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1. Uvod

Ovo poglavlje sluzi kao uvod u tematiku kojom se bavi ovaj diplomski rad. Ukratko ¢e
biti objasnjeno podrucje obrade prirodnog jezika, ¢ime se bavi i zaSto je vaZno te Ce biti
uveden i problem standardizacije dijalekta. Nakon toga, slijedi nekoliko rijeci o dijalektu
koji se obraduje u ovom radu, ¢akavskom narjecju. Za kraj, tu je i pregled literature koja

se bavi usko vezanom tematikom.

1.1. Obrada prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing, skraceno NLP) je podrucje
koje objedinjuje racunalnu znanost, umjetnu inteligenciju i lingvistiku. Njena primarna
zadaca je omoguditi racunalima da razumiju i obraduju informacije sadrzane u ljudskom
(prirodnom) jeziku te je, kao takva, usko povezana s podrucjima poput dohvacanja in-
formacija (engl. Information Retrieval), reprezentacije znanja (engl. Knowledge Repre-
sentation) i ra¢unalne lingvistike (engl. Computational Linguistics). Izazovi u obradi
prirodnog jezika proizlaze iz Cinjenice da je prirodni jezik izuzetno kompleksan, cesto
dvosmislen i ovisan o kontekstu. Potpuno razumijevanje jedne recenice nerijetko zahti-
jeva poznavanje Sirokog konteksta iz kojeg je reCenica nastala, te dodatno i posjedovanje
nekog temeljnog op¢eg znanja. Zbog svega navedenog, potpuno razumijevanje prirod-
nog jezika smatra se Ul-potpunim (engl. AI-complete) problemom, $to znaci da se ne
moZe rijesiti specificnim algoritmom, ve¢ zahtijeva opu umjetnu inteligenciju. Podru-
¢je obrade prirodnog jezika obuhvaca Sirok spektar zadataka koji se Cesto ispreplicu i

nadopunjuju. Po vrsti problema koji se rjeSava, podrucje se moze podijeliti na:

« Sintaksu—zadaci koji se fokusiraju na gramatiku, odnosno strukturu rijeci i rece-
nica, pravila po kojima rijeci nastaju, kako se mijenjaju i kombiniraju u recenice.

Ukljucuje zadatke poput korjenovanja, lematizacije, parsiranja i oznacavanja dije-



lova govora (engl. part-of-speech tagging).

« Semantiku—zadaci koji su fokusirani na znacenje rijeci u kontekstu u kojem se
nalaze. Ukljucuje zadatke poput prepoznavanja imenovanih entiteta (engl. named

entity recognition) i razlu¢ivanja smisla rijeci (engl. word sense disambiguation).

« Pragmaticki i zadaci viSe razine—zadaci koji se fokusiraju na razumijevanje
konteksta Citavih recenica ili ve¢ih tekstualnih cjelina. To su zadaci poput analize

sentimenta, saZimanja teksta i generiranja prirodnog jezika.

Osim po vrsti zadatka, podrucje analize prirodnog jezika moze se podijeliti i po metodo-

logiji kojom se pristupa rjeSavanju zadataka, i to na:

+ Pravilaisimbolicke metode—pristup koji se oslanja na ru¢no definirana pravila,

dominantan u ranim danima obrade prirodnog jezika.

« Statisticke metode—pristup koji se temelji na probabilistickim modelima. Ovaj
pristup je postao dominantan s pojavom velikih korpusa teksta i napretkom u sta-

tistickom ucenju.

« Duboko u¢enje—opristup koji koristi duboke neuronske mreZe za rjeSavanje za-
dataka obrade prirodnog jezika i trenuta¢no dominira podrucjem, posebno uz ne-

davni razvoj transformera i velikih jezi¢nih modela.

Zadatak koji se obraduje u ovom radu je standardizacija dijalekta, $to je veoma sli¢no

strojnom prevodenju, a pristup koji se koristi je duboko ucenje.

1.2. Normalizacija teksta

Normalizacija teksta obuhvaca sve metode zamjene van-standardnih oblika rijec¢i njiho-
vim standardnim ekvivalentima. Ti postupci korisni su kao korak pripreme podataka
kod mnogih zadataka obrade prirodnog jezika jer povecavaju homogenost podataka i
smanjuju utjecaj Suma [1]. Primjerice, dva prominentna podrucja primjene normaliza-
cije teksta su normalizacija povijesnih tekstova [2], koji dolaze iz razli¢itih razdoblja i
jezik kojim su pisani je u meduvremenu evoluirao, i normalizacija teksta koji generiraju

korisnici (engl. user-generated content, UGC) [3], koji karakteriziraju skraceni oblici ri-



jeci, uporaba Zargona te pogreSke u pisanju. Pored navedenih, normalizacija dijalekata

ostaje relativno neistraZzeno podrucje.

1.3. Standardizacija dijalekata

Standardni jezik je oblik jezika koji je proSao znacajnu normizaciju svoje gramatike, lek-
sikona, sustava pisanja ili drugih obiljezja zbog ¢ega se medu srodnim oblicima istog je-
zika istice kao onaj s najviSim statusom. NajceSce je to sluzbeni oblik jezika jedne drzave

[4].

