplinarno podruéje studija koje zahtijeva stru¢nost u
strojnom ucenju, dubokom ucenju, umjetnoj inteligenciji, kognitivnom raunalstvu i
neuroznanosti.’> Budué¢i da je jezik covjekovo najprirodnije i najsvestranije sredstvo
komunikacije, jezi€éno kompetentna racunala uvelike bi olaksala ljudsku interakciju sa strojevima
1 svim vrstama programske podrSke. Teorijski ciljevi racunalne lingvistike ukljucuju formuliranje
gramatickih 1 semantic¢kih okvira za karakterizaciju jezika na nacine koji omogucuju racunalnu
izvedbu implementacije sintakticke 1 semanticke analize. Prakti¢ni ciljevi polja su Siroki 1

raznoliki. Neki od najistaknutijih su:

30 Marr, Bernard. 10 Amazing Examples Of How Deep Learning Al Is Used In Practice? // Forbes. URL:
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/08/20/10-amazing-examples-of-how-deep-learning-ai-is-used-in-
practice/#4c0eb429198a (2019-08-29)

31 Computational Lingustics. // Techopedia. URL: https://www.techopedia.com/definition/194/computational -
linguistics (2019-08-30)

32 Computational Lingustics. // SearchEnterpriseAl. URL:
https://searchenterpriseai.techtarget.com/definition/computational-linguistics-CL (2019-08-30)
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e ucinkovito pretraZivanje teksta o Zeljenoj temi,

e ucinkovito strojno prevodenje,

e odgovaranje na pitanja (od jednostavnih ¢injeni¢nih pitanja do pitanja koja zahtijevaju
zakljucke 1 opisne odgovore),

e sazimanje teksta,

e analiza teksta ili govornog jezika,

e agenti za dijalog koji pomazu pri izvrSavanju odredenih zadataka (kupovina, rjeSavanje
tehnickih problema, planiranje putovanja...),

e stvaranje racunalnih sustava koji posjeduju sposobnost oponasanja ljudske inteligencije za
primjenu u dijalogu, stjecanju jezika i stjecanju znanja iz teksta te

e stvaranje robota za Cavrljanje sposobnih za prolazak Turingovog testa (test koji je 1950.
godine izradio Alan Turing, a koji omogucéava provjeru inteligencije racunala ili

programske potpore*?).

Razvijeni su 1 modeli koji omogucuju upotrebu strojeva za razumijevanje kako se pojedini
jezik stjece. Krajnji cilj omogucéavanja strojevima da stvarno oponaSaju ljudske jezicne
odgovore kontinuirana je evolucija koja jos uvijek ostavlja puno prostora za napredak. Jedna
od teorija je da ¢e strojevi s vremenom ste¢i sposobnost oponasanja stvarnog ljudskog
razgovora, ¢ime ¢e postati inteligentniji koriste¢i heuristicke modele 1 druge procese koji
nadilaze puko prikupljanje podataka i njihovo kvantitativno izraunavanje.>* Racunalna
lingvistika polaziSna je grana umjetne inteligencije koja pomaze raCunalima kvalitetnu obradu
1 upravljanje ljudskim jezikom. S godinama se sve viSe razvijala te je jo§ uvijek puno prostora
za postizanje savrSenog rezultata, a u nastavku ¢e se navesti i opisati preostale grane umjetne
inteligencije koje potpomazu upravo tome da raCunala postanu besprijekorna pri obradi,

razumijevanju i generiranju ljudskim jezikom.

3.4. Obrada prirodnog jezika

Prema Towards Data Scienceu, obrada prirodnog jezika (Natural Language Processing)

grana je umjetne inteligencije koja pomaZe racunalima razumjeti, interpretirati i upravljati

ljudskim jezikom. Ona se temelji na mnogim disciplinama, ukljucuju¢i racunalnu znanost 1

33 Turing Test. SearchEneterpriseAl. URL: https:/searchenterpriseai.techtarget.com/definition/Turing-test (2019-08-

3% Schubert, Lenhart. Computational Linguistics. The Stanford Encyclopedia of Philosophy, Spring 2019 Edition.
URL: https://plato.stanford.edu/archives/spr2019/entries/computational-linguistics (2019-08-30)
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racunalnu lingvistiku kako bi ispunila jaz izmedu ljudske komunikacije i racunalnog
razumijevanja. Krajnji cilj obrade prirodnog jezika jest Citati, deSifrirati i razumjeti ljudske jezike.
Obrada prirodnog jezika nije nova znanost, no njenom ubrzanom razvoju u zadnjih nekoliko
godina pomogao je povecani interes za razvijanjem komunikacije izmedu Covjeka i stroja te
dostupnost velikih podataka, snazno radunanje i razvoj naprednih algoritama.®®> Materinji jezik
racunala”, poznat kao strojni kod ili strojni jezik, ve¢ini je ljudi uglavnom nerazumljiv. U strojnom
jeziku komunikacija se ne odvija rije¢ima nego milijunima nula i jedinica koje proizvode logicke
radnje. Razvoj NLP aplikacija izazovan je jer racunala tradicionalno zahtijevaju od ljudi da im
“govore” u programskom jeziku, koji je precizan, nedvosmislen i visoko strukturiran, ili kroz
ogranicen broj jasno izgovorenih glasovnih naredbi. Medutim, ljudski govor nije uvijek precizan,
ve¢ moze biti dvosmislen, a jezi¢na struktura moZze ovisiti o0 mnogim varijablama, ukljucujuc¢i
sleng, regionalni dijalekt i druStveni kontekst. Obrada prirodnog jezika omogucuje racunalima
Citanje teksta, slusanje i tumacenje govora te odredivanje koji su dijelovi teksta ili govora vazni za
odredenu potrebu. Danasnji strojevi mogu analizirati viSe podataka temeljenih na jeziku nego $to
to mogu ljudi, i to bez umora i1 na dosljedan nacin. S obzirom na ve¢ spomenutu jako veliku
koli¢inu nestrukturiranih podataka koji se stvaraju svaki dan, smatra se da ¢e automatizacija biti
presudna za udinkovitu analizu tekstualnih i govornih podataka.’® Obrada prirodnog jezika
ukljucuje mnogo razlicitih tehnika tumacenja ljudskog jezika, od statistickih i strojnih metoda do
algoritamskih pristupa. Dvije glavne tehnike koje se koriste pri obradi prirodnog jezika jesu
sintaksa 1 semanticka analiza. Sintaksa je tehnika rasporedivanja rijeci u recenici kako bi imala
gramaticki smisao, a obrada prirodnog jezika koristi sintaksu za procjenu znaenja iz jezika

temeljenog na gramatickim pravilima. Tehnike temeljene na sintaksi ukljucuju:

e raS¢lanjivanje (gramaticka analiza recenice),

e segmentaciju rijeci (dijeljenje vecih dijelova teksta na manje jedinice),
e razbijanje recenica,

e morfolosku segmentaciju (dijeljenje rijeci u grupe) te

e korjenovanje rijeci (npr. rije¢ pjevanje” se suzi u korijen ”pjesma’).

Semantika se odnosi na upotrebu i znacenje rijeci. Obrada prirodnog jezika primjenjuje algoritme

zbog razumijevanja znaCenja 1 strukture recenica. Tehnike koje koristi semantikom ukljucuju

35 Lopez Yse, Diego. Your Guide to Natural Language Processing (NLP) // Towards Data Science. URL:
https://towardsdatascience.com/your-guide-to-natural-language-processing-nlp-48ea2511f6el (2019-09-02)

3¢ Natural Language Processing (Iot): What it is and why it matters. // SAS. URL:
https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/what-is-natural-language-processing-nlp.html#world (2019-09-02)
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raSClanjivanje smisla rije¢i (time rije¢ dobije znaCenje na temelju konteksta), prepoznavanje
imenovanih entiteta (odredivanje rijeci koje se mogu grupirati, npr. ”imena ljudi” ili ”imena
mjesta’) te generiranje prirodnog jezika (koriStenje baze podataka za odredivanje semantike rijeci
1 pretvorbe u ljudski jezik). Trenutni pristupi obrade prirodnog jezika temelje se na dubokom
ucenju. Modeli dubokog wucenja zahtijevaju ogromne koli¢ine oznacenih podataka za
osposobljavanje i prepoznavanje relevantnih korelacija te je zato sastavljanje ovakvog skupa
velikih podataka jedna od glavnih prepreka s kojom se obrada prirodnog jezika suocava. Raniji
pristupi obrade prirodnog jezika ukljucivali su pristup koji se zasniva na pravilima. U ovom se
pristupu pojednostavljenim algoritmima strojnog ucenja naredivalo koje rijeci i izraze treba traziti
u tekstu te koje odgovore treba generirati kada ih pronade. Pristup temeljen na dubokom ucenju je
fleksibilniji 1 intuitivniji jer u njemu algoritmi na razli¢itim primjerima uce prepoznati namjere i
potrebe govornika. Obrada prirodnog jezika koristi se za kategoriziranje sadrZaja, otkrivanje 1
modeliranje tema, kontekstualno izdvajanje, analizu osjecaja, pretvaranje govora u tekst i teksta u
govor, sazimanje dokumenata, strojno prevodenje.?’ Neki od primjera aplikacija obrade prirodnog

jezika su:

e Google Translate (prijevod jezika),

e provjera gramatickih ispravnosti u aplikacijama za pisanje teksta poput Microsoft Word ili
Grammarly,

e aplikacije za osobne asistente kao Sto su OK Google, Siri, Cortana i Alexa te

e aplikacije za interaktivni govorni odgovor koje se koriste u pozivnim centrima za

odgovaranje na odredene zahtjeve korisnika.

U svim navedenim primjerima, sveobuhvatni je cilj iskoristiti ’sirovi jezik” te koristiti lingvistiku
1 algoritme za preoblikovanje ili obogacivanje teksta na nacin da mu donese vecu vrijednost 1
kvalitetu. Iako je nadzirano ucenje i posebno duboko ucenje danas u Sirokoj upotrebi za
modeliranje ljudskog jezika, postoji potreba za sintaktickim 1 semanti¢kim razumijevanjem koji
nisu uvijek prisutni u ovim pristupima strojnog ucenja. Zbog toga je obrada prirodnog jezika vazna
jer pomaze u rjeSavanju jezi¢nih nejasnoca te dodavanja numericke strukture podacima za mnoge
prethodno navedene aplikacije. Osim toga, kako je sve vise prirodnog ljudskog jezika kao oblika

informacije na Internetu, obrada prirodnog jezika omogucila je analizu i1 takvih podataka te ucenje

37 Natural Language Processing (NLP). // SearchBusinessAnalytics. URL:
https://searchbusinessanalytics.techtarget.com/definition/natural-language-processing-NLP (2019-09-02)
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iz veceg broja izvora podataka.’® Nakon $to je opisan nacin na koji ra¢unala obraduju prirodni
jezik, vrlo je bitno objasniti kako racunala rjeSavaju problem razumijevanja ljudskog jezika, Sto

slijedi u nastavku.

3.5. Razumijevanje prirodnog jezika

Prema Twiliju, razumijevanje prirodnog jezika (Natural Language Understanding) je
racunalno razumijevanje strukture i znacenja ljudskog jezika omogucavajuci pri tome korisnicima
interakciju s ra¢unalom koristeéi reenice prirodnog jezika.>* Ono je grana umjetne inteligencije
koja koristi racunalnu programsku podrsku za razumijevanje unosa recenica u tekstualnom ili
govornom obliku, odnosno tumacenje teksta ili bilo koje druge vrste nestrukturiranih podataka.
Razumijevanje prirodnog jezika moze obraditi tekst, prevesti ga u racunalni jezik i proizvesti
rezultat na jeziku koji ljudi mogu razumjeti.** NLU je grana obrade prirodnog jezika koja pomaze
racunalima razumjeti i interpretirati ljudski jezik “razbijanjem” elementarnih dijelova govora. Ono
ukljucuje modeliranje razumijevanja ljudskog ¢itanja, odnosno analizira i prevodi unos prema
principima ljudskog jezika.*! Razumijevanje prirodnog jezika i obrada prirodnog jezika ¢esto se
shvacaju kao isto polje umjetne inteligencije, no to nije slucaj. Oni su razli¢iti dijelovi istog procesa
obrade prirodnog jezika. Razumijevanje prirodnog jezika je sastavni dio obrade prirodnog jezika.
Ono tumaci znacenje koje korisnik komunicira. Na primjer, ljudima koji govore isti jezik lako je
medusobno se razumjeti ¢ak i ukoliko se neke rije¢i nepravilno izgovore i zato je razumijevanje
prirodnog jezika programirano sa sposobnoS¢u razumijevanja znacenja usprkos uobiCajenim
ljudskim greSkama, kao Sto su primjerice pogreSni izgovori. NLU ima zadatak komunicirati s
nedovoljno jasnim pojedincima i razumjeti njithove namjere i potrebe, $to znaci da ono nadilazi
razumijevanje 1 tumaci znac¢enje. NLU je odgovorno za taj zadatak razlikovanja primjene razlicitih
procesa kao S§to su kategorizacija teksta, analiza sadrzaja 1 analiza osjecaja, $to omogucuje

strojevima rukovanje razli¢itim ulaznim naredbama. S druge strane, obrada prirodnog jezika

38 Garbade, Michael J. A Simple Introduction to Natural Language Processing. // Becoming Human. URL:
https://becominghuman.ai/a-simple-introduction-to-natural-language-processing-ea66al747b32 (2019-09-02)

3 Macherey, Klaus i dr. Natural Language Understanding Using Statistical Machine Translation. // Lehrstuhl fur
Informatik VI, 2001, str. 2. URL:

https://www.researchgate.net/publication/2371092 Natural Language Understanding Using_Statistical Machine
Translation (2019-09-03)

40 Roman, Kaia. Natural Language Understanding. // Twilio. URL: https://www.twilio.com/docs/glossary/what-is-
natural-language-understanding (2019-09-03)

4 Natural Language Understanding (NLU). // Techopedia. URL:
https://www.techopedia.com/definition/33013/natural-language-understanding-nlu (2019-09-03)
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krovni je pojam za objaSnjenje citavog procesa pretvaranja nestrukturiranih podataka u
strukturirane podatke. NLP pomaze tehnologiji da se uklju¢i u komunikaciju koriste¢i prirodni
jezik. Kao rezultat toga, ljudi su dosSli u mogucénost uspostavljanja razgovora s virtualnom
tehnologijom kako bi izvrsili zadatke i odgovorili na pitanja.*” Razumijevanje prirodnog jezika
koristi algoritme za pretvorbu ljudskog govora u strukturiranu ontologiju. Glavni pokreta¢ NLU-
a je stvaranje robota za razgovor i ¢avrljanje koji mogu ucinkovito komunicirati s javnoséu bez
potrebe za njihovo nadziranje pri radu s ljudima. Primjeri proizvoda koji koriste razumijevanje

prirodnog jezika su:

e Appleov Siri,

e Amazonova Alexa,

e Microsoftova Cortana ili

e razni Googleovi pomoc¢nici koji obavljaju posao razumijevanja prirodnog jezika u

kontekstu slusanja i deSifriranja korisnikovog unosa, odnosno zahtjeva.

