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Clanok v skratke:

. Prispevok sa venuje strojovému prekladu zaloZzenému na neurénovych sietach a vysvetluje
jeho zékladné principy fungovania.

. V stadii na vybranych prikladoch strojovo prelozenych publicistickych textov z anglictiny
do slovenciny porovnavame kvalitu prekladu zalozeného na neurénovych sietach a Statistic-
kého strojového prekladu.

. Vysledky poukazuju na zlepsenie gramatickej korektnosti, resp. plynulosti prekladu zaloze-
ného na neurénovych siet'ach, ale problémovym miestom stale zostava sémanticko-lexikalna
korektnost’ vyberu prekladovych ekvivalentov.

! Tato praca bola podporovana Agentirou na podporu vyskumu a vyvoja na zéklade Zmluvy
¢. APVV-18-0473 Klasifikacny model chybovosti strojového prekladu: krok k objektivnejsiemu hodnote-
niu kvality prekladu a Univerzitnou grantovou agentarou UKF v Nitre ¢. 111/11/2022 Otazka kvalitativ-
neho posunu strojovo prelozenych textov z cudzieho jazyka do slovenciny (porovnanie statistického a ne-
uronového strojového prekladu).
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1.UvoD

V predchéddzajicom prispevku (Petra§ — Munkova 2019, s. 258 — 287) sme sa
venovali problematike strojového prekladu medzi gramaticky odlisSnymi typmi jazy-
kov, konkrétne iSlo o translacny smer anglictina (analyticky jazyk) — slovencina
(flektivny jazyk). Vysvetlili sme zakladné principy fungovania strojového prekladu,
pri¢om sme sa zamerali najma na Statisticky strojovy preklad. Nasledne sme v exem-
plifika¢nej Casti prispevku analyzovali typické chyby, s ktorymi sa evalvatori textov
pri anotovani chyb stretali. Z dovodu komplexnosti a rozsiahlosti problematiky, kto-
rd doposial’ nie je najmi v slovenskych podmienkach uspokojivo preskiimand, sme
sa rozhodli na vyskum nadviazat’ a zamerat’ sa na suc¢asnu technoldgiu uplatnovanu
v strojovom preklade, teda na strojovy preklad zalozeny na umelej inteligencii — na
neurénovych siet’ach a hlbokom uceni sa (deep learning). Vzhl'adom na vel’ky roz-
mach uvedenych technoldgii v suc¢asnosti sme sa do analyz vybranych textov roz-
hodli zaradit’ okrem neurénového strojového prekladaca od spolo¢nosti Google
(Google Prekladac) este dve vol'ne dostupné sluzby automatického prekladu, a to
DeepL a ChatGPT. Hoci oba prekladace — Google Preklada¢ a DeepL — pouzivaji
umelu inteligenciu na preklad, vyznamny rozdiel medzi nimi spoc¢iva v rozdielnych
datach, na ktorych su natrénované. Google Preklada¢ vychadza z paralelného korpu-
su Europarl™ a dopliia ho réznymi digitalnymi zdrojmi z viacerych jazykov; DeepL
je natrénovany na korpuse Linguee!?,, ktory okrem humanne prelozenych viet obsa-
huje preklady idiomov a uryvky textov, v ktorych sa slovo/fraza nachadza.’! Kym
DeepL™ pouziva umelu inteligenciu a techniky hlbokého ucenia sa na strojovy pre-
klad, ChatGPT"™ je jazykovy model pochadzajuci z generativneho pretrénovaného
transformera zalozeného na technikach hlbokého ucenia sa a jedna z jeho aplikacii
je strojovy preklad.’! Teda vSetky tri modely strojového prekladu pouZivaju neurd-
nové siete, ale DeepL nepouziva transformer model pri preklade ako Google Prekla-
dac alebo ChatGPT a ani rozsiahle jazykové modely ako ChatGPT (Kutylowski, in:
Shrivastava — Kutylowski 2023).

V prispevku opiseme zakladny princip fungovania strojového prekladu, porov-
name princip stcasnej technoldgie prekladu, neurénového strojového prekladu
s jeho predchodcom — Statistickym strojovym prekladom. Dalej na priklade niekol-
kych textov porovname vysledok $tatistického a neurénového strojového prekladu
rovnakého vychodiskového textu. Na uvedenych prikladoch poukdZzeme na zasadné
rozdiely v kvalite prekladu, ako aj v typoch chyb vyskytujicich sa pri tychto réznych
pristupoch k prekladu. Clankom sa takisto pokusime naznagit’ odpoved’ na otazku, &i
mozu byt neurdnové siete vhodnou perspektivou pre kvalitné preklady z analytickej
anglictiny do flektivnej slovenciny.

Je potrebné si uvedomit’, ze strojovy preklad je v sti€asnosti vel'mi dynamicky
sa vyvijajucou oblast'ou a strojovo prelozené texty (najmé nastrojmi zalozenymi na

SLOVENSKA REC, 2023, ROC. 88, C. 1 + STUDIE A CLANKY - 75



neurénovych sietach) rychlo ,,starna* (rezultat, preklad textu moze byt v réznych
casovych usekoch iny), a preto je tento prispevok séasti i prehl’'adom vel'mi nedavne;j
histérie vyvoja strojového prekladu.