U slavenskoj dijalektologiji, pa samim time i u hrvatskoj, pojam dijalekt odnosi se
na govor odredenog podrucja ili skupine ljudi [5]. U stranoj literaturi, pojam dijalekt ko-
risti se u Sirem smislu i obuhvaca vise regionalnih oblika jezika. Pojam koji u slavenskom
jezikoslovlju obuhvaca viSe dijalekata je narjecje. Na primjer, u Hrvatskoj postoje tri na-
rjecja: Stokavsko, kajkavsko i ¢akavsko. Svako od tih narjecja obuhvaca brojne dijalekte
koji su vezani uz neko geografsko podrucje ili skupinu ljudi. Sukladno tome, i buduéi
da pojam standardizacija dijalekta potjece iz engleskog jezika, treba napomenuti da se
pritom ne misli na strogi pojam dijalekta definiranog u hrvatskoj dijalektologiji, ve¢ je
definicija neSto slobodnija i "dijalekt” moZe obuhvacati i nekoliko "pravih” dijalekata, pa

i ¢itavo narjecje.

Kao $to je ve¢ reeno, standardizacija dijalekata relativno je slabo zastupljena u obradi
prirodnog jezika, s tek nekolicinom kvalitetnih i temeljitih radova. Jedan od faktora je
zasigurno nedostupnost dovoljne koli¢ine podataka, a moguce je i da se radi o pitanju

isplativosti rjeSavanja tog problema i njegovoj primjeni u praksi/industriji.

1.4. Cakavsko narjecje

Cakavsko narjecje (akavstina, Cakavica) jedno je od tri narje¢ja hrvatskog jezika, uz
Stokavsko i kajkavsko. Naziv, kao i kod druga dva narjecja, potjece od oblika upitne
zamjenice ¢a. Cakavsko narjedje u Hrvatskoj rasprostranjeno je u Istri, Kvarneru, oto-
cima te uskom obalnom podrucju Primorja i Dalmacije. Narjecje se razvilo iz iste osnove
kao i kajkavsko narjecje, zapadnosStokavsko narjecje i slovenski dijalekti te s njima dijeli

mnoge srodnosti [6]. Takoder, ukupno se malo promijenilo od pocetnog oblika, pa se iz



tog razloga smatra arhai¢nim. Neke od glavnih karakteristika koje obiljeZavaju ¢akavsko

narjecje su:
« upitne zamjenice ¢a i za¢

« ikavski i ikavsko-ekavski govor

kondicional bin-bis-bimo, bimo

adrijatizmi, kao prijelaz -m u -n na kraju relacijskog morfema (moram—moran,

cujem—-cujen), i prijelaz lj u j (ljubav—jubav, polje—poje)
« arhaizmi (tipi¢no na sjeveru) i romanizmi (svijeénjak—kandelabar)

Cakavsko je narje¢je sastavljeno od brojnih mjesnih govora od kojih svaki ima svoje po-
sebnosti, a koji su grupirani u dijalekte. Postoji nekoliko podjela po vise kriterija (ak-
centuacija, refleksi jata) u kojima se Cesto pojavljuju sjeverno, srednje i juznocakavski,

buzetski i lastovski.

1.5. Obrada prirodnog jezika i slavenska narjecja

Kao §to je ve¢ spomenuto, u polju standardizacije dijalekata postoji nekolicina radova
uopce, a jo§ manje onih koji se bave slavenskim jezicima. Medutim, jedan od opSirnijih
radova koji eksperimentira s razli¢itim pristupima standardizaciji razli¢itih dijalekata,
uz finski, norveski i Svicarski koriste i korpus slovenskog jezika. U radu [7] Cesto ko-
riSteni skup podataka COPA preveden je uz pomoc¢ izvornih govornika na tri dijalekta

slovenskog, hrvatskog i srpskog jezika.



2. Prikupljanje podataka

Budu¢i da se u ovom radu zadatku strojne standardizacije cakavskog narjecja ne pris-
tupa ru¢nim definiranjem pravila koja model treba slijediti (engl. expert rules-based ap-
proach), ve¢ se koriste duboki modeli, od interesa nisu gramatika i specifi¢nosti narjecja,
vec je cilj prikupiti $to viSe kvalitetnih podataka. Podaci koji se traZe su rije¢iireCenice na
¢akavskom narjecju s odgovaraju¢im prijevodom na standardni hrvatski jezik. U ovom

poglavlju bit ¢e predstavljeni izvori podataka za ovaj diplomski rad.

2.1. Dobrovoljni anotatori

Jedna od prvih ideja kod izrade ovog rada bila je obratiti se institucijama koje se bave
oCuvanjem Cakavskog narjec¢ja i pokuSati okupiti dobrovoljce koji poznaju i govore je-
dan od dijalekata te bi bili voljni sudjelovati u prikupljanju podataka. U tu svrhu ¢ak
je izradena i jednostavna web-stranica na kojoj bi dobrovoljci mogli prevoditi recenice
s ¢akavskog na standardni jezik i obratno. NaZalost, zbog manjka interesa ova se ideja

nikad nije realizirala, tako da je bilo potrebno osloniti se na postojec¢e podatke.