Slican program za razumijevanje prirodnog jezika ugraden je i u Amazonov Lex, korporativni
servis za izgradnju platformi strojnog ucenja. Razumijevanjem primjene NLU-a u ove aplikacije,
primje¢uje se kako razumijevanje prirodnog jezika ukljuuje i razumijevanje unosa jezika.*’
Obrada prirodnog jezika i njegovo razumijevanje osnovne su grane umjetne inteligencije koje se
bave interakcijom stroja i Covjeka te je preostalo opisati jo§ proces pretvaranja strukturiranih

podataka u ljudski jezik, ¢cime se bavi generiranje prirodnog jezika.

3.6. Generiranje prirodnog jezika

Prema Search Enterprise Al-ju, generiranje prirodnog jezika (Natural Language
Generation) proces je programske podrske koji strukturirane podatke pretvara u prirodni jezik.
NLG je povezan s racunalnom lingvistikom (Computational Linguistics), obradom prirodnom
jezika (Natural Language Processing) te razumijevanjem prirodnog jezika (Natural Language

Understanding), podru¢jima umjetne inteligencije koje se bave interakcijom Covjek-stroj i stroj-

42 Natural Language Understanding: What is it and how is it different from NLP. // Expert System. URL:
https://www.expertsystem.com/natural-language-understanding-different-nlp/ (2019-09-03)

4 Natural Languge Understanding (NLU). // SearchEnterpriseAl. URL:
https://searchenterpriseai.techtarget.com/definition/natural-language-understanding-NLU (2019-09-03)
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covjek, a koja su opisana u prethodnim poglavljima. Generiranje prirodnog jezika moze se koristiti
za izradu sadrzaja dugackog oblika koje koriste organizacije C¢iji je posao stvaranje
automatizacijski prilagodenih izvjesca, kao 1 za izradu prilagodenih sadrzaja za mrezna mjesta ili
mobilne aplikacije. NLG istrazivanje Cesto se usredotoCuje na izgradnju racunalnih programa koji
podatkovnim to¢kama pruzaju kontekst. Sofisticirana NLG programska podrska ima moguénost
rudarenja velikom koli¢inom numeri¢kih podataka, prepoznavanje obrazaca i dijeljenja tih
podataka na nacin koji je ljudima lako razumjeti. Brzina NLG programske podrske posebno je
korisna za stvaranje vijesti 1 drugih informativnih sadrzaja koji se oslanjaju na Sto brze pruzanje
informacija korisnicima. Jedna od vrlina NLG-a jest moguénost da se rezultati generiranog teksta
mogu objavljivati doslovno kao mrezni sadrzaji. Sustavi za generiranje prirodnog jezika generiraju
tekstove na engleskom ili drugim ljudskim jezicima iz podataka dostupnih na radunalu.* Iz

tehnicke perspektive gotovo se svi primijenjeni NLG sustavi izvode slijedeci tri osnovna zadatka:

e odredivanje sadrzaja (odredivanje informacije koja ¢e biti prenesena korisniku) i planiranje
teksta (kako bi te informacije trebale biti strukturirane),

e planiranje recenica (odredivanje kako ¢e se informacije podijeliti izmedu pojedinih
reCenica 1 odlomaka) te

e realizacija (stvaranje pojedinacnih re€enica na gramaticki ispravan nain). Odredivanje

sadrZaja 1 planiranje teksta obavljaju se istovremeno u vecini primijenjenih NLG sustava.

Ovi se zadaci mogu obaviti na viSe razli€itih razina sofisticiranosti. Jedan od najjednostavnijih (i
najcescih) pristupa je pisanje “teSko kodiranog” sadrzaja ili planera teksta u standardnom
programskom jeziku kao Sto je C++. Ovakav sustav moze imati manjak fleksibilnosti, ali ako
stvoreni tekst ima standardiziran sadrZaj 1 strukturu, onda to moZe biti naju€inkovitiji nacin za
izvrSavanje tih zadataka. Zadatak planiranja recenica ukljucuje zdruzivanje dviju ili viSe
pojedinacnih recenica, koriStenje zamjenica i prijedloga Sto doprinosi tome da tekst izgleda kao da
ga je napisao covjek. Planiranje recCenica je vazno ukoliko se Zeli da tekst bude koherentan 1 lagan
za Citanje, posebice ako treba izgledati kao da ga je napisao ¢ovjek. Na kraju, realizacija je zadatak
koji generira pojedinacne recenice. Ono treba postivati sva gramaticka, morfoloska i ostala jezicna
pravila kao §to je koriStenje tocki na kraju reCenica, koriStenje zamjenica, razlikovanje jednine od

mnozine i sli¢no.* S generiranjem prirodnog jezika kao granom umjetne inteligencije koja se bavi

44 Natural Language Generation (NLG). // SearchEnterpriseAl. URL:
https://searchenterpriseai.techtarget.com/definition/natural-language-generation-NLG (2019-08-29)

45 Reiter, Ehud. Building Natural Language Systems, 1996. URL: https://arxiv.org/pdf/cmp-1g/9605002.pdf (2019-
08-29)
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interakcijom stroja i ¢ovjeka, zavrSeno je navodenje i opisivanje razvojnih preduvjeta pomocu
kojih strojno autorstvo funkcionira, a u nastavku slijedi opis, definiranje i navodenje konkretnih

primjera generatora teksta i prijevoda.

4. Generatori teksta

Uzimajuéi u obzir sve navedene razvojne preduvjete strojnog autorstva koji omogucuju razvoj
generatora teksta, u nastavku teksta slijedi opis konkretnih primjera aplikacija za generiranje
teksta. Desetlje¢ima se strojevi bore sa suptilnostima ljudskog jezika, pa ¢ak i nedavni razvoj
dubokog ucenja, koji se temelji na velikim podacima i poboljSanim procesorima, nije uspio razbiti
taj kognitivni izazov. No, nove metode za analizu teksta, koje su razvile gigantske svjetske tvrtke
poput Googlea i OpenAl-ja, kao i neovisni istrazivaci, otklju¢avaju dosad nepoznate ,talente*,
odnosno mogucénosti i sposobnosti koje racunala zasigurno posjeduju. OpenAl je tvrtka iz San
Francisca, Kalifornije u Sjedinjenim Ameri¢kim DrZavama osnovana 2015. godine koja se bavi
istrazivanjem umjetne inteligencije koja otkriva i provodi put do sigurne umjetne opce
inteligencije. Istraziva¢i OpenAl-ja proveli su test za strojno generiranje teksta kada je njihov
program jezicnog modeliranja napisao uvjerljiv esej na temu s kojom se oni sami nisu slagali.
Testirali su novi sustav umjetne inteligencije ubacivanjem tekstualnih uputa u program, dovodeci
ga do stvaranja potpuno izmisljenih recenica i odlomaka u tekstu. Nakon toga su trazili od racunala
da argumentira svoje teze i zakljuCke iznesene u eseju na temu Zasto je recikliranje lose za
Covjecanstvo? za koje su oni sami smatrali da su nevaljani. IstraZziva¢i OpenAl-ja razvili su
algoritam nazvan GPT-2, a odlikuje ga funkcija poznata kao modeliranje jezika koja testira
sposobnost programa da predvidi sljedecu rije¢ u danoj reCenici. Ovaj algoritam moZe napisati
cijeli ,,izmiSljeni* ¢lanak ako mu se da samo naslov ¢lanka, a osim toga navest ¢e 1 izmiSljene
citate za Clanak. Takoder, ovaj algoritam moze pisati i fan-fiction. lako je GPT-2 vrlo fluentan 1
gramaticki besprijekoran pri stvaranju recenica, njegova najveca odlika je fleksibilnost. GPT-2 je
obucen za modeliranje jezika uzimanjem velikog broja clanaka, blogova i mreznih mjesta kao
uzorak pri modeliranju jezika. Koriste¢i samo te podatke, bez ispravaka 1 preinaka inzenjera
OpenAl-ja, postigao je vrhunske rezultate na brojnim nevidljivim jezicnim testovima, Sto je
postignuée poznato kao ,,ucenje bez pokusaja“. Osim ovoga, GPT-2 moze izvrSavati i ostale

zadatke vezane za generiranje teksta kao Sto su prevodenje teksta s jednog jezika na drugi,
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sazimanje dugih ¢lanaka te odgovaranje na trivijalna pitanja.*® Prakti¢ni primjeri aplikacija

generatora teksta su:

e dohvacdanje dokumenata i aplikacije za grupiranje,
e izvlaCenje znanja,

e automatsko sazimanje teksta,

e analiza osjecaja,

e roboti za C¢avrljanje 1 razgovorni agenti te

e korisnicka sucelja prirodnog jezika.

Navedene aplikacije realiziraju se pomocu sustava u produkciji umjetne inteligencije te ¢e se u
nastavku opisati na koji nacin funkcionira. Isto tako navest ¢e se opis svake od navedenih

aplikacija za generiranje teksta, kako funkcioniraju te zasto su korisne.

4.1. Sustavi u produkciji umjetne inteligencije

Prema Analytics India Magazineu, sustavi u produkciji mogu se definirati kao vrsta
kognitivne arhitekture u kojoj se znanje prikazuje u obliku pravila. Ono je racunalni program koji
se obicno koristi za pruzanje nekog oblika umjetne inteligencije koji se uglavnom sastoji od skupa
pravila o ponaSanju umjetne inteligencije, ali 1 uklju¢uje mehanizam potreban za pracenje tih

pravila.*’” Glavne komponente sustavu u produkciji umjetne inteligencije jesu:

e globalna baza podataka - srediSnja struktura podataka koju koristi sustav u produkciji
umjetne inteligencije,

e skup proizvodnih pravila — izvrSavaju se na globalnoj bazi podataka; svako pravilo obi¢no
ima preduvjet kojega globalna baza podataka zadovoljava ili ne zadovoljava — ako je
preduvjet zadovoljen pravilo bude zadovoljeno te primjena istoga mijenja bazu podataka,
te

e sustav upravljanja — ono bira koje se primjenjivo pravilo treba primijeniti i zaustavlja
racunanje kada je ispunjen uvjet prekida u bazi podataka; ako se istovremeno zeli aktivirati

viSe pravila, sustav upravljanja rjeSava taj “sukob”.

46 Vincent, James. OpenAl’s new multitalented Al writes, translates, and slanders. // The Verge. URL:
https://www.theverge.com/2019/2/14/18224704/ai-machine-learning-language-models-read-write-openai-gpt2
(2019-08-30)

47 F.R., Martin. What ’s An Artificial Intelligence Production System? Here Are The Basics. // Analytics India
Magazine. URL: https://analyticsindiamag.com/ai-production-system-basic/ (2020-02-10)
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Glavne znacajke sustava u produkciji su:

e Jednostavnost (simplicity),
e Modularnost (modularity),
e Podesivost (modifiability) te

e Baza znanja (knowledge-intensive).

Struktura svake recenice u sustavu u produkciji jedinstvena je i ujednacena jer koristi strukturu
“if-then” recCenica koje predstavljaju situacije i njihove moguce ishode. Ta struktura pruza
jednostavnost u predstavljanju znanja. Jednostavnost kao znacajka sustava u produkciji poboljSava
Citljivost proizvodnih pravila. Modularnost kao znacajka odnosi se na proizvodno pravilo koje
kodira znanje dostupno u zasebnim odjeljcima. Te informacije mogu se tretirati kao skup neovisnih
¢injenica koje se mogu dodavati ili brisati iz sustava bez da se njihovim brisanjem prouzroce Stetne
posljedice na cijeli sustav. Iduca znacajka sustava u produkciji, podesivost, odnosi se na
moguénost promjene pravila u sustavu — ono najprije omogucuje izradu pravila u kosturnom
obliku koja se zatim primjene ukoliko odgovaraju potrebama odredene aplikacije. Na kraju, baza
znanja sustava u produkciji pohranjuje Cisto znanje te kao znacajka ne sadrzi nikakve podatke o
upravljanju ili programiranju. Svako pravilo sustava u produkciji obi¢no je napisano na engleskom
jeziku, a problem semantike rjeSava sama struktura reprezentacije. Postoje Cetiri glavne klase

sustava u produkciji umjetne inteligencije:

1. Monotoni sustav u produkeiji (Monotonic Production System) - sustav u kojemu primjena
pravila nikad ne sprjecava kasniju primjenu drugog pravila nakon §to se odabralo prvo
primijenjeno pravilo,

2. Djelomi¢no komutativni sustav u produkciji (Partially Commutative Production System) -
vrsta sustava u kojemu primjena niza pravila pretvara stanje X u stanje Y, a zatim svaka
permutacija onih pravila, koja su takoder dopustena za primjenu, pretvara stanje X u stanje
Y. Na primjer, dokazivanje teorema pripada ovoj vrsti sustava u produkciji umjetne
inteligencije,

3. Nemonotoni sustav u produkciji (Non-Montonic Production System) - vrlo je vazan s
glediSta implementacije jer se moze implementirati bez moguénosti vracanja na prethodna
stanja kada se otkrije da se primijenilo pogresno pravilo. Ono povecava efikasnost jer nije
potrebno pratiti promjene u procesu pretrazivanja te

4. Komutativni sustav u produkciji (Commutative Production System) - korisni su za

rjeSavanje problema u kojima se dogadaju nepovratne promjene; u radu s ovakvim
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sustavima redoslijed izvodenja operacija vrlo je vazan i stoga se moraju donijeti ispravne

odluke odmah na pocetku rada.

Kao i svaki sustav, i sustav u produkciji ima svoje prednosti i nedostatke. Njegove glavne

prednosti jesu:

e pruzanje izvrsnih alata za strukturiranje programske podrSke umjetne inteligencije,

e sustav je visoko modularan jer se pojedinacna pravila mogu neovisno jedno o drugom
dodavati, uklanjati ili mijenjati,

e prirodno preslikavanje na podatke o drzavnim svemirskim istrazivanjima,

e sustav koristi upravljanje temeljeno na uzorcima koje je fleksibilnije od algoritamske
kontrole,

e pruza mogucnost heuristicke kontrole pretrazivanja,

e dobar je nacin za modeliranje inteligentnih strojeva te je

vrlo koristan u realnom vremenu i aplikacijama.
S druge strane, njegovi glavni nedostaci jesu:

e Otezana analiza tijeka kontrole unutar samog sustava,

e U njemu su opisane operacije koje mogu biti izvrSene u potrazi za rjeSavanjem problema,

e Postoji nedostatak ucenja zbog sustava u produkciji temeljenog na pravilima koji ne
pohranjuje rezultat problema za buducu upotrebu te

e Pravila sustava u produkciji ne bi trebala imati bilo kakvu funkciju “rjeSavanja sukoba”
medu pravilima jer kada se novo pravilo doda u bazu podataka, ono bi trebalo osigurati da

nema sukoba s bilo kojim postoje¢im pravilom.*®

Nakon $to je u ovome odlomku opisan sustav u produkciji umjetne inteligencije, u nastavku teksta
navest ¢e se 1 opisati primjeri aplikacija za generiranje teksta koje se realiziraju upravo pomocu

sustava u produkciji.