2. STROJOVY PREKLAD ZALOZENY NA NERONOVYCH SIETACH

Strojovy preklad (Machine translation, MT) je automatické konvertovanie tex-
tu z jedného prirodzeného jazyka do druhého prirodzeného jazyka. Kvalita, ktorti
produkuje nastroj MT, je rozli¢na, pohybuje sa od vel'mi vysokej az po vel'mi nizku
v zavislosti od vnutornych (jazykovych) vlastnosti dané¢ho textu a jazykového paru
(Lihua 2022, s. 1).

V stiCasnosti sa pouzivaju nastroje MT zalozené na neurénovych sietach. Neu-
ronovy MT (NMT) pontika lepsie vysledky v kvalite produktu, najmi v paramet-
ri Citatelnosti textu/prekladu ako jeho predchodca — statisticky MT (SMT). Napri-
klad neuréonové MT Pangeanic prekladace garantuji vel'mi vysoku paritu s ludskym
prekladatel'om (90 — 95 %) a to je jeden z dovodov, preco sa vela firiem a vladnych
institacii v Eurdpskej tnii rozhodlo pouzivat NMT na preklad textu.l Generalne
riaditel'stvo pre preklady Europskej komisie (DGT EC) dokonca vyvinulo svoj vlast-
ny MT nastroj — eTranslation,!” ktory je uréeny na preklad administrativnych textov.

V sticasnosti je najpouzivanej$im vol'ne dostupnym MT nastrojom Google Pre-
kladac,!® ktory sme v $tadii pouzili. Neurénovy Google Preklada¢ je zalozeny na
hlbokom uceni sa (deep learning) na produkciu prekladu.

NMT sa odliSuje od svojho predchodcu — SMT — v spdsobe automatického
prekladu. Automaticky preklad sa sklada z troch etap (blizsie pozri Petra§ — Munko-
va 2019, s. 265):

1.z analyzy vychodiskového textu, t. j. z vytvorenia abstraktnej reprezenta-
cie vychodiskového textu, ktora pozostava zo sekvencie slov danej vycho-
diskovej vety;

2.  ztransferu abstraktnej reprezentacie vychodiskovej vety do rovnakej ale-
bo do nizsej tirovne abstraktnej reprezentacie vety v cielovom jazyku;

3. zo syntézy cielového textu, t. j. z generovania zmysluplnej sekvencie slov
v cielovom jazyku (obr. 1).

Frazovy Statisticky strojovy preklad vynechava analyzu vychodiskového textu
a syntézu cielového textu, t. j. nevytvara abstraktnu reprezentaciu vo vychodisko-
vom jazyku a ani ju negeneruje v cielovom jazyku. Strojovy prekladac je schopny
vytvorit’ niekol'ko prekladov k jednej vychodiskovej vete a aplikovanim Statistické-
ho pristupu vyberie najpravdepodobnejsi preklad (obr. 2). Pri tomto pristupe k pre-
kladu sa nevyuzivaju rozsiahle jazykové znalosti, ale jazykové korpusy a algoritmus
zalozeny na pravdepodobnosti.
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Obrazok 1: Trojuholnik automatického prekladu (Source Sentence — vychodiskova veta,
Target Sentence — ciel'ova veta, Interlingua — umely jazyk)®

A Interlingua

Source Sentence Target Sentence

Obrazok 2: Trojuholnik frazového $tatistického strojového prekladu®

A\ Interlingua

Source Sentence Target Sentence

NMT na rozdiel od SMT pozostava nielen z transferu, ale aj z analyzy vycho-
diskového textu, v ktorej sa vytvori ku kazdej vete jej vektorova reprezentacia. Na-
sledne sa priamo zo sekvencie vektorov vychodiskového textu (vnutornej reprezen-
tacie vychodiskovych viet) vytvara cielovy text (obr. 3). Navyse cely proces prekla-
du sa modeluje prostrednictvom neuronovej siete, ktorej kl'u€ovym prvkom je
schopnost’ automaticky opravovat svoje parametre pocas trénovania. Na druhej
strane, algoritmy, ktoré pouziva na hlboké u€enie sa, umoziiuju ucit’ sa a generovat’
pravidla jazyka z prelozeného textu a vytvorit’ cielovy text, teda preklad. V praxi to
znamena, ze Casto sa zlepSuje plynulost’ prekladu® na ukor adekvatnosti prekla-
du.’ NMT niekedy vyprodukuje vety, ktorych obsah sa nezhoduje s obsahom vycho-
diskového textu, ¢o vyustuje do pomerne prekvapujucich prekladov (Panisova —
Munkova 2021, s. 289).

2 Koncept plynulosti je orientovany na cielovy jazyk, t. j. do akej miery sa preklad riadi pravidla-
mi a normami ciel'ového jazyka (Castilho — Doherty — Gaspari — Moorkens 2018, s. 18).

3 Koncept adekvatnosti je orientovany na vychodiskovy jazyk, t. j. do akej miery preklad transfor-
muje vyznam vychodiskovej jednotky do cielového jazyka (Castilho — Doherty — Gaspari — Moorkens
2018, s. 18).
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Obrazok 3: Trojuholnik neurénového strojového prekladu®

/\ Interlingua

2
il

Source Sentence Target Sentence

3. METODOLOGIA

Anglické vychodiskové texty (66 textov) sme ziskali v obdobi rokov 2016 —2017
z britského online ¢asopisu The Guardian, ktoré sme neskor tokenizovali a segmento-
vali. Pomocou vol'ne dostupného nastroja Google Preklada¢ sme strojovo prelozili
vsetky anglické texty do slovenciny. V danej dobe pouzity strojovy prekladac pracoval
na principe frazového Statistického strojového prekladu. Nasledne boli vsetky texty
posteditované profesionalnymi prekladatelmi v rdmci workshopu zameraného na
posteditaciu strojového prekladu. Okrem samotnej posteditacie sa realizoval aj l'udsky
preklad dvomi profesionalnymi prekladate'mi. V d’alSej faze spracovania strojovo pre-
lozenych textov sme realizovali analyzu chyb, ktoré vznikli pri strojovom preklade.