2.2. Cakavski rjeénik

Prvi sljedeci izvor podataka bio je Cakavski rjecnik [8], javno dostupni korpus rijeci i
fraza s prijevodima i pojasnjenjima koji su pisali i dopunjavali autohtoni govornici, a
pokriva dijalekt kvarnerskog kraja (Kastav, Grobnik, Kostrena, Krk itd.). Web stranica
ne nudi opciju preuzimanja rjecnika u tablicnom formatu, pa je tekst sa stranice trebalo
predobraditi. Rje¢nik sadrzi fond od 2054 rijeci, ali neke imaju viSe standardnih i dijalek-
tnih oblika, dok se na nekim mjestima uz prijevod pojavljuje objaSnjenje koje je trebalo

ukloniti. Nakon ru¢nog prepravljanja rje¢nik je sadrzZavao 2587 rijeci i prijevoda.



2.3. DIALECT-COPA

Ve¢ spomenuti skup podataka DIALECT-COPA nastao je prevodenjem skupa podataka
COPA (engl. Choice of Plausible Alternatives) [9] koji je namijenjen zadatku prepoznava-
nja uzro¢no posljedi¢nih veza u reCenicama. Skup podataka sadrZi 1000 primjera, gdje
se svaki primjer sastoji od tri reCenice: jedne premise i dva uzroka ili posljedice premise,
gdje model treba prepoznati koja je od te dvije ispravna posljedica ili uzrok. Ispod se

nalazi jedan primjer na hrvatskom i ¢akavskom dijalektu.

premisa: Dizao sam i spuStao prekidal za svjetlo.
posljedica_1: Svjetlo se polako ugasilo.
posljedica_2: Svjetlo je treperilo.

premisa: San diguva i kaleva Salter za svetlo.
posljedica_1: Svetlo se je pomalon zagasilo.

posljedica_2: Svetlo je treputalo.

Skup podataka COPA ve¢ je ranije preveden na hrvatski jezik [10], a u [7] je pre-
veden na Cakavski dijalekt istarskog grada Zminja. Podaci za ucenje i validaciju (500
primjera) javno su dostupni, dok je testne podatke moguce dobiti na zahtjev kako bi se
sprijecilo njihova curenje u skupove za ucenje velikih jezi¢nih modela, Sto bi ucinilo
skupove podataka COPA-HR i COPA-DIALECT neupotrebljivima za testiranje njihovih
performansi. Cak i nakon dobivanja pristupa testnim podacima, njihova iskoristivost u
ovom radu bila je ograni¢ena, bududi da su se testiranje i evaluacija modela odvijali na

online platformama gdje je pametnije bilo ne ucitati te podatke.

2.4. Mici princ

"Mi¢i princ text and speech dataset” [11] skup je podataka koji je nastao prevodenjem
poznate knjige Mali princ (fr. Le Petit Prince) [12] na cakavske dijalekte. U projektu je su-
djelovalo viSe prevoditelja, pa skoro svaki lik u knjizi govori razli¢itim mikro-dijalektom.
Skup podataka objavljen je kao audio knjiga te sadrzi i audio zapise cijelog teksta, ali to
je neSto ¢ime se ovaj rad ne bavi. Ukupno, skup podataka sadrzi 11591 rije¢i. Skup po-
dataka ne sadrZi odgovarajuce reCenice na standardnom hrvatskom jeziku, pa su one

prikupljene iz jednog od javno dostupnih izdanja knjige u PDF formatu [13]. Bududi da
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prijevod na ¢akavski nije raden rijec-po-rije¢, reenicu-po-reCenicu, podatke je trebalo

ru¢no pregledati te ukloniti dijelove koji nemaju pripadajuci prijevod.

2.5. Zbirka pjesama Ni pjesme za te

U pokuSaju pronalaska dobrovoljaca za prikupljanje podataka kontaktirana je glavna
prevoditeljica na projektu DIALECT-COPA, dr. sc. Tea Perinci¢, koja je ljubazno ponu-
dila ustupiti svoju tada neobjavljenu zbirku pjesama pod nazivom Ni pjesme za te. Pjesme
su napisane na ¢akavskom narjecju i prevedene na standardni hrvatski. Zbirka sadrzi 56
pjesama, 1108 stihova, 4427 rijeci u ¢akavskoj verziji te 4369 rijeCi na standardnom hr-
vatskom jeziku. Bududi da prijevod ocigledno nije raden rije¢-po-rijec, ustanovljeno je
da je najmanja cjelina koja moze posluZiti za uparivanje ¢akavske verzije i standardnog

prijevoda upravo stih.



3. Teorijska pozadina

U ovom poglavlju bit ¢e objasnjena teorijska osnova koriStenih metoda i modela.

3.1. Neuronska obrada prirodnog jezika

U neuronskoj obradi prirodnog jezika (engl. Neural Natural Language Processing) na
neki se nacin iskoriStava arhitektura neuronskih mreza i njihova sposobnost da efikasno
nauce veliki broj parametara kroz algoritam propagacije pogreSke unatrag. Statisti¢ka
obrada prirodnog jezika razdoblje je koje je prethodilo neuronskoj, ali je imalo jedan ve-
liki nedostatak, a to je da je zahtijevalo sloZen proces osmiSljavanja i odabira znacajki
(engl. feature engineering). 2012. godine je u obradi prirodnog jezika uveden pristup
dubokog ucenja, nakon Sto su duboke neuronske mreZe postigle znacajan uspjeh u za-
dacima prepoznavanja objekata na slikama i prepoznavanja govora [14]. Ubrzo su me-
tode dubokog ucenja pocele nadmasivati statisticke metode i postavljati nove standarde

u podrucju.