4.2. Dohvacanje dokumenata i aplikacije za grupiranje

4 Sayantini. What is Production System in Artificial Intelligence? / Edureka! . URL
https://www.edureka.co/blog/production-system-ai/ (2020-02-10)
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Dohvacanje informacija (Information retrieval) ve¢ je dugo jedna od sredi$njih tema
informacijsko-komunikacijskih znanosti, a obuhvaca pretrazivanje strukturiranih podataka koji se
nalaze u relacijskim bazama podataka, kao i nestrukturiranih tekstualnih dokumenata. S obzirom
da se nalazimo u dobu velike koli¢ine informacija (Cesto nestrukturiranih), ovakve aplikacije
izuzetno su korisne kako bi korisnik smanjio vrijeme potrebno za pronalazak potrebnih
informacija. Isto tako, pomoc¢u aplikacija za dohvacanje dokumenta i aplikacija za grupiranje,
olakSava se proces grupiranja i uredivanja informacija i dokumenata kako bi se kasnije mogli lakSe
pronalaziti. Kriteriji za pretrazivanje za navedene vrste podataka nisu povezani jer je za
strukturirane i nestrukturirane podatke &esto potrebno pretrazivanje usmjereno prema sadrzaju.*’
Tradicionalno dohvacanje informacija imao je uobicajeni postupak — uglavnom se pojavljuje u
obliku popisa knjiga u knjiznicama te u samim knjigama kao tablice sadrzaja, indeksa itd. Ti popisi
1 tablice obi¢no sadrZe mali broj indeksa (npr. naslov, autor, podnaslov) zbog toga $to je izrada i
odrzavanje tih popisa bio dugotrajan, zahtjevan i iscrpljujuéi proces. Danas dohvacanje
informacija funkcionira sasvim drugacdije. U modernim sustavima pretrazivanja informacija
postoji nekoliko modela koji predstavljaju informacije sadrZzane u velikoj zbirci tekstualnih
dokumenata. Unutar dohvacanja informacija, grupiranje dokumenata (Document clustering) ima
nekoliko perspektivnih aplikacija koje se bave poboljsanjem ucinkovitosti postupka pretrazivanja
dokumenata. Vecina IR sustava temelji se na obrnutim indeksima koji za svaku kljucnu rije¢ na
jeziku pohranjuju popis dokumenata koji sadrze tu klju¢nu rije¢. Grupiranje dokumenata je
specificna tehnika za nenadziranu organizaciju dokumenata, automatsko izvlaenje odredene teme
1 brzo pretrazivanje informacija na tu temu. Ono je metoda grupiranja skupova apstraktnih objekata
u kategorije usporedivih objekata. Grupiranje dokumenata postalo je vrlo vazan oblik pretrazivanja
informacija pojavom World Wide Web-a zbog eksponencijalnog rasta dostupnih informacija u
digitalnom obliku. U njemu su dostupne gotovo sve vrste Zeljenih podataka (bibliografske zbirke,
vijesti, softverske biblioteke, repozitoriji za multimediju, internetske enciklopedije itd.).
Grupiranje dokumenata moze pruziti strukturu za organiziranje velikih skupova teksta te njihovo
ucinkovito pregledavanje i pretrazivanje. Grupiranje digitalnih dokumenata daje pristup korisnim
podacima s internetskog sadrzaja kao $to su slike, tekst, zvuk, video, metapodaci i hiperveze. Ono
je korisno kada je potrebno organizirati veliki broj dokumenata da bi im se lakSe pristupilo.
Takoder, korisno je 1 u istrazivackim analizama podataka te u podrzavanju raznih aplikacija za
obradu prirodnog jezika. Boolean-ov model za pronalazenje informacija jednostavan je model

pretrazivanja informacija zasnovan na teoriji skupa i Boolean-ovoj algebri. U svojoj osnovi,

49 Schubert, Lenhart. Computational Linguistics. The Stanford Encyclopedia of Philosophy, Spring 2019 Edition.
URL: https://plato.stanford.edu/archives/spr2019/entries/computational-linguistics (2019-09-04)
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Boolean-ovo predstavljanje dokumenta je skup pojmova koji se nalaze unutar odredenog
dokumenta te koji se izvlade iz njega pomocu razli¢itih metoda, kao npr. filtriranje.’® Cesto
koriStena metoda za dohvacanje relevantnih dokumenata je takozvana Vector Space Model
metoda. Ovaj model pohranjuje popise parova (kljucne rijeci, ¢esto koriStene rijeci) za svaki
dokument u skupu podataka. To omogucuje skupu dokumenata da se vizualiziraju kao tocke u
“dimenzijskom prostoru”, gdje je n ukupan broj klju¢nih rijeci u jeziku. Aplikacije grupiranja
dokumenata u dohvacanju informacija ukljucuju pronalazenje slicnih dokumenata, grupiranje
rezultata te brze i uc¢inkovitije pretraZivanje informacija.>! Grupiranje dokumenata pokazalo se
posebno korisnim u aplikacijama za sazimanje teksta, kategorizaciju teksta, pregledavanje
dokumenata i filtriranje vijesti. Osim toga, grupiranje dokumenata koristi se i u drugim
podru¢jima kao Sto su bioloSka 1 medicinska istrazivanja i1 epidemiologija, istraZivanje trzista,

obrazovna istrazivanja, analiza dru$tvenih mreZa, geoloska analiza itd.>

Dohvacanje informacija (Information retrieval) ve¢ je dugo jedna od sredi$njih tema
informacijsko-komunikacijskih znanosti, a obuhvaca pretrazivanje strukturiranih podataka koji se
nalaze u relacijskim bazama podataka, kao i nestrukturiranih tekstualnih dokumenata. S obzirom
da se nalazimo u dobu velike koli¢ine informacija (¢esto nestrukturiranih), ovakve aplikacije
izuzetno su korisne kako bi korisnik smanjio vrijeme potrebno za pronalazak potrebnih
informacija. Isto tako, pomocu aplikacija za dohvacanje dokumenta i aplikacija za grupiranje,
olakSava se proces grupiranja 1 uredivanja informacija i dokumenata kako bi se kasnije mogli lakse
pronalaziti. Kriteriji za pretrazivanje za navedene vrste podataka nisu povezani jer je za
strukturirane i nestrukturirane podatke ¢esto potrebno pretraZivanje usmjereno prema sadrzaju.>
Tradicionalno dohvacanje informacija imalo je uobicajeni postupak — uglavnom se pojavljuje u
obliku popisa knjiga u knjiznicama te u samim knjigama kao tablice sadrzaja, indeksa itd. T1 popisi
1 tablice obi¢no sadrZe mali broj indeksa (npr. naslov, autor, podnaslov) zbog toga Sto je izrada 1

odrzavanje tih popisa bio dugotrajan, zahtjevan 1 iscrpljuju¢i proces. Danas dohvacanje

0P Prabhu, P. Document Clustering for Information Retrieval: A General Perspective, 2011. URL:
https://www.researchgate.net/publication/256041972 Document_Clustering_for Information_Retrieval -
_A_General_Perspective (2019-09-04)

5! Davis, Nathan S. An Analysis of Document Retrieval and Clustering Using an Effective Semantic Distance
Measure, 2008. URL: https://scholarsarchive.byu.edu/cgi/viewcontent.cgi?article=2599&context=etd (2019-09-04)
52 Schubert, Lenhart. Computational Linguistics. The Stanford Encyclopedia of Philosophy, Spring 2019 Edition.
URL: https://plato.stanford.edu/archives/spr2019/entries/computational-linguistics (2019-09-04)

53 Schubert, Lenhart. Computational Linguistics. The Stanford Encyclopedia of Philosophy, Spring 2019 Edition.
URL: https://plato.stanford.edu/archives/spr2019/entries/computational-linguistics (2019-09-04)
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informacija funkcionira sasvim drugacije. U modernim sustavima pretrazivanja informacija
postoji nekoliko modela koji predstavljaju informacije sadrzane u velikoj zbirci tekstualnih
dokumenata. Unutar dohvacanja informacija, grupiranje dokumenata (Document clustering) ima
nekoliko perspektivnih aplikacija koje se bave poboljSanjem ucinkovitosti postupka pretrazivanja
dokumenata. Vecina IR-sustava temelji se na obrnutim indeksima koji za svaku klju¢nu rije¢ na
jeziku pohranjuju popis dokumenata koji sadrze tu klju¢nu rije¢. Grupiranje dokumenata
specificna je tehnika za nenadziranu organizaciju dokumenata, automatsko izvlacenje odredene
teme 1 brzo pretrazivanje informacija na tu temu. Ono je metoda grupiranja skupova apstraktnih
objekata u kategorije usporedivih objekata. Grupiranje dokumenata postalo je vrlo vazan oblik
pretrazivanja informacija pojavom World Wide Weba zbog eksponencijalnog rasta dostupnih
informacija u digitalnom obliku. U njemu su dostupne gotovo sve vrste Zeljenih podataka
(bibliografske zbirke, vijesti, biblioteke programske podrske, repozitoriji za multimedije,
internetske enciklopedije itd.). Grupiranje dokumenata moze pruziti strukturu za organiziranje
velikih skupova teksta te njihovo ucinkovito pregledavanje i pretrazivanje. Grupiranje digitalnih
dokumenata daje pristup korisnim podacima s internetskog sadrzaja kao Sto su slike, tekst, zvuk,
video, meta-podaci 1 hiperveze. Ono je korisno kada je potrebno organizirati veliki broj
dokumenata da bi im se lakse pristupilo. Takoder, korisno je i u istrazivackim analizama podataka
te u podrzavanju raznih aplikacija za obradu prirodnog jezika. Booleanov model za pronalazenje
informacija jednostavan je model pretraZzivanja informacija zasnovan na teoriji skupa i
Booleanovoj algebri. U svojoj osnovi, Booleanovo predstavljanje dokumenta skup je pojmova koji
se nalaze unutar odredenog dokumenta, a koji se izvlace i1z njega pomocu razlicitith metoda, kao
npr. filtriranje.>* Cesto koriStena metoda za dohvacanje relevantnih dokumenata je takozvana
Vector Space Model metoda. Ovaj model pohranjuje popise parova (kljucne rijeci, esto koriStene
rijeci) za svaki dokument u skupu podataka. To omogucuje skupu dokumenata da se vizualiziraju
kao tocke u “dimenzijskom prostoru”, gdje je » ukupan broj kljucnih rijec¢i u jeziku. Aplikacije
grupiranja dokumenata u dohvacanju informacija uklju¢uju pronalazenje slicnih dokumenata,
grupiranje rezultata te brze i udinkovitije pretraZivanje informacija.>> Grupiranje dokumenata
pokazalo se posebno korisnim u aplikacijama za saZimanje teksta, kategorizaciju teksta,

pregledavanje dokumenata i filtriranje vijesti. Osim toga, grupiranje dokumenata koristi se i u

54 P.Prabhu, P. Document Clustering for Information Retrieval: A General Perspective, 2011. URL:
https://www.researchgate.net/publication/256041972 Document Clustering_for Information Retrieval -
_A_General Perspective (2019-09-04)

% Davis, Nathan S. An Analysis of Document Retrieval and Clustering Using an Effective Semantic Distance
Measure, 2008. URL: https://scholarsarchive.byu.edu/cgi/viewcontent.cgi?article=2599&context=etd (2019-09-04)
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drugim podrucjima kao $to su bioloska i medicinska istraZivanja i epidemiologija, istrazivanje

trzista, obrazovna istrazivanja, analiza drustvenih mreza, geoloska analiza itd.>

4.3. Izvlacenje znanja

Prema autoru clanka Automatic Information Extraction, Hamishu, Cunninghamu,
izvlaCenje znanja (Knowledge extraction) jest stvaranje znanja iz strukturiranih (relacijske baze
podataka, XML) i nestrukturiranih (tekst, dokument, slika) izvora podataka. Dobiveno znanje
mora biti u strojno ¢itljivom obliku i mora predstavljati znanje na nacin koji olak$ava uéenje.”’
Izvladenje znanja i izrada sazetaka iz nestrukturiranog teksta sve su vaznije primjene s obzirom na
mno$tvo dokumenata objavljenih u medijima, organizacijskim tvrtkama ili pojedinacno. Taj
neprekidni niz informacija otezava pregledavanje relevantnih izvora za odredene informacijske
potrebe. lako je metodicki sli¢no izvlacenju informacija (Information extraction) i skladiStenju
podataka (Data warehouse), glavni kriterij izvlaCenja znanja jest dobivanje rezultata koji nadilazi
stvaranje strukturiranih informacija ili pretvorba u relacijsku shemu podataka. Takav pristup
zahtijeva ili ponovnu upotrebu postojeceg formalnog znanja (ponovna uporaba identifikatora ili
ontologija) ili stvaranje sheme na temelju izvornih podataka. Jedna od naj¢esce koristenih metoda
za izvlacenje znanja oslanja se na upotrebi obrazaca ekstrakcije koji su osmisljeni tako da
odgovaraju vrstama uobicajenih jezi¢nih obrazaca koje autori obi¢no koriste pri pruZanju
informacija. Na primjer, dobivanje informacija o tvrtkama moZe se dobiti pretraZivanjem po
klju¢nim rijeCima kao §to su Corp., sa sjedistem u, s godisnjim prihodom 1 slicno. Obrasci
izvlacenja znanja obi¢no se mogu shvatiti kao ciljanje odredenih atributa u unaprijed odredenim
okvirnim vrijednostima (npr. okvirni podaci o tvrtkama). Razlika izmedu izvlacenja znanja i
automatskog sazimanja teksta ovisi o tekstu na koji se navedeni sustav, zasnovan na uzorku,
primjenjuje. Ako se sve trazene informacije objedine u jedan proSireni tekstualni segment, tada se
dobiveno znanje moze smatrati kao sazetak teksta. S druge strane, ako se umjesto toga podaci
selektivno izvuku iz razli€itih re€enica unutar velikog skupa teksta, pri ¢emu se vecina informacija
u tekstu zanemaruje jer se smatra nebitnom za trazenu informacijsku potrebu, tada bi se ta

aktivnost sustava smatrala kao izvlaCenje informacija, a ne kao saZimanje teksta. Kada se za