Pri kategorizacii chyb sme vychadzali z kategoridlneho rdmca na hodnotenie
chyb strojového prekladu (Vanko 2017, s. 83 — 100), v ktorom autor jednotlivé chy-
by zadelil do nasledovnych kategorii:

1. predikativnost’ vety (chyby v predikacnych kategoridch — Cas, spdsob; chy-
by v kongruenénych kategériach — zhoda v osobe, ¢isle, v mennom rode);

2. modalny a komunika¢ny ramec vety (chyby v modalnosti, napr. negicia,
nutnost’, moznost’ a pod.);

3. syntakticko-sémanticka korelativnost’ (najmé chyby v nominalnej a ver-
balnej morfosyntaxi, napr. nekorektne realizovana menna zhoda v determinativnej
syntagme, nespravne bezpredlozkové a predlozkové vizby a pod.);

4. stivetna syntax (identifikdcia sémantickych vzt'ahov medzi vetami, medzi-
vetnd konektivnost’ a pod.);

5. lexikalna sémantika (najmé adekvatne transfery vyznamu slova, polysémia,
homonymia a pod.).*

Vzhl'adom na to, Ze v roku 2018 doslo k zmene paradigmy prekladu (zo SMT na
NMT), v roku 2021 sme opétovne strojovo prelozili anglické texty do slovenciny pro-
strednictvom nastroja Google Prekladac, ktory uz pouzival umelu inteligenciu zaloze-
na na neurénovych sietach. V ramcei vyskumu sme zopakovali analyzu chyb neuréno-
vého strojového prekladu a nasledne porovnali vzniknuté chyby pri SMT a NMT.

* Pri jednotlivych kategoriach uvadzame len priklady chyb, podrobnejsi vypocet, ako aj presnu
charakteristiku kategorialneho ramca uvadza autor vo svojej kapitole (Vaiiko 2017, s. 83 — 100).

78 PATRIK PETRAS — DASA MUNKOVA



Vytvorili sme paralelny korpus publicistickych textov, ktory pozostaval:

a) z vychodiskovych anglickych textov (VT_EN),

b) zo Statistickych strojovych prekladov v slovenc¢ine (SMT),
¢) zneurénovych strojovych prekladov v slovenc¢ine (NMT),

d) z humannych prekladov v slovenc¢ine (HT SK).

S cielom lepsie porozumiet’ skimanym textom sme texty predspracovali po-
mocou nastrojov kniznice Stanza (Qi — Zhang — Zhang — Bolton — Manning 2020)°
do nasledovného korpusu (tab. 1):

Tabulka 1: Kompozicia skimaného korpusu

Vlastnosti Nazov vlastnosti SMT NMT HT SK | VT _EN
GitatePnosy | Priemernd diZka vety 17215| 17,120 17,835| 19,263
(vzhl'adom na slova, n)
Priemerna dlzka slova
(vzhl'adom na pocet znakov) 5,615 5,696 5,810 4997
Pocet kratkych viet (n < 10) 487 469 441 395
Pocet dlhych viet (n >= 10) 1551 1434 1462 1508
Lexikalno- Frek ia viastnvch
-gramatické | Lo FEITE VS Y 1481 1501 1522 3078
vlastnosti podstatnych mien
Frekvencia podstatnych mien
(vratane vlastnych podstatnych mien) 10825 10070| 10740 8 627
Frekvencia pridavnych mien 3401 3324 3467 2 968
Frekvencia prisloviek 1098 933 966 1667
Frekvencia slovies 5763 5198 5287 6473
Frekvencia zdmen 2 644 2371 2570 2124
Frekvencia Castic 793 592 782 149
Frekvencia cudzich slov 981 841 841 -
Frekvencia citosloviec 1 3 3 3
Frekvencia ¢isloviek 659 617 619 777
Frekvencia predloziek a spojok 6316 6028 6250 6 697
Frekvencia interpunkcie 5336 5958 5881 3547

V slovenskej lingvistike st zname precizne vyskumy venované frekvencii slov-
nych druhov v réznych Styloch (najmé Mistrik 1969, 1997 a Findra 2004). Podl'a
J. Mistrika (1997, s. 461) je pre publicisticky §tyl priznaény vysoky vyskyt substan-
tiv, Cisloviek, skratiek, nazvov a znaciek. V stihre s prevahou vyskytu mennych slov-

* Stanza je kniznica na automatické spracovanie prirodzeného jazyka v programovacom jazyku
Python, ktora bola vytvorena na Stanfordovej univerzite.
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nych druhov je maly vyskyt slovies. Tieto tendencie potvrdzuje aj tab. 1, predovset-
kym frekvencie podstatnych mien v porovnani s frekvenciou slovies pri jednotlivych
typoch prekladov a textov. Najvyssi pocet podstatnych mien (v zhode s charakterom
publicistickych textov) a porovnatel'né frekvencie pri SMT (10 825), NMT (10 070)
1 humannom preklade (10 740) by mohli poukazovat’ na to, ze strojovy preklad ma
najmensie problémy s identifikaciou substantiv v texte, osobitne jednoznaéné je to
najmé v pripade vlastnych podstatnych mien, pri ktorych su diferencie minimalne.
Slovesa dosiahli pri SMT frekvenciu 5 763, pri NMT 5 198, ¢o sa viac priblizovalo
frekvencii vyskytu slovies v HT (5 287). Podobny vysledok vidime aj pri prislov-
kach (odpovedajucich v publicistickych textoch na otazky kde, kedy, ako...), ktorych
pocet pri NMT sa viac priblizuje k humannemu prekladu. Naopak, v pripade podstat-
nych mien sa frekvencia pri humannom preklade viac priblizovala k SMT anie k NMT.