Neki sustav obrade prirodnog jezika prima rijec ili niz rijeci i vra¢a (jednu ili niz) oz-
naku klase ili novi niz rijeci. Da bi primijenili metode dubokog u¢enja na ovakve zadatke,

potrebno je rijesiti dva klju¢na problema:
1. Kodiranje—pretvoriti reCenicu prirodnog jezika u oblik pogodan za duboki model
2. Generiranje—proizvesti izlaz koji se trazi (oznaka klase ili reCenica)

Imajudi na umu ova dva zadatka, bit ¢e objaSnjeno na koje se sve nacine oni rjeSavaju,
koje su prednosti i nedostatci tih pristupa i kako se oni odnose na problematiku ovog

rada.
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3.1.1. Kodiranje neovisno o kontekstu

Kodiranje sluzi za pretvaranje rijeci ili reCenica u numericki oblik (vektor) koji u sebi
ima ugradene informacije koje nama nisu vidljive, ali ih duboki model moZe iskoristiti.
Zato se kodirani oblik takoder naziva ugradnjom ili vektorskom reprezentacijom rijeci
(engl. embedding) te se govori o ugradnjama rijeci ili recenica (engl. word/sentence

embedding).

Word2Vec

Najkori$teniji algoritam u¢enja ugradnji rijeci neovisnih o kontekstu je Word2Vec [15],
koji koristi dva pristupa uc¢enju: CBOW (engl. Continuous Bag of Words) i Skip-Gram.
Za oba pristupa potreban je veci korpus teksta, ali on ne treba biti oznac¢en—Word2Vec
se oslanja na ideju da se rije¢ moZe prepoznati po okolini u kojoj se nalazi. Kod pristupa
CBOW neuronska mreZa na ulazu dobiva informacije o rije¢ima koje se nalaze u okru-
Zenju ciljne rijeci, a na izlazu treba predvidjeti ciljnu rije¢. Skip-Gram pak prima ciljnu
rije¢ na ulazu, a na izlazu predvida nalazi li se neka rije¢ u okolini ulazne rijeci ili ne. U
oba pristupa ¢e, uz dovoljno podataka i kroz dovoljno iteracija, mreZa za svaku rije¢ u
korpusu nauciti upotrebljivu vektorsku reprezentaciju. Rezultat ucenja je dakle rje¢nik
koji svakoj rijeci iz korpusa pridruzuje ugradnju. Upravo se zato kaZe da je takva ugrad-
nja neovisna o kontekstu—stvar je u tome da se kontekst (okolina rijec¢i) koristi samo
pri u¢enju ugradnje. U primjeni, nakon zavrSetka ucenja, vektorska reprezentacija rijeci

uvijek Ce biti ista bez obzira na kontekst u kojem se rije¢ nalazi.

To je i glavni nedostatak ovog pristupa. Jezik je kompleksan i dvosmislen, a znacenje
rijeci Cesto se mijenja ovisno o njenoj okolini. Cim se radi s re¢enicama, pozeljno je da

model dobije informaciju o kontekstu u kojem se rije¢ nalazi.

3.1.2. Reprezentacije obogacene kontekstom

Tipi¢ni ulaz nekog modela obrade prirodnog jezika je niz rijeci (re¢enica) duljine T. Ri-
jeci se kodiraju u ugradnje fiksne duljine D (npr. 300), a viSe se reCenica obraduje isto-

vremeno u skupini (engl. batch) veli¢ine B. Ovisno o zadatku, Zelimo:

« Klasifikacija—cilj je reCenicu predstaviti ugradnjom fiksne duljine koja se proslje-

duje klasifikatoru
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+ Oznacavanje sekvenci—cilj je svaku rije¢ predstaviti ugradnjom fiksne duljine koja

je sadrzi informacije o kontekstu unutar recenice

+ Generiranje teksta—cilj je reCenicu predstaviti ugradnjom fiksne duljine iz koje ¢e

dekoder proizvesti novu recenicu

Dakle, u nekom je trenutku recenicu varijabilne duljine potrebno svesti na fiksnu repre-
zentaciju. MoZemo Koristiti jednostavne funkcije poput prosjeka, zbroja, maksimuma
ili teZinskog prosjeka. Medutim, postoje dva problema s takvim funkcijama: (1) invari-
jantne su na redoslijed rijec¢i u re€enici, i (2) kodiraju samo cijelu re¢enicu, a ne i pojedine

rijeci.
Povratni modeli
Ako je s fiksna reprezentacija reCenice, a x; su kontekstno neovisne ugradnje pojedinih

rijeci, tada se traZi funkcija f koja ¢e iz niza ugradnji vratiti reprezentaciju s:

S = f(Xg, X1y e » X7) (3.1)

koja takoder vraca i kontekstno obogacene ugradnje pojedinih rijeci:

yi = f(xo’ xla'-"xT) l = Os 1s""T (32)

Upravo taj zadatak rjeSavaju povratni modeli (engl. recurrent neural networks, RNN). Po-
vratnom modelu se na ulaz postepeno dostavljaju ugradnje rijeci, a izlaz nakon svakog
koraka je kontekstno obogacena reprezentacija te rije¢i. Na ulazu se uz ugradnju rijeci
dostavlja i izlaz povratnog modela iz prethodnog koraka (od tuda i naziv povratni mo-
deli), §to omogucuje modelu da znanja o prethodnim rije¢ima prenese u reprezentaciju

svake sljedece rijeci. Rad povratnog modela prikazan je na slici 3.1.