56 Schubert, Lenhart. Computational Linguistics. The Stanford Encyclopedia of Philosophy, Spring 2019 Edition.
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odredeni dokument koji treba sazeti ne moze pretpostaviti pripada li nekoj unaprijed odredenoj
kategoriji, izvlaCenje znanja se obi¢no izvodi koriste¢i takozvane “sredi$nje recenice”. ReCenica
se smatra “srediSnjom” ukoliko su mnoge druge reCenice u tekstu slicne njoj, odnosno kada vecina
drugih recenica u tekstu u sebi sadrzi rijeci koje sadrzi sredisnja recCenica. Medutim, samo vracanje
dijelova srediSnjih recenica u cjelini nece rezultirati odgovaraju¢im sazetkom. Takve recenice u
sebi mogu sadrzavati nerazrijeSene zamjenice ili druge izraze koji se odnose na njih i ¢ije znacenje
treba pronaci u reCenicama koje nisu “srediSnje”. Zbog toga se trebaju primijeniti heuristicke
tehnike obrade teksta, a izvu¢ene informacije moraju se te¢no i dosljedno kombinirati. Na primjer,
odgovarajuce izvlacenje znanja u recenici: “Tornado je odnio krov lokalne seoske kuce i smanjio
zidove 1 sadrzaj kuée na rusevine.”, moglo bi izgledati kao recenica: “Tornado je unistio lokalnu
seosku kuéu.”.*® Jedan od poznatih alata za izvlacenje znanja je Text-To-Knowledge (T2K). Ono
je platforma za automatsko izvlacenje jezicnih i specijaliziranih informacija iz zbirki dokumenata.
T2K pruza strukturiranu organizaciju izdvojenog znanja i indeksira analizirane tekstove u odnosu
na izvuéene informacije. Oslanja se na alatima za obradu prirodnog jezika, statisticke analize
teksta 1 strojnom ucenju koji su dinamicki integrirani kako bi pruzili precizan prikaz jezicnih

informacija i sadrzaja na engleskom i talijanskom jeziku.>’

4.4. Automatsko sazimanje teksta

Svijet se trenutno nalazi u dobu u kojemu koli¢ina tekstualnog materijala svakoga dana sve
viSe raste. Sami Internet koji se sastoji od nebrojeno mnogo mreZnih stranica, ¢lanaka, blogova i
ostalih vrsta digitalnih dokumenata, sadrzi ogromnu koli¢inu nestrukturiranih i neograni¢enih
podataka koji nisu organizirani u tradicionalne baze podataka. Zbog toga postoji velika potreba
smanjiti veliki dio ovih podataka na krace 1 preciznije saZetke, koji biljeZe najrelevantnije
informacije, kako bi ih korisnici u€inkovitije pregledavali i provjerili sadrZe li dokumenti velikog
opsega informacije koje traZze. Automatsko saZimanje teksta jest postupak stvaranja kratke i
koherentne verzije duzeg dokumenta. Cilj automatskog sazimanja teksta jest razviti tehnike
pomocu kojih stroj moze generirati sazetak koji uspjeSno oponasa sazetke koje je uradio Covjek.
Nije dovoljno samo generirati rijeci 1 izraze koji obuhvacaju sustinu izvornog dokumenta ve¢

sazetak treba biti to¢an i koherentan uz ocuvanje kljucnih podataka sazetog teksta te treba izgledati
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kao novi samostalni dokument. Covjek sam po sebi nije u moguénosti kreirati vlastite sazetke
teksta jer bi to iziskivalo previSe vremena te zbog toga postoji velika potreba za automatskim
metodama koje ¢e obaviti taj zahtjevni posao. Autori knjige Automatic Text Summarization navode
6 razloga zasto su danas potrebni alati za automatsko sazimanje teksta. Prvi razlog jest taj da sazeci
smanjuju vrijeme Citanja teksta Sto je svakako izuzetno potrebno s obzirom na “pretrpanost”
informacijama s kojima se ljudi susre¢u zadnjih nekoliko godina. Drugi razlog jest da tijekom
istrazivanja pojedinog dokumenta sazeci olakSavaju postupak odabira dokumenta kao relevantnog,
potrebnog 1 korisnog za zadovoljavanje informacijskih potreba. Kao tre¢i razlog autori navode da
automatsko sazimanje teksta poboljSava u¢inkovitost indeksiranja, dok za Cetvrti razlog isti¢u da
su algoritmi automatskog sazimanja teksta objektivniji od sazetaka koje napravi Covjek. Za peti
razlog navode da su personalizirani sazeci korisni u sustavima odgovaranja na pitanja jer pruzaju
personalizirane informacije te za zadnji razlog navode da koriStenje automatiziranih ili polu-
automatiziranih sustava sazimanja teksta omogucuje komercijalnim apstraktnim uslugama
povecanje broja tekstova koje mogu obradivati. Razliciti nacini sazimanja teksta mogu se opcéenito
kategorizirati na temelju vrste unosa (jedan ili viSe dokumenata), svrhe (opéenite, specijalizirane 1
upitne) te po vrsti izlaza (ekstraktivni ili apstraktivni). Dva su glavna pristupa automatskom
sazimanju teksta: ekstraktivha metoda i apstraktivna metoda. Ekstraktivno sazimanje teksta
ukljucuje identificiranje vaznih dijelova teksta iz izvornog dokumenta kako bi se napravio potpuno
novi dokument. Tehnike koje koristi ukljuc¢uju rangiranje relevantnosti izraza kako bi se odabrale
samo one najrelevantnije. Apstraktno saZimanje teksta podrazumijeva generiranje potpuno novih
fraza 1 reCenica kako bi se stvorio novi smisleni dokument. Ovaj pristup je kompliciraniji, ali 1
pristup kojim se koriste ljudi pri sazimanju odredenog teksta. Apstraktvni pristup koristi klasicne
metode koje odabiru i saZimaju sadrZaj iz izvornog dokumenta. Zbog jednostavnijeg nacina
funkcioniranja, ekstraktivne metode pokazale su se kao najuspjesniji pristup za automatsko
sazimanje teksta. No, nedavno su metode dubokog ucenja pokazale obecavajuce rezultate za
automatsko sazimanje teksta. Ove metode mogu se smatrati apstraktnim metodama te su u stanju
generirati potpuno novi opis pomocu ucenja modela generiranja jezika specificnog za izvorne
dokumente. Nedavni uspjeh modela sequence-to-sequence, u kojemu ponavljajuée neuronske
mreze (Recurrent Neural Network) i €itaju 1 slobodno generiraju tekst, potpomogao je odrzivosti
apstraktnih metoda za automatsko saZimanje teksta.’® Primjeri automatski generiranih saZetih

tekstova su:
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biljeske za studente,

pregledi filmova,

recenzije knjiga,

biografije,

razni bilteni vremenskih prognoza i izvjes¢a na burzama,

kronologije istaknutih dogadaja itd.

4.5. Analiza osjecaja

Prema Lexalyticsu, analiza osjecaja (Sentiment Analysis) poznata je i kao rudarenje
misljenja (Opinion mining) i odnosi se na upotrebu obrade prirodnog jezika, analize teksta,
racunalne lingvistike 1 biometrije za sustavno identificiranje, izdvajanje i proucavanje afektivnih
tvrdnji i subjektivnih informacija. Ove aplikacije danas pronalaze svoju svrhu u raznim modernim
tvrtkama, koje imaju potrebu kontinuirano poboljsavati svoje poslovanje, omogucavajuci im
provodenje raznih testova i analiza nad svojim korisnicima kako bi lakSe saznali njihove potrebe 1
misljenje te u skladu s time nastavili razvijati svoje proizvode i usluge. Time tvrtke mogu korisniku
pruziti ono Sto mu treba te u skladu s time svoje poslovanje uciniti uc¢inkovitijim 1 unosnijim.
Aplikacije za analizu osjecaja grade sustave koji pokuSavaju identificirati 1 izvuéi subjektivna
misljenja iz teksta, kombiniraju¢i obradu prirodnog jezika i tehnike strojnog ucenja, kako bi
procijenile autorove osje¢aje o entitetima, temama i kategorijama unutar recenice ili fraze s
Interneta.®! Obi¢no, osim identificiranja misljenja korisnika o odredenoj temi, sustavi za analizu
osjecaja izdvajaju atribute izraza kao $to su polaritet (iznosi li korisnik pozitivno, negativno ili
neutralno misljenje), predmet (tema o kojoj se prica) i1 nositelj misljenja (osoba ili subjekt koji
izrazava svoje misljenje). Trenutno je analiza osje¢aja tema od velikog interesa i u neprestanome
razvoju s obzirom na to da ima mnogo prakti¢nih primjena (aplikacija). Budu¢i da informacije na
Internetu neprestano rastu na raznim mreZnim mjestima za recenziranje, forumima, blogovima 1
drustvenim medijima, samim time dostupan je veliki broj tekstova u kojima subjekt iznosi svoje
misljenje. Pomocu sustava analize osjecaja te se nestrukturirane informacije mogu automatski
pretvoriti u strukturirane podatke javnog misljenja o proizvodima, uslugama, robnim markama,

politici ili bilo kojoj drugoj temi u kojoj ljudi mogu izraziti svoje misljenje. Analiza osjecaja
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omogucuje organizacijama prac¢enje popularnosti i percepcije o proizvodu ili usluzi, ugledu tvrtke
i sli¢no.%? Postoji vise razli¢itih alata za analizu osjeéaja koji se fokusiraju na prou¢avanje razli¢itih

atributa kao $to su:

e polaritet, sustavi koji otkrivaju raspolozenja i osjecaje (ljuti, sretni, tuzni),

e sustavi koji otkrivaju namjere (zainteresirani, nezainteresirani).

Takoder, postoji 1 viSe razli¢itih metoda i algoritama za implementaciju sustava analize osjecaja

kao Sto su:

e sustavi temeljeni na pravilima koji provode analizu osjecaja pomocu skupa ru¢no izradenih
pravila,

e automatski sustavi koji se oslanjaju na tehnike strojnog uc¢enja kako bi se omogucilo uc¢enje
iz podataka te

e hibridni sustavi koji kombiniraju pristup temeljen na pravilima i automatski pristup.

S obzirom na spomenutu veliku koli¢inu nestrukturiranih podataka (za koje se procjenjuje da ih je
oko 80%), sustavi za analizu osje¢aja omogucuju tvrtkama razumijevanje tih podataka
automatiziranjem poslovnih procesa dobivanjem ucinkovitih uvida te ustede velikog broja sati
koje bi utrosili na ru¢nu obradu tih podataka. Drugim rijeCima, sustavi za analizu osjecaja ¢ine

organizacije u€inkovitijima. Neke od prednosti ovih sustava jesu:

e skalabilnost,
e analiza u stvarnom vremenu (Real-time analysis) i

e dosljedni kriteriji.

Skalabilnost omogucuje obradu velike koli¢ine podataka na ucinkovit nacin kao Sto su tisuce
razli¢itih “tweetova‘®, razgovora s korisnickom podrskom ili osvrta kupaca o proizvodu ili usluzi.
Analiza u stvarnom vremenu pomaze prepoznati vazne informacije o trenutnoj svijesti korisnika
o proizvodima i uslugama te prepoznavanje trenutnih potreba kupaca na odredenom trzistu.
Sustavi za analizu osje¢aja sposobni su prepoznati postoji li ljutiti korisnik koji je na rubu prekida
koriStenja proizvoda ili usluge te time omogucuje organizaciji brzu reakciju na takve dogadaje 1
poduzimanje radnji kako bi tog korisnika zadrzali. S obzirom da ljudi ne mogu imati zajednicko

misljenje za odredenu temu zbog vise razli¢itih subjektivnih misljenja, koristenjem centraliziranog
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sustava analize osjecaja, tvrtke mogu primijeniti jedinstvene kriterije koji ¢e evaluirati dobivene
podatke korisni¢kih misljenja. To dovodi do smanjenja pogresaka i poboljSanju dosljednosti

podataka.®® Postoji mnogo razli¢itih alata za analizu osjeéaja, a neki od njih jesu:

Quick Search (daje trenutni pregled proizvoda ili usluge na mrezi pretrazivanjem

drustvenih medija),

e RapidMiner (podatkovna znanstvena platforma koja koristi rudarenje teksta kako bi
pomogla organizacijama izvrSavanje analize osjecaja o njihovim proizvodima ili
uslugama),

e NCSU Tweet Visualizer (Koristi se za analizu osjecaja na Twitter drustvenoj mrezi),

o Sentiment Analyzer (alat koji koristi raunalnu lingvistiku 1 rudarenje teksta za otkrivanje

osjeéaja koji se kriju u tekstu) i mnogi drugi.®

Na primjer, poznata aplikacija usluge prijevoza Uber vrlo lako moze napraviti analizu osjecaja
korisnika o njihovim uslugama izvlacenjem informacija iz drustvenih mreZza, kao $to su Facebook
1 Twitter ili ¢itanjem komentara ¢lanaka na raznim portalima te saznati $to korisnici misle o cijeni,
usluzi, nacinima placanja, sigurnosti i ostalim parametrima njihove usluge. Kao primjer upotrebe
analize osjecaja u politici, moze se navesti 2012. godina kada je administracija Barracka Obame
koristila alate za analizu osje¢aja kako bi dobili uvid o tome Sto ljudi misle o novoj najavljenoj
polici zastite osobnih podataka kako bi, u skladu s dobivenim informacijama, zakljucili kako

trebaju djelovati u kampanji kada je u pitanju ta tema.®

4.6. Roboti za Cavrljanje 1 razgovorni agenti

Prema Expert Systemu, roboti za ¢avrljanje odnose se na program umjetne inteligencije
koji simulira razgovor s korisnikom na prirodnom jeziku putem aplikacija za razmjenu poruka,
mreznih stranica, mobilnih aplikacija ili telefona. Oni simuliraju interaktivni ljudski razgovor
koriste¢i unaprijed izracunate korisniCke fraze i sluSne ili tekstualne signale. Ovakve aplikacije