4. POROVNANIE KVALITY SMT A NMT Z ANGLICTINY

DO SLOVENCINY (NA ZAKLADE VYBRANYCH KATEGORII)

V nasledujlicej Casti sa pokusime na niekolkych prelozenych segmentoch de-
monstrovat’ chyby, ku ktorym pri jednotlivych prekladatel'skych technolégiach do-
chéadzalo. Pre rozsiahlost’ problematiky sa nebudeme zameriavat’ na vsetky oblasti
chybovosti strojového prekladu, ale zameriame sa len na tie, ktoré zretelne demon-
$truju rozdiely medzi analytickou angli¢tinou a flektivnou slovenéinou a zaroven
frapantne poukazuji na rozdiely vo vysledkoch SMT a NMT.

Zamerali sme sa na dve oblasti skimania — na oblast’ gramatiky a lexiky. Ked’-
ze gramatika je sama osebe vel'mi Siroké oblast’, s ohl'adom na ciel tohto prispevku
sme si vybrali jeden z najtypickejSich rozdielov medzi flektivnymi a analytickymi
jazykmi, a to pritomnost’, resp. nepritomnost’ kategoric mennej zhody (kongruen-
cie).® V oblasti lexiky sme sa zamerali najma na oblast’ sémantickej adekvatnosti
prekladu, ktord moze byt narusend z réznych pri€in, medzi najtypickejsie pri¢iny
patri najma rozsiahla polysémia a homonymia anglickych lexém. Ked'Ze sme sa ve-
novali prekladu komplexnych segmentov, vo viacerych pripadoch poukazujeme na
tom istom segmente na chyby v oblasti narusenej, resp. nerealizovanej gramatickej
zhody, no zaroven sa venujeme aj otazke sémantickej adekvatnosti prekladu, ak to
bolo pre analyzovanu ¢ast’ relevantné.

Mennt zhodu mozno povazovat’ za jednu z konstituujucich kategorii flektiv-
nych jazykov, medzi ktoré patri aj slovenc¢ina. Kategdriu mennej zhody majt slovné
druhy adjektivneho charakteru, tzv. adjektivalia (adjektivne zdmena: mdj, moja,
moje...; ¢inné priCastia: citajuci, Citajuca, citajuce; trpné pricastia: prelozeny, prelo-

¢ Hoci sa v tomto prispevku budeme venovat’ v ramci gramatiky len mennej morfosyntaxi, typo-
logické charakteristiky anglického a slovenského jazyka maju zasadny vplyv aj na chyby v oblasti pre-
dikativnosti vety, ako to dokazuju vysledky K. Welnitzovej (2021).
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Zend, prelozené...; Cislovky: prvy, prva, prvé, dvojaky, dvojaka, dvojaké...) (Vainko
2015, s. 71). Kategoriu zhody vSak vnimame najmi na pozadi syntagiem adjektiv
s gramaticky nadradenymi substantivami. Z dévodu dostatocne diferencovanych
tvarov pridavnych mien je ich umiestnenie vo vete pomerne vol'né (Dvon¢ a kol.
1966, s. 54). V pripade analytického anglického jazyka je vSak situdcia odliSna.
Kedze anglictina nedokaze vyjadrit’ podradenost’ uréujiceho adjektiva voci nadra-
denému slovu jeho tvarom, musi podradené slovo (v naSom pripade adjektivum ale-
bo iné slovo adjektivneho razu) stat’ pred nadradenym ¢lenom. Atributivna determi-
nécia sa v angli¢tine teda vyjadruje iba poziciou privlastku pred substantivom, nie
jeho tvarom: German media — nemecké média, ale German — Nemec; rookie team
— novy (novacikovsky) tim, ale rookie — novacik.

Pre strojovy preklad tu teda vznika problém, pretoze pri preklade z analytické-
ho do flektivneho jazyka musi stroj detegovat’ nieco, ¢o vo vychodiskovom jazyku
neexistuje. V ramci analyz strojovo prelozenych textov sme identifikovali chyby
v transponovani kongruencnych kategorii rodu, ¢isla a padu (chybne mohla byt
identifikovand len jedna z tychto kategorii, dve, prip. aj vietky). Castym javom bolo
vsak aj spolupdsobenie viacerych chyb, resp. jedna chyba mohla iniciovat’ vyskyt
inej. Pocetné boli napr. nespravne slovnodruhové transfery, teda stroj nespravne
identifikoval slovny druh. Pri¢inou tychto chyb bola najmi tvarova homonymia,
ktora je pre anglictinu ako analyticky jazyk prizna¢na, porov. napr. angl. he repaired
the car (opravil auto) — the car was repaired (auto bolo opravené).