Iako je ovo veliki napredak u odnosu na jednostavne funkcije agregacije, i povratni

modeli imaju svoje nedostatke.

+ Potreba za dugoro¢nim pamcenjem—sto su dvije rijeci udaljenije u ulaznom tek-
stu, to je veéa vjerojatnost da ¢e model "zaboraviti” informaciju koju nosi prva rije¢

kada dode do druge.
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« Eksplodirajuci/iS€ezavajuci gradijent—tijekom ucenja algoritmom propagacije po-
greSke unatrag, gradijent se viSestruko mnozi s teZinama dubokog modela. Ovisno
o svojstvenim vrijednostima matrice teZina, gradijent moZe teZiti u beskona¢nost

ili nulu.

Slika 3.1. Jednostavan povratni model

Razlicite arhitekture predloZene su kako bi se doskocilo navedenim problemima, a
dvije najpoznatije su LSTM (engl. Long Short-Term Memory) i GRU (engl. Gated Recur-

rent Unit).

LSTM

Arhitektura LSTM, prvi put u cijelosti opisana u [16], koristi sljedece principe kako bi

unaprijedila performance jednostavnih povratnih modela:

« Dvojno stanje Celije—podjela odgovornosti na izlaznu komponentu koja se brine

o izlazu i komponentu stanja koja je zaduZena za memoriju.
« Mehanizam vrata (engl. gates) kontrolira protok informacija kroz ¢eliju
« Stabilnost algoritma unatraznog prijenosa zbog aditivnhog aZuriranja stanja

U svakom koraku éelije LSTM-a na ulazu prima ugradnju rije¢i x, izlaz iz prethodnog

koraka h~Y i stanje ¢elije (memoriju) iz prethodnog koraka c¢~Y, a na izlazu vra¢a novo
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stanje ¢elije ¢V iizlaz h®. ¢elija LSTM-a koristi tri vrata za kontrolu protoka informacija,
i to vrata novog ulaza 3.3 (engl. input gate), vrata zaboravljanja 3.4 (engl. forget gate) i
izlazna vrata 3.5 (engl. output gate). Vrijednosti pojedinih vrata racunaju se po sljede¢im

formulama:

g0 = (W x® + Uy, hV + by) (3.3)
f(t) = O'(fox(t) + Ufh]’l(t_l) + bf) (3.4)
O(t) = o'(‘/{/oxx(t) + Uohh(t_l) + bo) (35)

akoder, transformacija ulaza ¢\ ra¢una se po formuli:
Takoder, t f | ® f |

¢® = tanh(W . x© + U, h“"D + b,) (3.6)

Vrata LSTM-a rade kao propusnice. Ona mnoZenjem bit-po-bit (Hadamardov pro-
dukt) propustaju ili blokiraju prijenos odredenog dijela informacije. Tako se novo stanje

¢elije LSTM-a racuna po formuli:

c® = f(t) Ot 4 g(t) oYal (3.7)

gdje je © Hadamardov produkt. Izlaz iz ¢elije LSTM-a racuna se kao:

h® = 0® © tanh(c®) (3.8)

Dakle, u svakom koraku celija LSTM-a na osnovu rijeci koja se obraduje i prethodnog
izlaza odlucuje koje ¢e informacije iz memorije zadrzati, a koje odbaciti. Na sli¢an na-
¢in odlucuje koje ¢e ulazne informacije propustiti u memoriju. Konac¢no, odlucuje i koje
¢e informacije iz memorije poslati na izlaz. Arhitektura LSTM mozZe se proSiriti u dvos-
mjerni Bi-LSTM (engl. bidirectional LSTM) model koji se zapravo sastoji od dva LSTM-a,
jedan koji obraduje rijeci u recenici s lijeva na desno, a drugi s desna na lijevo. Tako se
dobiva dvostruka koli¢ina informacije (dva vektora), pa se oni spajaju na odreden nacin,

najceSc¢e zbrajanjem ili konkatenacijom.
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Celija GRU nece biti objasnjena u previse detalja, dovoljno je rec¢i da radi na istom
principu kao i LSTM, ali ne sadrZi dva stanja Celije, pa je arhitektura neSto jednostavnije
s manje parametara. Iako su se arhitekture zasnovane na ¢elijama LSTM i GRU pokazale
kao unaprjedenje u odnosu na jednostavne povratne modele, one i dalje imaju ograni-
¢ene mogucnosti pamcenja dugoro¢nih ovisnosti. Jedan od razloga tomu je ogranicena
koli¢ina informacije koja stane vektor stanja Celije, a drugi je taj $to u trenutku procesi-
ranja neke rije¢i model nema uvid "buducnost’. Postoji doza neizvjesnosti u tome kako
¢e se reCenica nastaviti, a model mora na neki nacin sve to uzeti u obzir prilikom enko-
diranja, $to dodatno opterecuje memoriju. Tu na red dolazi sljedeci vazan koncept, a to

je paznja.