izuzetno su korisne za velike IT tvrtke, kao Sto su Google ili Microsoft, pomoc¢u kojih mogu
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korisniku pruziti potrebne informacije za rjeSavanje odredenih probleme bez potrebe za izravnom
komunikacijom. Kao i gotovo sve komponente obrade prirodnog jezika i arhitektura robota za
Cavrljanje podijeljena je u dvije klase — sustavi temeljeni na pravilima i sustavi temeljeni na tijelu.
Sustavi temeljeni na pravilima ukljucuju rane sustave kao $to su ELIZA i PARRY. Danasnji roboti
za Cavrljanje smatraju se potomcima ELIZE. ELIZA je program kojega je izumio Joseph
Weizenbaum i koji minimalno ovisi o lingvistickoj ili kognitivnoj teoriji, namijenjen za
oponasanje psihijatra. ELIZA se oslanjala na prilagodavanje korisnickih unosa na spremljenim
uzorcima 1 vracala jedan od skupa izlaznih predlozaka povezanih s podudarnim uzorkom izlaza,
instanciran s materijalom iz izlaza. S druge strane, sustavi temeljeni na tijelu rudare velike skupove
podataka razgovora na relaciji covjek-covjek pomocu pretrazivanja informacija ili koriStenjem
paradigme strojnog prevodenja ,poput neuroloske mreze sequence-to-sequence, kako bi naucilo
mapiranje korisnickog izraza u sustav za odgovore.®® Roboti za ¢avrljanje esto se opisuju kao
jedan od najnaprednijih i najperspektivnijih nacina interakcije ljudi i strojeva. S tehnoloskog
stajaliSta predstavlja prirodnu evoluciju sustava odgovora na pitanja putem obrade prirodnog
jezika. Formuliranje odgovora na korisnikova pitanja pomocu prirodnog jezika jedan je od
najtipi¢nijih primjera obrade prirodnog jezika koji se primjenjuje u raznim aplikacijama.
Sposobnost prepoznavanja korisnikove namjere i izvlacenje podataka i relevantnih entiteta
sadrzanih u korisnickom zahtjevu, prvi je uvjet i najbitniji korak u radu robota za cavrljanje koji,
ako nije u mogucénosti ispravno razumjeti korisnicki zahtjev, ne¢e mo¢i dati tocan odgovor.
Funkcionalan robot za ¢avrljanje mora pruZiti najprikladniji odgovor na korisnicki zahtjev nakon
Sto je uspjesno identificirao njegovu potrebu. Taj odgovor moze biti razli€itih oblika - opéenit 1
unaprijed definiran tekst, tekst preuzet iz baze znanja koja sadrzi razliite odgovore,
kontekstualizirani podatak na temelju informacija koje je pruzio korisnik, podatak pohranjen u
poslovnim sustavima ili kao rezultat radnje koje je robot za Cavrljanje izveo interakcijom s jednim
ili viSe sigurnosnih programa. Primjeri poznatih robota za Cavrljanje su Microsoftov virtualni
asistent Cortana, Appleov Siri ili Amazonova Alexa, koji pomazu korisniku navedenih sustava pri
prilagodavanju, postavljanju 1 koriStenju sustava te pruza podrsku ukoliko se susretnu s odredenim
problemima ili nejasnoéama prilikom koriStenja sustava.’” Na mreznim stranicama veliki je broj
poznatih 1 inovativnih robota za cavrljanja, a koriste ih gotovo sve organizacije koje se bave

pruzanjem proizvoda ili usluga. Na primjer, UNICEF koristi robota za ¢avrljanje kako bi ljudima
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koji Zive u zemljama u razvoju govorio o najnuznijim potrebama u svojoj zajednici. Roboti za
Cavrljanje danas su vrlo vazni jer pojednostavljuju interakciju izmedu ljudi i virtualnih usluga
poboljsavajuci korisni¢ko iskustvo. Istodobno tvrtkama nude nove mogucénosti za poboljsanje
procesa angaziranja kupaca i radne u¢inkovitosti smanjujuci pritom tipicne troskove za pruzanje
potpore kupcima. Da bi rjeSenja robota za Cavrljanje bila ucinkovita, ono bi trebalo biti u
mogucnosti obavljati oba navedena zadatka. Medutim, ljudska podrska igra klju¢nu ulogu jer bez
obzira na pristup 1 platformu, ljudska intervencija je presudna u konfiguriranju, obuci i optimizaciji
sustava robota za ¢avrljanje.%® S druge strane, dijaloski sustavi ili razgovorni agenti racunalni su
sustavi dizajnirani za koherentnu komunikaciju s ljudima putem teksta, govora, grafike ili drugih
metoda. Razgovorni agenti (koji se jo§ nazivaju i relacijski agenti) do sada su se u velikoj mjeri
oslanjali na tehnike robota za Cavrljanje, no cilj njihove funkcionalnosti jest nadi¢i te tehnike
stvaranjem agenata s osobinama ljudi koji su sposobni pokazati emociju 1 empatiju prema
korisnicima. Oni bi trebali imati semanticku i epizodnu memoriju, dugoro¢no uciti o korisnickim
potrebama i pruzati korisniku usluge. Te usluge osim druzenja i podrske mogu biti i pruzanje
savjeta (npr. o zdravlju) , odrzavanje rasporeda, pravljenje podsjetnika, odgovaranje na pitanja 1
poducavanje (npr. o jezicima), igranje igara te pruZanje internetskih usluga. Vizualno takvi agenti
izgledaju vedro (Cesto imaju ljudsku glavu ili druge animirane likove) te posjeduju osobine
uljudnosti, diskrecije, skromnosti i dobre informiranosti.®* Dijaloski sustavi temelje se na
neuronskim arhitekturama, kao npr. spomenutoj LSTM arhitekturi ili neuronskoj mrezi, te su
pokazali sposobnost postizanja te€ne komunikacije, posebice ako se izucavaju izravno na
dijaloSkim zapisima. Jedna od glavnih prednosti razgovornih agenata jest moguénost rada na
velikom broju podataka postojec¢ih razgovora kako bi naucili pokriti razli¢ite domene znanja bez
potrebe za stru¢nim znanjem. Ipak, razgovorni agenti pokazali su ograni¢eno angaZiranje tijekom
razgovora te im nedostaje dosljednost i preuzimanje proaktivne strategije angazmana kao §to to
¢ine skripte robota za cCavrljanje. Kako bi rijesili ogranicenja sastavljenog skupa podataka,
istrazivaci Facebooka stvorili su novi dijaloski skup podataka koji se temelji na personalizaciji te
sastavljen od razgovora izvucenih iz internetske platforme Reddit. Jednostavnom heuristikom
stvorili su skup podataka od preko 5 milijuna li¢nosti koje obuhvacaju viSe od 700 milijuna
razgovora. Da bi procijenili njihovu ucinkovitost, istrazivaci su obucili personalizirane dijaloske

sustave na svom novo razvijenom skupu podataka. Sustavi obuceni na njthovom skupu podataka

% Shewman, Dan. 10 of the Most Innovative Chatbots on the Web. / WordStream. URL:
https://www.wordstream.com/blog/ws/2017/10/04/chatbots (2019-09-07)

% Schubert, Lenhart. Computational Linguistics. The Stanford Encyclopedia of Philosophy, Spring 2019 Edition.
URL: https://plato.stanford.edu/archives/spr2019/entries/computational-linguistics (2019-09-04)
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bili su sposobni angaZziranije voditi razgovore, nadmasuju¢i druge razgovorne agente koji nisu
imali pristup osobama, tj. njihovim osobinama tijekom svoje obuke.”” Jo§ uvijek postoje
ogranicenja s kojima se razgovorni agenti susre¢i, no navedena istrazivanja velikih svjetskih
organizacija ukazuju na to da bi s vremenom oni mogli postati vrlo moc¢an alat za pruzanje

korisnickih usluga i korisnicke potpore.

4.7. Korisnicka sucelja prirodnog jezika

Prema Intellexeru, korisni¢ko sucelje prirodnog jezika pruza prirodnu interakciju covjeka
s bilo kojom aplikacijom. Ovakve aplikacije danas su vrlo korisne jer ¢ine rad uc¢inkovitim te
eliminira potrebu za posebnim proucavanjem sintakse. Osim toga, omogucavaju detaljan i
precizan opis trazenih informacija. Korisni¢ko sucelje prirodnog jezika moze pretvoriti upite u
prirodnom jeziku u logicke upite, proSirujuci ih mogué¢im nacinima kombiniranja i parafraziranja.
Ono takoder mozZe prosiriti izvorne upite sinonimima, ali zbog ¢injenice da je ukupan broj
sinonima prili¢no ogranic¢en, a skup sinonima, koji se primjenjuju za odredeno podrucje, potrebno
je prilagoditi, ova funkcija ne pruza se u upitima za koje se treba dodatno promisljati i pretrazivati
(izvan teme ili podrucja s kojim se radi), ali se moZe dodati nakon korisnikovog zahtjeva za
prilagodavanje. RjeSenja sucelja prirodnog jezika mogu se ucinkovito koristiti u trazilicama
(korisnik moZe unijeti reCenice na prirodnom jeziku 1 dobiti precizne rezultate pretrazivanja),
racunalnim igrama (korisnik moze komunicirati s likovima u igri poboljSavajuci iskustvo igranja)
te u programima za upravljanje dokumentima (alati prirodnog jezika osiguravaju visokokvalitetnu
analizu informacija koriStenjem semanticke usporedbe dokumenata, rezimiranje dokumenata,
kategorizacije i analize osje¢aja.).”! Podru¢je korisni¢kih sucelja prirodnog jezika posjeduje
znacajnu raznolikost u aplikacijama prirodnog jezika — od tekstualnih sustava koji minimalno
ovise o razumijevanju do sustava sa znacajnim razumijevanjem 1 zaklju¢ivanjem prilikom

interakcije na osnovi teksta ili govora. Neke od njih jesu:

e tekstualno odgovaranje na pitanja,
e Front-end baze podataka,

e odgovaranje na pitanja temeljeno na znanju te

70 Mazare, Pierre-Emmanuel i dr. Training Millions of Personalized Dialogue Agents, 2018. URL:
https://arxiv.org/pdf/1809.01984.pdf (2019-09-07)

! Intellexer Natural Language Interface. // Intellexer. URL: https://www.intellexer.com/natural_language.html
(2019-09-07)
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e mrezne glasovne usluge.

Tekstualno odgovaranje na pitanja (Text-Based Question Answering) prakti¢an je primjer sucelja
prirodnog jezika koji je sposoban odgovoriti na postavljena pitanja na temelju gotovih i1
spremljenih odgovora u tijelu teksta kojemu pristupa sustav odgovaranja na pitanja. Ovaj alat
postao je koristan u danasnjem dobu velikoga broja informacija, no postavljena pitanja i dalje
trebaju biti jednostavne naravi, a ne one naravi koje zahtijevaju donosenje zakljucka i promisljanja
o pitanju. Tekstualno odgovaranje na pitanja zapocinje klasifikacijom pitanja, nakon ¢ega slijedi
pretrazivanje informacija za prepoznatu vrstu postavljenog pitanja. Zatim slijedi suzavanje
rezultata pretrazivanja te reenica koje mogu sadrzavati odgovor na pitanje. Buduc¢i da izabrane
reCenice mogu sadrzavati nevazne informacije, potrebno je izvuéi samo one relevantne i stvoriti
dobro oblikovan i prikladan odgovor na pitanje.”? Front-end baze podataka korisni¢ko su sucelje
ili aplikacija koja omogucuje pristup tabli¢nim i strukturiranim podacima. Ono sadrzi jedinstvenu
usluznu programsku podrsku za programiranje podataka u kojemu zahtijeva unos podatka koji
Salje natrag u bazu podataka. Primarni cilj front-end baze podataka jest pruziti sucelje za
dohvacanje, pohranjivanje i prikazivanje podataka pohranjenih u bazi podataka. Front-end dio
baze podataka obi¢no radi neovisno o svom back-end dijelu.”® Za razliku od internetskog
pretrazivanja, odgovaranje na pitanja temeljeno na znanju (Knowledge-Based Question
Answering) daje to¢ne i sazete rezultate pod uvjetom da se pitanja prirodnog jezika mogu
razumjeti 1 preslikati precizno na strukturirane upite preko baze podataka. Izazov ovog pristupa
jest taj Sto Covjek moze jedno pitanje postaviti na vise nacina i stoga ovaj pristup koristi milijunske
skupove podataka kako bi imao jako veliki broj uzoraka na temelju kojih moze odgovarati na veliki
broj pitanja koja mogu biti postavljena na razli¢it na¢in.”* Glasovne usluge, posebno na mobilnim
uredajima, biljeZe znacajan rast u razvoju kao aplikacije. Klju¢na tehnologija u ovim je uslugama
prepoznavanje govora - tehnika kojom se stvara specijalizirani program i sustavi za prepoznavanje,
razlikovanje 1 provjeru autenti¢nosti glasa pojedinog izvornika. Prepoznavanje glasa procjenjuje
biometriju glasa pojedinca kao $to su frekvencija i tijek glasa te prirodni naglasak. Prije nego Sto
su ovakvi alati sposobni prepoznati glas govornika, tehnike prepoznavanja glasa zahtijevaju

odredenu obuku u kojoj sustav nauci glas (njegov naglasak i ton) govornika. To se obi¢no postize

2 Schubert, Lenhart. Computational Linguistics. The Stanford Encyclopedia of Philosophy, Spring 2019 Edition.
URL.: https://plato.stanford.edu/archives/spr2019/entries/computational-linguistics (2019-09-04)

3 Database Front End. // Techopedia. URL: https://www.techopedia.com/definition/6761/database-front-end (2019-
09-07)

" Wanyun Cui i dr. KBQA: Learning Question Answering over QA Corpora nad Knowledge Bases. Proceedings of
the VLDB Endowment, 10, 5, 2017. URL: https://arxiv.org/abs/1903.02419 (2019-09-07)
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nizom tekstualnih rijeéi i izjava koje osoba mora izgovarati kroz ugradeni ili vanjski mikrofon.”
Ove usluge pojavljuju se u razli¢itim oblicima kao $to su organizator (raspored sastanaka, prometni
uvjeti 1 sl.), upravljac¢ elektronicke poste, biranje kontakata, financijske transakcije 1 sli¢no. S
korisnickim suceljem prirodnog jezika zavrSava se s navodenjem aplikacija za generiranje teksta,

a u nastavku ¢e se navesti prvi primjeri knjiga napisanih pomoc¢u umjetne inteligencije.