Priklad ¢&. 1¢7

VT: The Paris attacks, which were claimed by Isis, are believed to have been in part prepa-
red and coordinated in Brussels.
SMT: Pariiskej utoky, ktoré boli narokované Isis, su veril k boli ciastocne pripravené a koor-

dinované v Bruseli.

PEMT:  Pariiske utoky, ku ktorym sa prihlasil Isis, sa povazuju za ciastocne pripravené a koor-
dinované v Bruseli.

NMT:  Predpoklada sa, ze pariiske utoky, ktoré si vyziadala Isis, boli ciastocne pripravené
a koordinované v Bruseli.

DeepL: Predpoklada sa, ze pariZske utoky, ku ktorym sa prihlasila Isis, boli sc¢asti pripravené
a koordinované v Bruseli.

ChatGPT: Utoky v Parizi, ktoré prebrala organizdcia ISIS, sa predpokladd, Ze boli ciastocne pri-
pravené a koordinované v Bruseli.

VT - vychodiskovy text v anglickom jazyku; SMT — $tatisticky strojovy preklad; PEMT: post-
editovany (Statisticky) strojovy preklad prekladatelom; NMT — neurénovy strojovy preklad. Najpodstat-
nejsie pre porovnanie je VT, SMT a NMT. PEMT uvadzame len z dovodu lepsej orientacie v preklade,
ide o akysi ,,vzorovy* preklad, resp. v nevyhnutnej miere korigovany Statisticky strojovy preklad.
Vzhl'adom na to, ze SMT aj NMT boli prelozené rovnakou sluzbou (Google Prekladac), hoci v réznych
Casovych usekoch, na porovnanie uvadzame aj preklady v dvoch d’alsich volne dostupnych sluzbach
automatického prekladu, a to DeepL a ChatGPT.
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Z prikladu €. 1 je zrejmé, ze SMT mal problémy s identifikovanim spravneho
tvaru adjektiva parizske, a to napriek tomu, ze pluralovy tvar nadradené¢ho substan-
tiva utoky (attacks) identifikoval spravne. Naproti tomu NMT s identifikéaciou sprav-
neho tvaru urcujiiceho adjektiva problém nemal a spravne transponoval cela deter-
minativnu syntagmu parizske utoky. Rovnaka determinativnu syntagmu pouzil aj
nastroj DeepL. Hoci ChatGPT zmenil determinativnu syntagmu so zhodnym
privlastkom na determinativnu syntagmu s nezhodnym atributom (utoky v Parizi),
sémanticky i gramaticky ide v slovencine stale o korektnu konstrukciu.

V sucasnosti sa najcastejSie manualne hodnotenie kvality strojového prekladu
realizuje podla osi adekvatnost’ a plynulost, kde sa adekvatnost’ (presnost’) chape
ako miera, do akej strojovy preklad zachytdva vyznam vychodiskového textu,
a plynulost’ (zrozumitel'nost’) ako miera, do akej je strojovy preklad ,,dobrym® pri-
kladom (textom) ciel'ového jazyka. Mozeme skonstatovat’, Zze z hl'adiska plynulos-
ti je NMT na vel'mi dobrej trovni; gramaticka konstrukcia vety veelku primerane
zodpovedd ocakavanej konStrukcii vety v slovencine. Najva¢sim problémom je
vSak sémanticky neadekvatny preklad lexémy claim, resp. claimed ako vyZiadat
namiesto oCakavanej alternativy prihlasit. Ako problém sa tu teda pre NMT ukazu-
je najmé bohatd homonymia a polysémia anglickych lexém. Zdanlivo sa NMT javi
na prvy pohl'ad gramaticky plynulejsi, z hl'adiska sémantickej adekvatnosti tu vsak
identifikujeme vaznejSie chyby, ako to ukazu aj d’alSie priklady. NajzasadnejSie
nedostatky v pripade NMT identifikujeme skor v oblasti presnosti nez plynulosti
(fluency). V danom preklade vSak za sémanticky korektny preklad lexémy claim
nemdzeme povazovat ani SMT preklad ako ndrokované. Sémanticky nekorektny
preklad tohto slova zaznamenavame aj pri ChatGPT. Naopak, DeepL aj toto sloveso
prelozil sémanticky korektne ako prihlasila. Hoci sa v PEMT uvadza tvar slovesa
v muzskom rode (prihlasil), za nespravny nepovazujeme ani tvar zenského rodu
prihlasila, pokial’ skratku /SIS chapeme v kontexte oznacenia organizacie ¢i skupi-
ny, nie ako skratku pre islamsky $tat. Napokon, vSetky analyzované preklady zalo-
zené na novych technoldgiach (NMT, DeepL, ChatGPT) uviedli prisudok v tvare
zenského rodu. Z formalneho hl'adiska mozno eSte uviest, ze za spravnejSie by
sme povazovali uvadzanie inicidlovej skratky /SIS s verzalkami, v tomto pripade
vSak prekladace zrejme respektovali podobu vychodiskového textu (s vynimkou
ChatGPT).

Priklad ¢&. 2:

VT: How the rookie team gets on: ...
SMT: Ako novdcik tim dostane na: ...
PEMT: Ako sa dari novému timu. ...