Mehanizam paZnje

Mehanizam paznje (engl. attention) prvi je put predstavljen u [17] i pokazao se kljuc-
nim za daljnji razvoj u podrucju. Zasniva se na ideja da se modelu omoguci da "preleti”
preko prethodnih rijeci u recenici i stavi fokus na one koje su relevantne za rije¢ koja se
trenuta¢no obraduje. Na taj se nacin rasterecuje memorija i efikasnije dodaje relevantna

informacija izlazu.

Neka je g € R vektor upita, K € R™* matrica kljueva i V € R™*" matrica vrijed-
nosti. Ideja je podjela odgovornosti: q i K sadrZe informacije potrebne za pretraZivanje,
odnosno pronalaZenje relevantnih rijeci. Da bi to bilo moguce, treba nam i funkcija ener-
gije (engl. energy function) f, : R?x R*¥ — R koja ¢e za par (upit, klju¢) vratiti skalarnu
vrijednost koja predstavlja relevantnost. Kada se izracuna energija kroz sve korake (di-
menzija T), dobiva se vektor e € RT koji se provladi kroz softmax: a = softmax(e).
Vektor a sadrZzi tezine kojima se mnozZe vrijednosti iz V' i tako kona¢no dobiva vektor
paznje:

a= Z a;v; (3.9)

Skica mehanizma paZnje preko jednoslojnog povratnog modela prikazana je na slici 3.2.
Prvi prijedlog mehanizma paZnje za funkciju energije koristio je skalarni umnoZzak vek-
tora upita i vektora kljuca podijeljen s korijenom dimenzije tih vektora, $to je ostalo naj-

koriStenija varijanta te se naziva Bahdanauova paznja [17].
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Implementacija paznje u LSTM-ovima prili¢no je pojednostavljena. Za vektor upita
koristi se stanje ¢elije g = ¢, a kljucevi i vrijednosti uzimaju se iz izlaza LSTM-a

k® = v® = h®_ Tako se ratunanje energije svodi na:

(T . KB®
ch
e, = ———— (3.10)
dimh
|
amihm
|
I
_____ e e e e e —_
T T Y
v @ v i k@ v I k™ I
$ ‘ |
!
h(l) h(z) h(T) —_— q

ho — RNN — RNN —> 00— RNN

| T I

X1 ) & Xr

Slika 3.2. Mehanizam paZnje preko jednostavnog povratnog modela

3.1.3. Veliki jezicni modeli

Veliki jezi¢ni modeli (engl. large language models, LLM) su duboke neuronske mreZe
koje se naj¢eS¢e temelje na arhitekturi transformera. UCeni su na ogromnim skupovima
(Cesto neoznacenih) podataka kako bi skupili sveobuhvatno razumijevanje prirodnog je-
zika. Imaju jako puno parametara, ogromne kapacitete i pokazuju izvanredne perfor-
manse na zadacima obrade prirodnog jezika, od klasifikacije i oznacavanja pa do prevo-

denja, saZimanja i odgovaranja na pitanja.

Transformeri

Mehanizam paZnje unaprijedio je povratne modele pomogavsi s dugotrajnim pamce-
njem te lakSom propagacijom gradijenta. Prirodno se postavlja pitanje: zaSto ne izgraditi

model koji se u potpunosti oslanja na paznju (engl. fully attentional network)? Jedino $to
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paznji nedostaje je informacija o relativnoj poziciji rijei unutar recenice. Ta se informa-

cija moZe dodati na dva nacina:
+ Fiksnom ugradnjom—za ovaj pristup koriste se sinusne i kosinusne funkcije

« Ucenje ugradnji—ugradnje se nasumicéno inicijaliziraju i uce s ostalim parame-

trima mreze

I to je sve Sto je potrebno za izgradnju modela koji se u potpunosti oslanja na paZnju.
Najpoznatija arhitektura takvog modela naziva se Transformer i predstavljena je u [18],
radu koji se smatra prekretnicom u obradi prirodnog jezika i jednim od pokretaca ne-

davne "eksplozije” velikih jezi¢nih modela.

PaZnja u transformerima

Mehanizam paznje kod transformera razlikuje se od onog kod LSTM-ova po tome §to se
paznja racuna za svaku rije¢ u recenici, i to preko svih drugih rijeci, za razliku od LSTM-
a, gdje se paZnja raCunala samo preko prethodnih rijeci. To se moZe jednostavno zapisati

matri¢cnim umnoskom:

1‘ Linear
MatMul 1
1‘ 4 Concat
SoftMax 1
1 T
Mask (Opt') - ei’[teor‘lti():?duc y L
1 TR E— 1]
Scale A p p
4 Linear L] Linear u Linear u
MatMul
T T
g & ¥ v K Q

Slika 3.3. Koder transformera (preuzeto iz ~ Slika 3.4. Dekoder transformera (preuzeto iz

[18]) [18])
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T

Paznja(Q,K,V) = softmax(QK )14 (3.11)

k

Gdje su Q, K i V matrice upita, kljuCeva i vrijednosti, a d, = d, dimenzije kljuCeva
i vrijednosti. Transformeri koriste paznju s vise "glava” (engl. multi-head attention) koja
se implementira linearnom projekcijom kljuceva, upita i vrijednosti u razli¢ite prostore
(8 "glava” u izvornom radu), te se za svaki prostor paznja racuna zasebno. Rezultati svake
"glave” se konkateniraju i ponovno projicira u konac¢ni rezultat. Takoder, postoji iznimka
u kojoj se paznja ne smije racunati preko rijeci koje dolaze poslije odredene rijeci u rece-
nici. U tom slucaju, koristi se "maska” kojom se prekrivaju te rijeci. Sve je to vidljivo na
skicama slika 3.3.13.4.