4.8. Prva istrazivacka knjiga napisana pomoc¢u umjetne inteligencije

Springer Nature, americki akademski nakladnik, uz blisku suradnju s istrazivaima sa
Sveucilista Goethe u Frankfurtu/Mainu, izdali su prvu istrazivacku knjigu generiranu strojnim
uc¢enjem naziva Lithium-Ion Batteries: A Machine-Generated Summary of Current Research.
Knjiga je sazetak recenziranih radova na temu litijsko — ionskih baterija koje je brzo rastuce
znanstveno polje zadnjih nekoliko godina. Ovaj prototip namijenjen je za istrazivace, magistre i
doktorande, recenzente, akademske pisce i mnoge druge. Pruzajuéi strukturirani izvadak iz
potencijalno velikog supa radova, trebao bi pruZiti pregled odredene teme ¢ime se Stedi vrijeme 1
trud. Knjiga sadrZi citate, hiperveze na citirani rad i automatski generirane sadrzaje navedenih
referenci te je besplatna, odnosno moguée ju je preuzeti s interneta.”® Henning Schoenenberger,
zaposlenik Spring Naturea, navodi kako ova njihova prva strojno generirana knjiga predlaze
potencijalno uc¢inkovito rjeSenje problema upravljanja velikom koli¢inom informacija. Njihovo
programsko rjeSenje omogucuje Citateljima da steknu pregled odredenog podrucja istraZzivanja u
kratkom vremenu jer time ne moraju procitati stotine objavljenih ¢lanaka na odredenu temu. Na
primjer, Schoenenberger tvrdi kako je u posljednje tri godine napisano viSe od 53 tisuce
istrazivackih ¢lanaka na temu litijsko-ionskih baterija te da uz pomo¢ ovakve umjetne inteligencije
znanstvenici 1 istraziva¢i mogu usStediti znaajno puno vremena pri saZimanju svih postojecih
¢lanaka. Takoder ¢itatelj, ako misli da mu je to potrebno, moze kliknuti na navedeni izvor koji ¢e
ga odvesti do trazene literature te samim time dublje u¢i u temu kako bi nastavio detaljnije
istrazivati temu. Schoenberger tvrdi da se korisnici, umjesto da koriste rezultate trazilica koji cesto

nisu relevantni, mogu osloniti na provjerene i relevantne informacije objavljene na sadrzajnoj

5 Voice Recognition. // Techopedia. URL: https://www.techopedia.com/definition/9961/voice-recognition (2019-
09-07)

76 Vincent, James. The first Al-generated textbook shows what robot writers are actually good at. // The Verge.
URL: https://www.theverge.com/2019/4/10/18304558/ai-writing-academic-research-book-springer-nature-artificial-

intelligence
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platformi Springer Naturea imena SpringerLink, koja je pod znanstvenim nadzorom. Upravo je na
toj platformi razvijen algoritam Beta Writer koji se koristio za strojno generiranje ove istrazivacke
knjige. Algoritam je odabirao, koristio i procesirao relevantne publikacije sa Springer Nature
platforme. Ovakvi prototipi, Schoenenberger navodi, mogu pomoc¢i svakome tko Zeli izraditi

pregled literature ili treba brz i precizan uvod u odredenu temu.”’

4.9. Prvi roman napisan pomoc¢u umjetne inteligencije

Umjetna inteligencija sposobna je pisati tekstove razli¢itith Zanrova. U prethodnom
poglavlju naveden je primjer istrazivacke knjige, a u ovome ¢e se dati primjer strojno generiranog
romana. Ross Goodwin, kreativni tehnolog zaposlen u Googleu, umjetnik, haker, znanstvenik o
podacima te nekada$nji ghostwriter (profesionalni pisac placen za pisanje knjiga, ¢lanaka, prica
ili izvjestaja koji su sluzbeno pripisani drugoj osobi) administracije Barracka Obame, autor je
prvog romana generiranog umjetnom inteligencijom I the Road.”® OponaSajuéi roman Jack
Kerouaca On the Road, Goodwin se u ozujku 2017. godine vozio od New Yorka do New Orleansa
s implementiranom umjetnom inteligencijom u vlastitom prijenosnom racunalu koji je na temelju
primljenih inputa ispisivao reCenice na rolama papira u pisacu spojenim na racunalo. Goodwin je
koristio umjetnu inteligenciju u obliku dugoro¢ne memorijske ponavljajuce neuronske mreze
(Long short-term memory).” LSTM je arhitektura umjetne rekurentne neuronske mreze
(Recurrent neural network) koja se koristi u podru¢ju dubokog ucenja. Za razliku od standardnih
neuronskih mreza, LSTM ima povratne veze te je u mogucnosti obraditi ne samo pojedinacne
podatkovne tocke poput slika vec i cijele sekvence podataka kao $to su govor ili video. Naprimjer,
LSTM je primjenjiv u zadacima poput prepoznavanja nesegmentiranog 1 povezanog rukopisa ili
prepoznavanja govora. Uobic¢ajena LSTM jedinica sastoji se od ¢elije, ulaznih vrata, izlaznih vrata
1 zaboravljenih vrata. Stanica pamti vrijednosti tijekom proizvoljnih vremenskih intervala, a troja

vrata reguliraju protok informacija unutar i izvan stanice.®® Goodwin je postavio tri senzora koji

77 Conrad, Lettie Y. The robots Are Writing: Will Machine-Generated Books Accelerate our Consumption os
Scholarly Literature? // The Scholarly Kitchen. URL: https://scholarlykitchen.sspnet.org/2019/06/25/the-robots-are-
writing-will-machine-generated-books-accelerate-our-consumption-of-scholarly-literature/ (2019-09-12)

8 Ross Goodwin. // MLconf. URL: https://mlconf.com/speakers/ross-goodwin/ (2019-09-12)

7 Horingold, Thomas. The First Novel Written by Al Is Here - and It’s as Weird as You’d Expect It to Be. //
SingularityHub. URL: https://singularityhub.com/2018/10/25/ai-wrote-a-road-trip-novel-is-it-a-good-read/ (2019-
09-12)

8 Pranjal, Srivastava. Essentials of Deep Learning: Introduction to Long Short Term Memory // Analytics Vidhya.
URL: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/12/fundamentals-of-deep-learning-introduction-to-Istm/ (2019-
09-12)
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su bili input iz stvarnoga svijeta: nadzorna kamera postavljena na prtljazniku automobila, mikrofon
unutar automobila te GPS koji je pratio lokaciju automobila. Unos iz ovih izvora i vrijeme
predvideno unutarnjim satom racunala ubaceni su u LSTM program koji je zauzvrat generirao
reCenice 1 ispisivao ih na rolama papira. Goodwin je u Al-program umetnuo tri razli¢ita tekstna
korpusa (veliki i strukturirani skupovi tekstova) — jedan s poezijom, jedan sa znanstvenom
fantastikom 1 jedan s ,,mra¢nim‘ tekstovima. Osim navedenoga, umetnuo je i skup podataka s
Foresquarea (mobilna aplikacija za pronalazak i otkrivanje mjesta i lokacija diljem svijeta) i
dodao im komentare o njima.?! Na temelju navedenih tehnologija, Al-program generirao je roman
slovo po slovo. Kontinuiranim unosom iz GPS-a i sata u racunalu, u romanu se ¢esto spominju
zemljopisna $irina i duzina te doba dana. Tekst u romanu tiskao se neuredeno i s mnogo pogresaka
u njemu, no Goodwin nije htio prepravljati tekst jer ga je htio pokazati u njegovom ,,najsurovijem
obliku. Goodwin tvrdi da je umjetna inteligencija sposobna pisati literaturu, ali da i dalje osjeca
odgovornost nad napisanim tekstom jer je cijeli proces i sami program funkcionirao pod njegovim
vodstvom. Navodi kako mu je glavna svrha ovog romana generiranog umjetnom inteligencijom,

otkriti javnosti nacin na koji strojevi stvaraju rijeci, redenice i tekstove.®?

5. Strojno prevodenje - definicija i pregled razvoja

Prema John W. Hutchinsu, autoru knjige Machine Translation: A brief history, strojno je
prevodenje (Machine Translation) tehnologija koja automatski prevodi tekst pomocu terminskih
baza i naprednih tehnika gramaticke, sintakticke 1 semanticke analize. Ideja da rac¢unala prevode
ljudske jezike stara je koliko 1 sama racunala. Ono je sustav odgovoran za proizvodnju prijevoda
sa ili bez ljudske pomoc¢i. lako je cilj strojnog prevodenja stvaranje visoko kvalitetnog prijevoda
teksta, u praksi se krajnji rezultat prijevoda jo§ dodatno ureduje. U tom pogledu, strojno
prevodenje ne razlikuje se od ljudskog prevodenja jer vec¢ina napravljenih ljudskih prijevoda bude
dodatno pregledana i uredena od jos jednog prevoditelja kako bi taj prijevod bio §to kvalitetniji 1
precizniji. Medutim, vrste pogreSaka koje pravi strojno prevodenje razlikuju se od onih koje
naprave ljudi, primjerice dodavanje neto¢nih prijedloga, zamjenica, glagolskih vremena i slicno.
Upotreba strojnih rjecnika za prevladavanje jezi¢nih barijera prvi se put spominje u 17. stoljecu.

Medutim, tek u 20. stoljecu podneseni su prvi konkretni prijedlozi u patentima koje su kreirali

81 Merchant, Brian. When an Al Goes Full Jack Kerouac. // The Atlantic. URL:
https://www.theatlantic.com/technology/archive/2018/10/automated-on-the-road/571345/ (2019-09-12)

82 An Al and and artist go on the road. “The idea was to write a novel with a car”.// CBC. URL:
https://www.cbc.ca/radio/spark/409-1.4860495/an-ai-and-an-artist-go-on-the-road-the-idea-was-to-write-a-novel-
with-a-car-1.4860760
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George Artsrouni te Petr Smirnov-Troyanskii. Artsrouni je dizajnirao uredaj za pohranu na
papirnoj vrpci koji bi mogao pronaéi ekvivalent bilo koje rije¢i na nekom drugom jeziku te je
prototip toga uredaja prikazao javnosti 1937. godine. Troyanskii je osmislio tri faze strojnog

prevodenja:

e uprvoj fazi urednik koji zna samo materinski jezik trebao je izvesti logicku analizu rijeci
u njihovom korijenskom obliku i sintaktickim funkcijama;

e u drugoj fazi stroj je trebao pretvoriti dijelove korijenskih oblika i funkcija u ekvivalentne
dijelove na ciljanom jeziku;

e u trecoj fazi dodatni prevoditelj koji razumije samo ciljani jezik trebao je pretvoriti

dobivene rezultate prijevoda u uobicajene oblike svoga jezika.

Strojno autorstvo prvi se put priblizilo javnosti 1949. godine kada je odrZzan Weaverov
memorandum u kojemu je iznio svoje videnje o strojnom prevodenju te predlozio razli¢ite metode
koje bi omogucile takvu tehnologiju (upotreba kriptografskih tehnika, statisticke analize).
Nekoliko godina poslije pocela su prva istrazivanja o strojnom prevodenju na Sveucilistu u
Washingtonu, Los Angelesu te na Massachusetts Institutu za tehnologiju (MIT). Upravo je na
MIT-ju 1951. godine imenovan prvi stalni istraziva¢ strojnog prevodenja Yehoshua Bar-Hilel.
Godinu dana kasnije Bar-Hilel sazvao je prvu konferenciju o strojnom prevodenju na kojoj su
postavljeni prvi uzorci buduceg istrazivanja. Kako je javnosti 1 znanstvenom krugu bilo potrebno
dokazati da je ovaj koncept mogu¢, prvi korak u tome napravilo je SveuciliSte Georgetown Leon
Doster, kada su u suradnji s IBM-om 1954. Godine, napravili projekt u kojem su dali prvu
demonstraciju sustava za strojno prevodenje. Za projekt su uzeli pazljivo odabran uzorak od 49
ruskih recenica prevedenih na engleski jezik koriste¢i vrlo ogranicen rjecnik od 250 rijeci 1 samo
6 gramatickih pravila. Iako je taj projekt imao malu znanstvenu vrijednost, bio je dovoljno
impresivan da potakne znacajno financijsko ulaganje u ovu granu. U pedesetim i Sezdesetim
godinama 20. stolje¢a istrazivanja strojnog prevodenja Cesto su bila polarizirana izmedu
empirijskog pristupa pokusaja 1 pogreSke koje je Cesto usvajalo statisticke metode s ciljem
stvaranja izravnih radnih sustava te teorijskog pristupa koji su podrazumijevali temeljna
lingvisticka istrazivanja s ciljem stvaranja dugoro¢nih rjeSenja. U ovome razdoblju racunalni
resursi bili su neprikladni te se stoga velika pozornost stavljala na poboljSavanje tehni¢ke podrske
(papirne vrpce, magnetski mediji) te osmisljavanju programskih alata prigodnih za obradu jezika.
1z politickih razloga, ve¢ina americkih istraZivanja bila su vezana za rusko-engleski prijevod, a
veéina sovjetskih istraZivanja za englesko-ruski prijevod. U Kanadi i Europi potrebe su bile

potpuno razli¢ite. Kanadske vlade imale su potrebu za prijevodom s engleskog na francuski jezik,
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dok je u Europi postojala potreba unutar europske zajednice za prijevodom znanstvene, tehnicke,
administrativne i pravne dokumentacije sa i na sve jezike unutar zajednice. Tijekom osamdesetih
godina strojno prevodenje dozivjelo je brzi napredak koji je bio omoguéen pojavom mnogih novih
operativnih sustava te Sirenjem komercijalnog trziSta za sustave strojnog prevodenja. Znacajniji
sustav toga vremena bio je Systran—sustav za strojno prevodenje koji je koristilo Ratno
zrakoplovstvo SAD-a za rusko-engleski prijevod te europske zajednice za englesko-francuski
prijevod. Dominantni okvir istrazivanja strojnog prevodenja do kraja 1980-ih zasnovan je osnovi
jezi¢nih pravila raznih vrsta — pravila za sintakticku analizu, leksi¢ka pravila, pravila za leksicki
prijenos, pravila za sintakticko generiranje, pravila za morfologiju itd. Pristup temeljen na
pravilima bio je najistaknutiji u sustavima dominantnog prijenosa kao Sto su Ariane, Metal, Susy,
Mu i1 Eurotra. Medutim, od 1989. godine dominacija pristupa temeljenog na pravilima narusSena je
nastankom nove metode 1 strategije koja se danas naziva korpusna metoda. Ucinkovitost ove
metode iznenadila je mnoge istrazivace te ih potaknula da u narednim godinama prave
eksperimente sa statistickim metodama raznih vrsta.3® Unato¢ velikim pomacima u tehnologiji,
ove besplatne usluge strojnog prevodenja upotrebljive su za povremeni prijevod te se najéesce ne
koriste u komercijalne svrhe. S druge strane, komercijalni dobavlja¢i tehnologije strojnog
prevodenja radili su na poboljSanju svoje placene usluge, a prilagodavanje strojeva za strojni
prijevod pronalazi komercijalnu upotrebu u ograni¢enim podruc¢jima. Medutim, izazovi
razumijevanja konteksta, tonova, jezi¢nih registara i neformalnog izrazavanja razlozi su zasto se
od strojnog prevodenja ne ocekuje da u blizoj buduénosti zamjeni ljudske prevoditelje. Najveca
upotreba strojnog prevodenja jesu aplikacije koje zahtijevaju interakciju u stvarnom vremenu za
asimilaciju tekstova 1 cavrljanja te kao produktivni alat koji pruza podrSku ljudskim
prevoditeljima. U nastavku teksta navest ¢e se vrste sustava za strojni prijevod te podruc¢ja u kojima

se ono primjenjuje.