NMT:  Ako nastupuje novacikovsky tim: ...
DeepL: Ako sa dari timu novacikov: ...
ChatGPT: 4ko sa novacikovsky tim dari:
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7 dévodu prehl'adnosti a zamerania analyzy uvadzame v priklade ¢. 2 len tivod-
nu Cast’ prelozeného segmentu. Tento priklad demonstruje, ako tvarova homonymia
dokaze podmienit’ vznik d’al§ich chyb v strojovom preklade (najméd v SMT), kon-
krétne v tomto pripade i$lo o nespravny slovnodruhovy transfer, ked SMT lexému
rookie transponoval ako substantivum novdcik namiesto oCakavaného adjektiva
novy/novacikovsky. NMT aj v tomto pripade spravne identifikoval, ze ide o adjekti-
vum. Opét’ tu vSak zostava problémom sémanticky nekorektny preklad lexémy get
ako nastupuje namiesto vhodnejsich ekvivalentov (dostat sa ¢i volnejsi preklad da-
rit' sa). V tomto pripade teda za gramaticky korektnejsi (plynulejsi) povazujeme sice
preklad NMT, ale za sémanticky adekvatnejsi by sme mohli oznacit’ skor preklad
SMT. Rovnaku determinativnu syntagmu identifikujeme aj pri preklade ChatGPT,
hoci je vypoved gramaticky nekorektna. V tomto pripade sice DeepL pouzil na roz-
diel od NMT ¢i ChatGPT determinativnu syntagmu s nezhodnym atribitom (tim
novdacikov), ako jediny systém vsak dokazal prelozit’ celu vetu gramaticky spravne,
teda uviedol v korektnom tvare dativu singularu spojenie timu novdcikov. Analyzo-
vanl determinativnu syntagmu s nezhodnym privlastkom, ktoru systém DeepL po-
uzil, takisto povazujeme za sémanticky i gramaticky korektni, navyse v uvedenom
kontexte pre slovencinu i za ,,prirodzenejsiu®.

Priklad ¢. 3:

VT: Teacher supply expert Prof John Howson, who runs recruitment website TeachVac, says
he believes the poor teacher retention rate has ,,more to do with economics than poli-
tics .

SMT: U¢itel’ dodavka expert Prof John Howson, ktory prevadzkuje internetové stranky nabo-
ru TeachVac, hovori, ze veri, Ze chudobny ucitel’ miera retencie ma ,,viac ¢o do ¢inenia
s ekonomikou ako politika “.

PEMT:  Odbornik na ziskavanie ucitelov prof. John Howson, ktory prevadzkuje webovii lokali-
tu TeachVac zameranu na nabor ucitelov, hovori, Ze veri, ze nizka miera retencie ucite-
lov ,,viac suvisi s ekonomikou ako s politikou “.

NMT:  Expert na dodavky ucitel’ov Prof John Howson, ktory vedie naborovy web TeachVac,
tvrdi, Ze je presvedceny, Ze zla miera zadrziavania ucitelov ma ,,viac spolocné s ekono-
mikou ako s politikou .

DeepL: Odbornik na ponuku ucitel’ov profesor John Howson, ktory previdzkuje naborovii we-
bovu stranku TeachVac, tvrdi, Ze podla neho ma slaba miera udrzania ucitelov ,,viac
spolocného s ekonomikou ako s politikou .

ChatGPT: Odbornik na ucitel’sky persondl, profesor John Howson, ktory prevadzkuje webovi
stranku na nabor ucitelov TeachVac, tvrdi, zZe si mysli, Ze nizka miera udrzania ucitelov
ma ,,viac ¢o do cinenia s ekonomikou nez s politikou “.

Priklad ¢. 3 naznacuje, ze zlozené syntagmy st problémom najmé pre SMT,
ktory v tomto pripade syntagmu teacher supply expert prelozil doslovne ako ucitel’
dodavka expert. Ale gramaticka konstrukcia, ktorti vyprodukoval NMT, uz zodpove-
da o¢akavanému modelu odbornik/expert na ziskavanie ucitelov, hoci preklad lexé-
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my supply ako dodavky nemozno povazovat za sémanticky korektny; v tomto pripa-
de sa vSak sémanticka nekorektnost’ prekladu lexémy supply prejavila nielen pri
NMT, ale aj pri SMT. Za velky kvalitativny posun vpred ale mozno povaZzovat’ ko-
rektnu realizaciu konstrukcie expert na dodavky (sprav. ziskavanie) ucitelov. Rovna-
ky model zloZenej syntagmy sa podarilo dosiahnut’ i nastroju DeepL, aj ked’ lexému
supply v tomto pripade prelozil ako ponuku. S¢asti vol'nejsi, hoci nie tiplne séman-
ticky nekorektny preklad uvedenej syntagmy nachadzame pri ChatGPT ako odbor-
nik na ucitel’sky personal. Pokial ide o preklad lexémy run, pri vsetkych prekladoch
okrem NMT sme zaznamenali jej transponovanie do slovenciny v podobe prevddz-
kuje. NMT danu lexému prelozil ako vedie (ndborovy web). Hoci ani tento preklad
nepovazujeme za neprijatel'ny, predsa vsak za sémanticky korektnejsi v danom kon-
texte povazujeme preklad lexémy run ako prevadzkovat.

Na viacerych predchadzajucich prikladoch sme ukazali, ze NMT priniesol vy-
znamny kvalitativny posun v oblasti plynulosti, gramatickej korektnosti prekladu,
zéaroven vSak analyzované priklady poukazali aj na vyraznu slabinu tohto prekladu,
ktorou je presnost’, sémanticka adekvatnost’ prekladu. Posledny priklad tuto tenden-
ciu rovnako dokazuje:

Priklad ¢. 4:

VT: Michel called on residents to “stay calm and cool-headed” as the investigation conti-
nued into Tuesday s police raid.