Qutput
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
(CAdd & Norm |<_:
@ Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 7 Nx
Nix | Add & Norm |<-\
¢—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Altention
A ) At 4
\_ J L —
Positional ®_@ @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

Figure 1: The Transformer - model architecture.
Slika 3.5. Arhitektura transformera (preuzeto iz [18])
Arhitekturu transformera ¢ine dvije komponente: koder (engl. encoder) i dekoder

(engl. decoder). Obje komponente zapocinju pretvaranjem ulaznih rije¢i u ugradnje i

dodavanjem informacije o poziciji. Nakon toga, svaka se komponenta sastoji od viSe slo-
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jeva (6 u izvornom radu) koji su arhitekturno jednaki, ali s razli¢itim parametrima. Kod
kodera, svaki se sloj sastoji od dva podsloja: mehanizma paZnje s viSe glava i potpuno
povezanog unaprijednog sloja. Ulazi u mehanizam paznje kodera su ugradnje rijeci iz
ulaza. Kod dekodera, svaki se sloj sastoji od tri podsloja: dva mehanizma paznje s viSe
glava i jednog potpuno povezanog unaprijednog sloja. Ulazi u prvi mehanizam pazZnje
dekodera su ugradnje rijeci koje je dekoder do tada generirao (ovdje se koristi maska za
prekrivanje tokena koje odredena rije¢ nije vidjela kada je bila generirana). Kod dru-
gog mehanizma paZznje, kljucevi i vrijednosti dobivaju se od izlaza iz dekodera, dok su
upiti dobivaju od izlaza iz prvog mehanizma paznje dekodera. 1zlazi iz dekodera prolaze
kroz linearni sloj i aktivaciju softmax nakon ¢ega se dobiva distribucija vjerojatnosti po

rijeCima iz vokabulara. Skica cijele arhitekture prikazana je na slici 3.5.

BERT

Jedna od poznatijih primjena transformerske arhitekture je BERT (engl. Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) [19]. BERT koristi samo koder transformera

i uci ga na dva zadatka:

« Predvidanje skrivene rije¢i—(engl. masked language modelling)—modelu se daje
recenica u kojoj je udio rijeci zamijenjen tokenom [MASK], model u¢i predvidati

skrivene rijeci

« Predvidanje sljedece re¢enice—model predvida nalazi li se neka reCenica nepo-

sredno iza zadane ili ne

Rezultat je koder koji generira ugradnje obogacene kontekstom koje se mogu koristiti za
razne zadatke klasifikacije, oznacavanja, pa ¢ak i generiranja teksta. U izvornom radu
BERT je ucen na engleskom korpusu od 3.3 milijarde rije¢i. Kako se pokazao izrazito
uspjeSnim, pocele su se pojavljivati ina¢ice BERT-a u¢ene na drugim jezicima. Inacica
ucena na 8 milijardi tokena bosanskog, hrvatskog, makedonskog i srpskog jezika nosi

ime BERTI¢ i predstavljena je u [10].

(m)BART

BART (engl. Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) [20] je koder-dekoder mo-

del temeljen na arhitekturi transformera koji je ucen na zadatku rekonstrukcije teksta.
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Tijekom ucenja u ulazne recenice razliitim tehnikama unesena je odredena koli¢ina
Suma, a model je ucio ukloniti Sum i rekonstruirati izvornu recenicu. BART je izvorno
ucen na engleskom jeziku, da bi kasnije nastao i mBART (engl. Multilingual BART)
[21] koji je ucen na 25 jezika, te proSirenje na dodatnih 25 jezika, ukljucujuci i hrvatski,

mBART-50 [22].

(m)T5

Model T5 (engl. Text-to-Text Transfer Transformer) [23] koristi arhitekturu transformera
i uci ju na zadatku rekonstrukcije teksta (slicno kao i BERT i BART), ali s bitnom razli-
kom: kod modela T5, umjesto da se maskiraju pojedini tokeni (rije¢i) u ulaznom tekstu,
maskiraju se Citavi rasponi rijeci. Cilj ovakvog pristupa je da se model bolje nauci gene-
rirati tekst. Ovaj model sve zadatke obrade prirodnog jezika (prevodenje, klasifikacija,
generiranje teksta) svodi na "text-to-text" format, gdje su i ulazi i izlazi u tekstualnom
obliku. Model mT5 [24] proSiruje T5 uce¢i ga na mC4 korpusu [25] koji sadrzi preko 100

jezika, ukljucujucdi i hrvatski.
GPT

GPT (engl. Generative Pre-trained Transformer) [26] je model temeljen na transformeru
koji je osmisljen s ciljem boljeg razumijevanja i generiranja teksta. Arhitektura se sastoji
od viseslojnog dekodera transformera (bez kodera) koji je u¢en na zadatku predvidanja
sljedece rijeci u sekvenci. Model je prvi put predloZen 2018., a do sada je razvijeno ne-
koliko inacica. Najnovija, pod nazivom GPT-4 [27], ima procijenjenih 1.7 bilijuna para-

metara [28].