5.1. Primjena i sustavi strojnog prevodenja

U prethodnom poglavlju navedene su definicije 1 povijest razvoja strojnog prijevoda, a u
ovome slijedi navodenje 1 opis razliCitih vrsta sustava pomocu kojih rade te ¢e se navesti u kojim

podruc¢jima pronalaze svoju svrhu i efikasnost. Strojno prevodenje jest potpuno automatizirani

8 Hutchins, John W. Machine Translation: A Brief History. // Concise History of Language Sciences: From the
Sumerians to the Cognitivists, 1995. Str. 431-445. URL: https://aymara.org/biblio/mtranslation.pdf (2019-09-09)
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program koji moze prevesti izvorni sadrzaj na trazene jezike. Za obradu bilo kojeg prijevoda,
ljudskog ili automatiziranog, znacenje teksta na izvornom jeziku mora se u potpunosti vratiti na
ciljni jezik. Prevoditelj mora protumaciti i analizirati sve elemente u tekstu i znati kako svaka rije¢
moze utjecati na druge rijeCi. To zahtijeva opseznu strucnost u gramatici, sintaksi (strukturi
recenica), semantici odnosno znac¢enju itd. u izvornom i ciljnom jeziku, kao i upoznavanje sa
svakom lokalnom regijom te njihovim specifi¢nostima u jeziku. Ljudski i strojni prijevodi nailaze
na razliCite izazove. Na primjer, niti jedan pojedinacni prevoditelj ne moze proizvesti identican
prijevod istog teksta, a moze biti 1 viSe opetovanih revizija nad zavrSnim rezultatom prijevoda kako
bi se ostvarilo zadovoljstvo korisnika. Strojni prijevod susrece se s velikim izazovom stvaranja
kvalitetnih prijevoda kako bi se postiglo zadovoljstvo korisnika. Alati za strojno prevodenje ¢esto
se koriste za prevodenje velike koli¢ine informacija koje se sastoje od milijuna rije¢i koje ne mogu
biti prevedene na tradicionalan nacin zbog prevelike koli¢ine vremena koje bi Covjek trebao
utrositi za takav rad. Kvaliteta rezultata strojnog prijevoda moze se znacajno razlikovati te stoga
sustavi strojnog prijevoda zahtijevaju obuku za potrebno podrucje djelovanja kako bi povecali
kvalitetu. Prevoditeljske tvrtke koriste strojni prijevod kako bi povecale produktivnost svojih
prevoditelja, smanjili troSkove te da bi klijentima pruzili usluge naknadnog uredivanja prevedenog
teksta. Upotreba strojnog prevodenja takoder biljezi rast i razvoj pruzatelja jezi¢nih usluga. Godine
2016. SDL — jedna od najvecih svjetskih prevodilackih tvrtki objavila je da prevodi 20 puta vise
sadrzaja pomocu strojnog prevodenja nego s ljudskim timovima.?* Strojni prijevod koristi se za

razliCite potrebe te u razli¢itim podruc¢jima znanja. Osnovne namjene strojnog prijevoda jesu:

e pruZanje sustinskog prijevoda,
e “trenutni prijevod”,
e koriStenje kontroliranog jezika te

e pruzanje podrske ljudskom prijevodu.

Jedna od namjena strojnog prijevoda jest pruzanje sustinskog prijevoda u kojemu rezultati strojnog
prevodenja nisu tako dobri kao §to bi ih napravili ljudi, ali su korisni za razumijevanje onoga §to
tekst govori. Takav prijevod moze biti dovoljno dobar ovisno o namjeni i ciljanoj publici. Nadalje,
strojni prijevod omogucuje zadovoljavanje korisnikove trenutne potrebe, Sto znaci da je sposoban
pruziti prijevode materijala koji trebaju biti prevedeni u kratkome roku te koji nemaju vremena

¢ekati prijevode ljudi, primjerice rezultati iz upita u bazama podataka. Takoder, strojni prijevod

8 What is Machine Translation? // GALA — Globalization and Localization Association. URL: https://www.gala-
global.org/what-machine-translation (2019-09-10)

41


https://www.gala-global.org/what-machine-translation
https://www.gala-global.org/what-machine-translation

omogucuje koriStenje kontroliranog jezika, odnosno za tekstove napisane na kontroliranom jeziku
programi strojnog prijevoda mogu pruZiti prijevode visoke kvalitete, kao §to su prijevodi patenata
ili tehnickih specifikacija. Naravno, strojni prijevod izuzetno je koristan u danasnje doba stvaranja
velikih koli¢ina podataka te zbog kojega ljudski prijevod Cesto nije ekonomski ili tehnicki izvediv.
Na kraju, strojno prevodenje korisno je i za pruzanje podrske za ljudske prevoditelje pomocu
modernih alata za raCunalno asistirani prijevod (Computer Aided Tools) koji omogucuju
korisnicima prevodenje izvornih segmenata teksta pomocu strojnog prijevoda. Time prevoditelji
mogu odluciti hoce li koristiti rezultate prijevoda takve kakvi jesu ili ¢e ih naknadno ru¢no urediti
$to moze ubrzati njihov rad.®> Medutim, postoji vazna razlika izmedu strojnog prijevoda i CAT-a.
Dok je danas cilj strojnog prijevoda takozvani FAHQT (potpuno automatizirani prijevod visoke
kvalitete), u CAT-u se istraZuju i razvijaju alati i metode koje pomazu ljudskim prevoditeljima u
procesu prevodenja. Dobro poznati i Siroko koriSten primjer CAT-a jest upotreba sustava za
prijevod memorije (Translation-Memory System). TMS kombinira pretvara¢ prilagodenog
prevoditelja s bazom podataka zajedno s bazom podataka koji sprema sve prijevode koji su
napravljeni u odredenom projektu (prijevodna memorija), kao i komponentu koja analizira jedinice
koje trebaju tek biti prevedene zbog sli¢nosti s onim jedinicama u prijevodnoj memoriji. Ako je
pronadena sli¢nost nakon odredenog praga, sustav omogucuje prevoditelju mijenjanje prijevoda
ili, ako je pronadeno 100% sli¢nosti, samo ga zamjenjuje. Pokazalo se da je ova vrsta alata izuzetno
korisna za prevoditelje u podru¢jima tehnicke dokumentacije ili lokalizacije programske podrske.
Medutim, CAT nije dizajniran za prijevod knjiZevnog teksta. Buduce razvijene komponente TMS-
a mogle bi koristiti strojni prijevod za jedinice s manjim sli¢nostima, automatsku transliteraciju
brojeva ili datuma te implementaciju korisni¢kih rje¢nika za upravljanje terminologijom.® Postoje

tri razli¢ite vrste sustava strojnog prijevoda:

e genericki,
e podesivi 1

e prilagodljivi strojni prijevod.

Genericki strojni prijevod obi¢no se odnosi na platforme kao $to su Google Translate, Bing, Yadex
1 Naver. Te platforme pruzaju strojno prevodenje za ad hoc prijevode milijunima ljudi. Tvrtke
mogu kupiti genericki strojni prijevod za skupni pred-prijevod te za skupno povezivanje s vlastitim

sustavima. Podesivi strojni prijevod odnosi se na program strojnog prijevoda koji ima svoju

85 Machine Translation. / Andovar. URL: https://www.andovar.com/machine-translation/ (2019-09-10)
8 Stein, Daniel. Machine Translation: Past.,Present and Future. // Language Technologies for a Multilingual Europe
/ Daniel Stein [et.al.]. Berlin: Language Science Press, 2018. str 5-17.
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osnovnu komponentu te se moze osposobiti za poboljSanje tocnosti terminologije za odabrano
podru¢je (medicina, pravo, terminologija tvrtke). Na primjer, Svjetska organizacija za
intelektualno vlasnistvo (WIPO) koristi vlastiti specijalizirani program koji prevodi patente
preciznije nego programi ostalih generickih strojnih prijevoda. Takoder eBay (online usluga
aukcijske kupnje 1 prodaje), koristi vlastito rjeSenje strojnog prijevoda koje moze razumjeti stotine
kratica s razlicitih jezika koje se koriste u njihovoj digitalnoj trgovini. Prilagodljivi strojni prijevod
pruza prevoditeljima prijedloge dok upisuju rijeci i reCenice za prijevod te uci iz njihovih unosa u
stvarnom vremenu. Predstavljen od Lilt-a (platforma za interaktivno 1 prilagodljivo prevodenje)
2016. godine te SDL-a 2017. godine, vjeruje se da prilagodljivi strojni prijevod znacajno
poboljsava produktivnost i da moze u buduénosti razviti tehnologiju prevoditeljske memorije koja
se u usporedbi sa strojnim prijevodom, oslanja na stvarne ljudske prijevode koji su najcesce
priliéno to¢ni te sadrze pravu terminologiju.®” Nakon $to su se u ovome potpoglavlju opisale vrste
sustava pomoc¢u kojih strojni prijevod funkcionira, navodenjem podrucja primjene u kojima
pronalaze svoju svrhu, u nastavku teksta navest ¢e se osnovne vrste strojnog prijevod te kako svaki

od njih funkcionira.

5.2. Vrste strojnog prijevoda

Strojni prijevod, kao 1 generatori teksta, tijekom svoga razvijanja nailazio je na razliCite
pristupe 1 nacine na temelju kojih je imao svoju funkcionalnost. Vrste strojnog prijevoda razvijale
su se usporedno s razvojem same tehnologije, odnosno razvojem prethodno navedenih preduvjeta
kao Sto su racunalni sustav, baze podataka te umjetna inteligencija. Tako danas postoji pet

osnovnih vrsta strojnog prijevoda:

e strojni prijevod temeljen na pravilima,
e statistic¢ki strojni prijevod,

e strojni prijevod temeljen na primjerima,
e neuroloski te

e hibridni strojni prijevod.

87 What is Machine Translation? // GALA - Globalization nad Localization Association. URL: https://www.gala-
global.org/what-machine-translation (2019-09-10)
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Strojni prijevod temeljen na pravilima (Rule-Based Machine Translation), razvijen prije nekoliko
desetljeca, bio je prvi prakti¢ni pristup strojnom prijevodu. Ovaj pristup temelji se na bezbroj
ugradenih jezi¢nih pravila te milijune dvojezi¢nih rjeCnika za svaki jezicni par. Program
ras¢lanjuje tekst te stvara prijelazni prikaz iz kojeg se generira tekst na ciljanom jeziku. Ovaj
postupak zahtijeva koriStenje opseznih leksikona s morfoloskim, sintaktickim i semantickim
informacijama i velike skupove pravila te zatim prenosi gramaticku strukturu izvornog jezika na
ciljni jezik. Prednost je pristupa strojnog prijevoda temeljnog na pravilima u tome S§to stroj moze
prevesti Sirok raspon tekstova bez potrebe za velikim dvojezi¢nim korpusima. Medutim, razvoj
sustava strojnog prijevoda temeljenog na pravilima zahtijeva mnogo vremena i mnogo rada te
moze potrajati nekoliko godina za jedan jezi¢ni par. Osim toga, pravila koja generiraju ljudi nisu
u stanju pokriti sve moguce jezi¢ne pojave, a sukobi izmedu postojec¢ih pravila mogu dovesti do
lose kvalitete prijevoda. Zbog toga je strojni prijevod temeljen na pravilima uvelike zamijenjen
statisti¢kim strojnim prijevodima ili hibridnim sustavima.®® Statisti¢ki strojni prijevod djeluje na
temelju obucCavanja prevoditeljskog stroja s vrlo velikom koli¢inom dvojezi¢nih (izvorni tekstovi
i njihovi prijevodi) i jednojezi¢nih tekstualnih korpusa.®® Sustav traZi statistitke veze izmedu
izvornih tekstova i prijevoda, kako za Citave segmente teksta, tako i za krace izraze unutar svakog
segmenta, stvarajuci takozvani prijevodni model. Sustav zatim stvara rezultate pouzdanosti za
vjerojatnost da ¢e se izvorni tekst mapirati u prijevod. Sami prevoditeljski stroj ne zna jezi¢na
pravila ili gramatiku. Klju¢na je prednost statistiCkog strojnog prijevoda ta Sto eliminira potrebu
rucnog prijevoda za svaki jezi¢ni par te potrebu za stvaranjem skupova jezic¢nih pravila kao §to je
to slucaj s pristupom temeljenog na pravilima. Uz velike skupove tekstova u stanju je osposobiti
genericki prevoditeljski mehanizam za bilo koji jezicni par, ¢ak 1 za odredenu industriju ili
podrucje znanosti. Glavni nedostatak statistickog strojnog prijevoda jest potreba za vrlo velikim 1
dobro organiziranim dvojezi¢nim korpusima za svaki jezi¢ni par. Programi statistickog prijevoda
nece dobro raditi ako se od njih trazi prijevod teksta koji nije slican materijalima u korpusima za
obuku. Na primjer, mehanizam za prevodenje, koji je obucen za prijevod tehnickog teksta, teSko
¢e prevesti tekst napisan u lezernom stilu. Stoga je vrlo vazno program obuciti tekstovima koji su
sli¢ni materijalu koji treba prevesti. Statisti¢ki pristup strojnog prijevoda koristi Google Translate
1 Microsoft Translate te unato¢ navedenim nedostacima, najces¢i je oblik strojnog prijevoda koji

se danas koristi. Pristup strojnog prijevoda temeljen na primjeru koristi analogni prijevod u kojemu

8 What is Machine Translation? Rule Based Machine Tranaslation vs. Statistical Machine Translation. // Systran.
URL: http://www.systransoft.com/systran/translation-technology/what-is-machine-translation/ (2019-09-10)