SMT: Michel vyzval obyvatelov, aby ,,zostat’ v pokoji a rozvazny “, ako vysetrovanie pokracu-
je do utorkovej policajnej razii.

PEMT:  Po utorkovom policajnom zdasahu Michel vyzval obyvatelov, aby ,,zostali pokojni a ne-
podliehali panike.

NMT:  Pocas vySetrovania utorkovej policajnej razie Michel vyzval obyvatelov, aby ,, zostali
pokojni a chladni*.

DeepL: Michel vyzval obyvatelov, aby ,,zachovali pokoj a chladnii hlavu “, kedZe vySetrovanie
utornajSej policajnej razie pokracuje.

ChatGPT: Michel vyzval obyvatelov, aby , zostali pokojni a chladnokrvni*, zatial’ co prebiehala
vySetrovanie utornajsieho zasahu policie.

Tento priklad ukazuje, Ze za sémanticky korektnejsi preklad frazy stay calm
and cool-headed opat’ mozeme povazovat vystup zo SMT (zostat'v pokoji a rozvaz-
ny), hoci ho nemozno povazovat’ za gramaticky korektny — v slovenskom preklade
by sa ziadalo pouzit’ urCity slovesny tvar zostali a spravny plurdlovy tvar adjektiva
rozvazni. Tato gramaticku konstrukciu dokazal opat’ NMT vytvorit’, hoci so séman-
ticky nekorektnym prekladom lexémy cool-headed ako chladni. Toto adjektivum je
dokonca v spravnom plurdlovom tvare. Pokial’ ide o alternativy prekladu zlozenej
lexémy cool-headed ako rozvdizny ¢i nepodliehat’ panike, mozno prijat’ aj vol'nejsi
preklad navrhnuty v PEMT; ak by sme vSak uplatnili poziadavku minimalistickych
a nevyhnutnych zasahov s cielom upravit’ text do gramaticky a sémanticky prijatel’-
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nej podoby, za prijatelny preklad povazujeme aj lexému rozvdzny navrhnuti Statis-
tickym strojovym prekladom. Napriek mensim rozdielom v preklade spojenia stay
calm and cool-headed nastrojmi DeepL a ChatGPT povazujeme oba preklady za
sémanticky 1 gramaticky korektné (zachovali pokoj a chladnu hlavu; zostali pokojnt
a chladnokrvni). Avsak vzhl'adom na d’alSie konotacie adjektiva chladnokrvny, ktoré
mobze okrem vyznamu ,.ktory triezvo uvazuje, ktory nepodlieha citom a navonok
neprejavuje citové rozpolozenie, pokojny* znamenat’ aj ,,ktory nema dostatok citu,
sucitu, zl'utovania s niekym, s nie¢im* (Slovnik su¢asného slovenského jazyka. H —
L 2011), povazujeme za vhodnejsi preklad DeepL ako zachovali pokoj a chladni
hlavu. Z hladiska komplexného pristupu k prelozenému segmentu hodnotime pre-
klad tejto vety nastrojom DeepL opédt’ ako gramaticky i sémanticky najkvalitne;jsi.

Porovnanie pocetnosti chyb v analyzovanych kategdoriach medzi SMT a NMT
uvadzame v tab. 2 a 3.:

Tabul'ka 2: Chybovost’ v kategorii mennej zhody pri SMT a NMT (kontingenéna tabul’ka)®

SMT \NMT 0 1 Celkovo
0 1387 6 1393
Stipec % 81,68 % 85,71 %
Riadok % 99,57 % 0,43 %
Potet % 81,35 % 0,35 % 81,70 %
1 311 1 312
Stipec % 18,32 % 14,29 %
Riadok % 99,68 % 0,32 %
Potet % 18,24 % 0,06 % 18,30%
Podet 1698 7 1705
Celkovo % 99,59 % 0,41 % 100,00 %

Po analyze chyb a porovnani $tatistického i neuréonového strojového prekladu
textov nasho korpusu (1 705 segmentov) sme identifikovali 311 segmentov, v kto-
rych neurdnovy strojovy preklad nevykazoval a Statisticky strojovy preklad vykazo-
val chybu v zhode v determinativnej syntagme a iba v jednom pripade chyba v zho-
de v determinativnej syntagme pretrvala. Na druhej strane sme identifikovali iba
6 segmentov, v ktorych Statisticky strojovy preklad nevykazoval chybu, ale v neuro-
novom strojovom preklade prave vznikla chyba v mennej zhode v determinativnej
syntagme. Na zéklade vysledkov McNemarovych testov (Chi-square = 1382,000,
df=1, p=0,000/ Chi-square = 291,533, df = 1, p = 0,000) zamietame hypotézu, ze

8V tab. 2 znamena 0 bezchybny segment, 1 znamena chybny segment.
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nie je Statisticky vyznamny rozdiel vo vyskyte chybnych segmentov medzi Statistic-
kym a neurénovym strojovym prekladom v prospech neurénového strojového pre-
kladu. Teda neurénovy strojovy preklad je kvalitnejsi (Statisticky vyznamne) ako
Statisticky strojovy preklad, pokial’ ide o vyskyt chyb v kategdrii mennej zhody.

Tabul’ka 3: Chybovost v kategorii adekvatneho transferu vyznamu slova pri SMT a NMT
(kontingen¢na tabulka)’

SMT \NMT 0 1 Celkovo riadkov
0 212 535 747
Stipec % 44,73 % 43,46 %
Riadok % 28,38 % 71,62 %
Potet % 12,43 % 31,38 % 43,81 %
1 262 696 958
Stipec % 55,27 % 56,54 %
Riadok % 27,35 % 72,65 %
Potet % 1537 % 40,82 % 56,19 %
Podet 474 1231 1705
Celkovo % 27,80% 72,20% 100,00 %

Na zéklade vysledkov analyzy kontingencie (tab. 3) sme identifikovali 262 seg-
mentov, v ktorych bol neurénovy strojovy preklad bezchybny v porovnani so Statis-
tickym strojovym prekladom, ktory vykazoval chybu v adekvatnom transfere vyzna-
mu slova. Avsak v 535 segmentoch vznikla chyba pri neurénovom strojovom prekla-
de, ktora sa nenachadzala v Statistickom strojovom preklade. Na zaklade vysledkov
McNemarovych testov (Chi-square = 256,926, df = 1, p = 0,000 / Chi-square =
92,828, df =1, p = 0,000) zamietame hypotézu, Ze nie je Statisticky vyznamny roz-
diel vo vyskyte chybnych segmentov medzi Statistickym a neurénovym strojovym
prekladom v prospech Statistického strojového prekladu.

5.ZAVER

Strojovy preklad od svojho vzniku v 50. rokoch minulého storocia presiel nie-
kolkymi paradigmatickymi posunmi, od strojového prekladu zaloZzené¢ho na pra-
vidlach a slovniku k strojovému prekladu zalozenému na $tatistike a korpusoch az
k strojovému prekladu zalozenému na neurénovych siet’ach. Avsak az nedavny po-
sun k neurénovému strojovému prekladu, ktory vyuziva hlboké ucenie sa, sa o stro-
jovy preklad zacali zaujimat’ nielen vedci, ale aj spolo¢nost’ (Melby 2020; Asscher
— Glikson 2021). ZvySenim irovne kvality NMT exponencialne narastlo jeho pouzi-

%V tab. 3 znamena 0 bezchybny segment, 1 znamena chybny segment.
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vanie nielen beznymi 'ud’mi, ale aj profesionalnymi prekladatel'mi a firmami. Neu-
rénovy strojovy preklad je v podstate ,.Cierna skrinka®, ktorej chyba algoritmicka
transparentnost’. Pri ur€eni pravdepodobnosti vystupnych prekladov vyuziva neuro-
nov¢ siete (techniky hlbokého ucenia sa) a vychadza z rozsiahlych jazykovych kor-
pusov.

Kwvalita strojového prekladu sa zvysila do takej miery, ze v mnohych experi-
mentalnych $tudiach sa prisSlo k zaveru, ze strojovy preklad sa vel'mi priblizuje
k Pudskému prekladu, ba v niektorych vyskumoch bol na nerozoznanie od I'ndského
prekladu, napr. pri preklade spravodajskych textov z ¢inStiny do anglictiny (Hassan
a kol. 2018) alebo z anglictiny do ¢estiny (Bojar a kol. 2018).

Analyzou uvedenych prekladov sme sa snazili dokazat, ze NMT je schopny
korektne transponovat’ aj zlozitejSie syntaktické konstrukcie, ¢im sa vytvara dojem
plynulého prekladu, no vyzvou pre tento systém strojového prekladu stale zostava
otazka sémantickej adekvatnosti prekladu. Tieto tendencie dokazuje aj pocetnost’
chyb v analyzovanych kategoriach (porov. tab. 2 a 3).

Nase vysledky vyskumu koreSponduju s vysledkami Panisovej — Munkovej
(2021, s. 289), ktoré pri porovnavani SMT a NMT dospeli k zaveru, Ze v oblasti le-
xikalnej sémantiky zaznamenali priblizne 20-percentny narast chybovosti NMT voci
SMT, avsak na druhej strane priblizne 60-percentny pokles chybovosti NMT v ob-
lastiach suvisiacich s plynulostou prekladu.

Aj parcialna analyza vybranych prikladov v tomto prispevku dokézala, ze stro-
jovy preklad presiel znacnym pokrokom, ale sti€asné technologie a najmé dnes Casto
spominany jazykovy model ChatGPT maju eSte o vylepSovat, hlavne pokial’ ide
o syntetické flektivne jazyky. Hoci aj nase analyzy zaznamenali zna¢ny pokrok
v kvalite strojového prekladu, stale nedosahuje l'udsku paritu, pokial’ ide o preklad
publicistickych textov z anglictiny do slovenciny. Mozno v blizkej budicnosti, ked’
jazykové modely pouzivané na natrénovanie strojového prekladu budii mat’ vyssiu
kvalitu, aj kvalita prekladu sa zvysi, ale to si vyzaduje rozsiahlej$iu spolupracu me-
dzi ,,strojom* a ¢lovekom, t. j. interakciu medzi umelou a prirodzenou (l'udskou)
inteligenciou.

Ak by sme chceeli zodpovedat’ otazku, ¢i pouzitie neurénovych sieti je sl'ubna
cesta v strojovom preklade z analytického jazyka do flektivnej slovenciny, odpoved’
by znela ano. Stotozilujeme sa s nazorom Jaroslawa (Jareka) Kutylowského (Shri-
vastava — Kutylowski 2023), Ze neurénové siete coskoro budia dominantné v jazyko-
vom a prekladatel'skom odvetvi a generativna umela inteligencia bude obrovskou
prilezitostou pre prekladatel’a byt viac interaktivny v procese strojového prekladu aj
v pripade prekladu do slovenciny.
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