8 Post, Nicole. Different Types of Machine Translation. / Localize Blog. URL: https:/localizeblog.com/types-of-
machine-translation/ (2019-09-10)
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se brojni postojeci prijevodni parovi izvornih i ciljanih recenica koriste kao primjeri. Kada treba
prevesti novu izvornu rec¢enicu, preuzimaju se primjeri kako bi se pronasli oni sli¢ni izvoru te se
onda ciljana recenica generira oponasanjem prijevoda podudarnih primjera. Budu¢i da je stopa
ucitavanja za dugacke reCenice vrlo niska, obi¢no se primjeri i izvorna reCenica ras¢lanjuju na
manje fragmente. Ovaj pristup moze rezultirati kvalitetnim prijevodom kada se u sustavu pronadu
vrlo sli¢ni primjeri prijevoda, no kada ne postoji sliCan primjer prijevoda u sustavu, kvaliteta
prijevoda moze biti vrlo niska. Stoga pristup temeljen na primjeru nije Siroko implementiran kao
komercijalna usluga. Neuroloski strojni prijevod temelji se na paradigmi strojnog ucenja te je
najnoviji pristup strojnog prijevoda. Ono koristi neuronske mreze koje se sastoje od ¢vorova koji
su konceptualno modelirani za oponasanje ljudskog mozga. Cvorovi mogu sadrzavati pojedinaéne
rijeci 1 izraze ili dulje segmente te se mogu medusobno povezati u slozenoj mrezi temeljenoj na
dvojezi¢nim tekstovima koji se koriste za obuku sustava. SloZena i dinami¢na priroda takvih mreza
omogucava formiranje znacajno obrazovanijih pretpostavki o kontekstu, a samim time i znac¢enja
bilo koje rije¢i koju treba prevesti. Glavna prednost neuroloskog strojnog prijevoda jest pruzanje
jedinstvenog sustava koji se moze obuciti 1 za deSifriranje izvornog i ciljanog teksta. Kao rezultat
toga ne ovisi o specijaliziranim sustavima kao S§to su drugi pristupi strojnog prijevoda, posebice
statisticki strojni prijevod. Sustavi za neuroloSki strojni prijevod kontinuirano se ucée i
prilagodavaju kako bi se ostvarilo postizanje najboljih rezultata prijevoda. Zbog toga je ovaj
pristup posljednjih godina postao odrziv. Kako svaki od navedenih pristupa ima svoje nedostatke,
predloZeni su razliciti hibridni sustavi strojnog prijevoda kako bi se ti nedostaci minimalizirali.
Dvije su glavne kategorije hibridnih sustava - prva se odnosi na sustavima temeljnim na pravilima
koji koriste statisticki prijevod za naknadnu obradu, a druga se odnosi na statistickim sustavima
upravljanim programima temeljenih na pravilima. U prvom sluc¢aju tekst prvo prevodi program
temeljen na pravilima, a taj prijevod zatim obraduje program statistickog strojnog prijevoda koji
ispravlja sve pogreske u prijevodu. U drugom sluc¢aju, program temeljen na pravilima ne prevodi
tekst, ali podrzava statisticki strojni prijevod unoSenjem metapodataka. Takoder, predlaze se da
pri koriStenju bilo koje od dvaju navedenih vrsta implementira i dio pristupa neuroloskog strojnog
prijevoda. Gotovo svi prakti¢ni sustavi strojnog prijevoda do odredene mjere prihvacaju hibridni
pristup, kombinirajuéi pristup temeljen na pravilima 1 statisticki pristup. U posljednje vrijeme se

sve vise sustava takoder koriste i prednostima neurologkog pristupa.”®

% Machine Translation. / Andovar. URL: https://www.andovar.com/machine-translation/ (2019-09-10)
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5.3. Aplikacije za strojni prijevod

U prethodnom poglavlju navedene su vrste 1 pristupi strojnog prijevoda, a u ovome ¢e se
navesti koje su najpoznatije 1 najkoristenije aplikacije za strojni prijevod te koji od navedenih
pristupa koriste pri svome radu. Postoji vise od 100 pruzatelja usluga strojnog prijevoda od kojih
se neki bave iskljucivo razvojem tehnologija za strojni prijevod, dok su ostali prevodilacke tvrtke
ili gigantske IT organizacije.”! Nadovezujuéi se na gigantske IT organizacije, jedan je od
najpoznatijih pruzatelja strojnog prijevoda iz te branSe Google Translate, besplatna visejezicna
usluga strojnog prevodenja koju je razvio Google. Ono nudi sucelje za strojni prijevod na mreznom
mjestu te u mobilnim aplikacijama za Android 1 10S. Google Translate podrZava preko 100 jezika
na razli¢itim razinama te od sredine 2017. godine pruza svoje prevodilacke usluge preko 500
milijuna ljudi. Google Translate pokrenut je 2006. godine u obliku statistickog strojnog prijevoda
pri ¢emu je koristio prijevode Ujedninjenih Naroda i Europskog Parlamenta za prikupljanje
jezi¢nih podataka.”?> Njegova se to¢nost tijekom godina vrlo &esto kritizirala i ismijavala. Tako je
u studenom 2016. godine Google objavio da ¢e Google Translate prije¢i na pristup neuroloskog
strojnog prijevoda (Google Neural Machine Translation) koji prevodi cijele recenice, a ne samo
njezine dijelove. Dana$nja usluga Google Translatea koristi kombinacije statisti¢kog i neuroloskog
strojnog prijevoda.”® Jo§ jedan IT gigant pruza uslugu strojnog prijevoda, a to je Microsoft sa
svojom aplikacijom Microsoft Translate koji se od Google Translatea razlikuje po tome Sto svoje
usluge pruza u oblaku koji je integriran u brojnim Microsoftovim proizvodima 1 uslugama. Ovo
aplikacijsko sucelje za strojni prijevod dostupno je na mreznom mjestu te podrZzava Android 1 10S,
a dostupan je putem pretplate te je besplatan za manje koli¢ine prijevoda i naplacuje se za koli¢ine
vec¢e od 2 milijuna znakova mjesecno. Microsft Translate u potpunosti koristi statisticki pristup
strojnog prijevoda.’* Nadalje, jedna od najstarijih tvrtki za strojni prijevod, SYSTRAN, osnovana
1968. godine, za razliku od Googlea (i u nekim slucajevima Microsofta) nije besplatna usluga
strojnog prevodenja, ve¢ svoje usluge naplacuju, a cijena ovisi o tome koristi li njihove usluge

pojedinac ili organizacija. U pocetku svoga djelovanja SYSTRAN je funkcionirao na pristupu
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Indenpendent. URL: https://www.independent.co.uk/life-style/gadgets-and-tech/news/google-translate-how-work-
foreign-languages-interpreter-app-search-engine-a8406131.html (2019-09-11)

9 McGuire, Nick. How Accurate Is Google Translate In 2018? / ARGO Translation. URL:
https://www.argotrans.com/blog/accurate-google-translate-2018/ (2019-09-11)

9 Machine Translation. // Microsoft. URL:https://www.microsoft.com/en-us/translator/business/machine-
translation/ (2019-09-11)
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temeljenim na pravilima, no izlaskom SYSTRAN Server 7, novog klijent-pruzatelja 2010. godine,
zapoceli su s koriStenjem hibridnog pristupa strojnog prevodenja, kombinirajuéi pristup temeljen
na pravilima 1 statisticki pristup. Danas SYSTRAN, uz ovu tehnologiju, koristi i sve brze rastuci
pristup neuroloskog strojnog prijevoda, a zanimljivost njihovih proizvoda je S§to osim teksta
posjeduju aplikacije za prijevod ¢itavih dokumenata (npr. Word, Power Point) i prijevod mreznih
stranica.”® Jedan je od veéih pruzatelja strojnog prijevoda u Europi Yandex, ruska medunarodna
organizacija specijalizirana za Internet servise i proizvode, koja svojom aplikacijom Yandex
Translate pruza usluge strojnog prijevoda teksta ili mreznih stranica. Ova aplikacija koristi
samoupravljani statisticki pristup strojnog prijevoda koji je razvio Yandex, ali su 2017. godine
poceli koristiti i neuroloski pristup strojnog prijevoda kako bi ostali konkurentni na trzistu. Sustav
Yandex Translatea koristi ruska Wikipedia za pruzanje usluga prijevoda s ruskog na engleski.
Postoji jo§ jedna ruska organizacija, PROMT, koja se bavi razvijanjem aplikacije za strojni
prijevod, osnovana 1991. godine. PROMT pruza usluge prijevoda za engleski, njemacki,
francuski, Spanjolski, talijanski, portugalski i ruski jezik. Kao i ve¢ina organizacija koje se bave
razvijanjem sustava za strojni prijevod, i PROMT je u svojim pocecima koristio pristup temeljen
na pravilima, no on je zamijenjen 2010. godine prijelazom na statisticki pristup strojnog prijevoda.
Danas, PROMT je presao na neuroloski pristup strojnog prijevoda kako bi bili u mogucénosti
pruziti kvalitetnije usluge strojnog prijevoda.”® Jedna od najutjecajnijih platformi za pruZanje
usluga strojnog prijevoda smjeStena u Europi jest Apertium, razvijena uz pomoc¢ sredstava
Spanjolske 1 katalonske vlade na Sveucilistu u Alicanteu. Apertium je besplatan program dostupan
na mreznom mjestu, objavljen pod GNU GPL licencom (GNU Genereal Public License). lako je
u pocetku razvijen za prevodenje bliskih jezika, njegove mogucnosti su u meduvremenu
poboljSane pa je sada sposoban prevoditi razliCite jezi¢ne parove te primjerice podrzava strojni
prijevod za srpsko-hrvatski jezik. Svaki novi jezi¢ni par kreira se pripremom jezi¢nih podataka u
obliku rje¢nika 1 pravila u dokumentiranom XML formatu. Apertium za strojni prijevod koristi
pristup temeljen na pravilima te 1 dalje uspjeSno pronalaze svoje korisnike te razvijaju svoje

poslovanje.”’

Tablica 1. Najpoznatiji svjetski pruzatelji strojnog prijevoda.

Naziv Pruzatelj

% SYSTRAN Translate. // SYSTRAN. URL: http://www.systransoft.com/systran/ (2019-09-11)
% About the Company. / PROMT Automated Translation Solutions. URL:
https://www.promt.com/company/profile/ (2019-09-11)

%7 Apertium: A free/open-source machine translation platform. // Apertium. //
https://www.apertium.org/index.eng.html?dir=cat-por#translation (2019-09-11)
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Google Translate Google
Microsoft Translate Microsoft
Systran Translate Systran
Promt.One Promt
Yandex Yandex
Apertium Apertium

U posljednjih nekoliko desetlje¢a tehnologija strojnog prevodenja napredovala je zajedno
s naprecima ostvarenim u razliitim srodnim podrucjima kao S$to su informatika, lingvistika te
mobilna tehnologija. S obzirom da ne postoji na¢in da se predvidi kako ¢e se 1 kojom brzinom
sama tehnologija razvijati u buducnosti, tesko je predvidjeti kako ¢e se i Sto ¢e se u buducénosti
dogoditi s tehnologijom strojnog prevodenja. Medutim, vjeruje se da ¢e neke teme i pravci koji su
se pojavili u posljednjih nekoliko godina i utjecali na njegov razvoj, i dalje imati znatan utjecaj na

daljnje razvijanje, $to ukljucuje:

e globalizaciju prijevoda,

e stvaranje raznovrsnosti,

e redefiniranje prijevoda,

e umrezavanje pedagogije,

e modernizaciju profesionalizma,
e formulaciju koncepata,

e savrSenstvo automatizacije,

e poduzetnost prevodenja,

e naglasak na prakti¢nost,

e preusmjeravanje u istraZivanju,

e promjenu pristupa.”®

%8 Chan, Sin-wai. The future of Translation Technology: Towards a World without Babel. London i New York:
Routledge, 2017.
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6. Zakljucak

U ovome radu opisano je strojno autorstvo u obliku generatora teksta i prijevoda, odnosno
njihov razvoj, preduvjeti za razvoj te primjena i primjeri. Moze se re¢i kako je ovaj oblik autorstva
istovremeno star i nov s obzirom da se prvi put pojavio prije vise od 60 godina, ali se neprestano
razvija i poprima nove znacajke i funkcionalnosti $to je uvjetovano brzim razvojem tehnologije
opcenito. Upravo je taj brzi razvoj tehnologije, konkretno umjetne inteligencije 1 njenih grana,
omogucio nastanak razliCitih pristupa i sustava koriStenih za omogucavanje i stvaranje alata ili
aplikacija za strojno generiranje teksta ili prijevoda. Vrlo je bitna raznolikost u pristupima i
sustavima jer se tijekom godina na temelju koriStenja jednog pristupa moglo prepoznati njegove
prednosti i §to je jo$ bitnije, njegove nedostatke kako bi se omogucilo razvijanje i implementiranje
novih pristupa koji su omogucili brze, jednostavnije te posljedi¢no, kvalitetnije strojno generiranje
teksta ili prijevoda. Generatori teksta i prijevoda sastoje se od vise razliitih vrsta te se koriste za
viSe razli¢itih polja primjene, no krajnji cilj i jednoga i drugoga jest pruziti kvalitetan proizvod ili
uslugu te biti konkurentan na trziStu kontinuiranim razvijanjem i pracenjem tehnoloskih
dostignuc¢a. Ako se zanemari razvoj tehnologije i ostane na zastarjelim sustavima ili pristupima,
vrlo su velike Sanse da ¢e to dovesti do propasti organizacije koja se time bavi. DanaSnje su
aplikacije za generiranje teksta i prijevoda vrlo raznolike i inovativne, no to je podrucje u kojemu
se u bilo kojemu trenutku moZe proizvesti konkurentan 1 jak proizvod ili usluga, bio on potpuno
nov na trziStu ili jednostavno bolja verzija postoje¢ih aplikacija. Trenutno, trZiSte strojnog
autorstva vode ili velike IT organizacije kao §to su Google 1 Microsoft ili organizacije koje se bave
specificnim podru¢jem umjetne inteligencije kao §to je OpenAl 1 SYSTRAN. Istrazivanje kojega
su proveli Colin Lovrinovic 1 Holger Volland u kojemu su raspravlja o budu¢em utjecaju umjetne
inteligencije u nakladnickoj industriji donosi nekoliko vrlo zanimljivih rezultata. Prvo, ocekuje se
da umjetna inteligencija ne¢e zamijeniti ovjeka kao autora te da ¢e zapravo omoguciti snaznije
poslovanje u nakladnickoj industriji. Takoder, rezultati istrazivanja su pokazali kako ulaganje u
umjetnu inteligenciju nece utjecati na covjekov obujam posla u svakodnevnom radu. Osim toga,
istrazivanje je pokazalo kako nakladnicke tvrtke koje su ulozile u razvijanje umjetne inteligencije
(zapo$ljavanjem novih stru¢nih radnika ili obukom postojec¢ih) biljeze primjetno povecanje u
prihodima pri prodaji svojih proizvoda. Medutim, istrazivanje takoder pokazuje kako trenutno
postoji bojazan od znacajnijeg ulaganja u razvoj umjetne inteligencije. Vjeruje se da e taj bojazan

s vremenom nestati jer nakladnicke tvrtke koje ulazu u njen razvoj biljeZe porast u prihodima te
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planiraju daljnje ulaganje u nju.”” Tema ovoga diplomskog rada u neprestanom je razvoju, stoga
se u narednih nekoliko godina moze ocekivati pojava novih znacajki strojnog autorstva, §to znaci

da ¢e se otvoriti jo§ puno novog prostora za daljnje istrazivanje i proucavanje ovoga polja.

% Lovrinovic, Colic; Volland, Holger. The Future Impact of Artifical Intelligence on the Publishing Industry. Gould
Finch; Frankfurter Buchmesse. Listopad, 2019.
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