3.1.4. Augmentacija podataka

Augmentacija podataka (engl. data augmentation) tehnika je koja se ¢esto koristi u po-
drudju strojnog ucenja, a sluzi za povecanje koli¢ine podataka dostupnih za u¢enje mo-
dela. Postoji vise razloga zbog kojih bi se mogli odluciti na augmentaciju podataka. Za
pocetak, ovisno o zadataku, ¢ak i prikupljanje neoznacenih podataka moze predstav-
ljati izazov. Ako su pak neoznaceni podaci dostupni i treba ih oznaciti, to gotovo uvijek
predstavlja izazov. Ru¢no oznacavanje podataka Cesto zahtijeva stru¢nost i koordinaciju

anotatora, skupo je i dugotrajno. Augmentacija podataka omogucava da na se razne na-
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¢ine stvore novi, sinteticki primjeri koji mozda nece imati jednaku vrijednost kao stvarni
podaci, ali i dalje mogu poboljsati performanse i dati uvid u to kako bi model mogao raditi

sa stvarnim podacima.

Augmentacija podataka izvorno je ideja koriStena u racunalnom vidu [29] koja se
prosirila i na ostale domene, pa tako i obradu prirodnog jezika. Jednostavne metode
augmentacije ukljuuju zamjenu rijeci sinonimima, permutaciju ili dodavanje rijeci u
recenicu [30]. Naprednije metode koriste modele dubokog ucenja, pa tako i velike jezi¢ne
modele (LLM) za oznacavanje postojec¢ih podataka ili generiranje novih. U [31] pokazalo
se da, iako stvarni podaci ili oni koje su oznacavali ljudski anotatori rezultiraju znac¢ajno
boljim performansama, augmentacija koriStenjem velikih jezi¢nih modela i dalje moZe

biti korisna kada postoji nedostatak stvarnih podataka.

3.1.5. Metrike evaluacije

U ovom poglavlju predstavljene su metrike koje se u radu koriste za evaluaciju modela.
Iako se u obradi prirodnog jezika Cesto koriste metrike BLEU (engl. Bilingual Evalu-
ation Understudy) [32] i ROUGE (engl. Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalu-
ation) [33], one nisu prikladne za ovaj zadatak: metrika ROUGE razvijena je za evalu-
aciju saZzimanja teksta i fokusira se na odziv, dok je metrika BLEU po nekim ocjenama
prestroga, pogotovo kada se radi o morfolosko bogatim jezicima [34]. Metrike koje se

koriste u ovom radu su chrF i CER.

chrF

chrF je metrika koja mjeri sli¢nost izmedu dvije sekvence oslanjajuci se na F-mjeru na
razini nizova znakova. Za pocetak se iz ciljne sekvence i sekvence koja se evaluira uzi-
maju svi podnizovi znakova duljine n (uz preklapanje). U izvornom radu koristise n = 6.

Zatim se racunaju preciznost i odziv:

« chrFP—preciznost, odnosno postotak podnizova iz evaluirane sekvence koji imaju

svoj par u ciljnoj sekvenci

« chrFR—odziv, odnosno postotak podnizova iz ciljne sekvence koji imaju svoj par

u evaluiranoj sekvenci
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nakon toga, mjera chrF racuna se kao:

chrFP - chrFR
hrF = (1 2 3.12
it (145 )BZChrFP + chrFR (3.12)

gdje parametar 8 odreduje koliko je puta odziv vazniji od preciznosti. Najc¢esce se koristi

g =1

CER

CER (engl. Character Error Rate) je mjera koja se koristi za evaluaciju sli¢nosti izmedu
dvije sekvence. Temelji se na Levenshteinovoj udaljenosti. Levenshteinova udaljenost
jedna je od najstarijih mjera slicnosti izmedu dvije sekvence. Mjeri koliko je minimalno
operacija nad jednim znakom potrebno da bi se jedna sekvenca izjednacila s drugom.
Operacijama nad jednim znakom smatraju se brisanje, umetanje ili zamjena znaka. Na-
kon toga, CER se racuna dijeljenjem Levenshteinove udaljenosti s duljinom ciljne sek-

vence.
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4. Eksperimentiirezultati

U ovom poglavlju bit ¢e predstavljene postavke provedenih eksperimenata te njihovi re-
zultati. Svaka radnja koja je zahtijevala znacajnije racunalne resurse izvodila se preko

platforme Kaggle [35] na dvije GPU jedinice NVIDIA Tesla T4 [36].

4.1. Podaci

Nakon ru¢ne provjere podataka i dotjerivanja onih koji su sadrzavali nepravilnosti ili

redundancije, konacne brojke izgledale su ovako:
« COPA: 1500 primjera
« Mici Princ: 1530 primjera
« Pjesme: 1107 primjera
« Rje¢nik: 2323 primjera

Obzirom da je cilj bio fokusirati se na prevodenje recenica, odluceno je da se podaci iz
Cakavskog rjecnika ne koriste u testiranju i validaciji, ve¢ samo u uc¢enju. Ostala tri skupa
podijeljena suu omjeru 81:9:10 na skupove za ucenje, validaciju i testiranje. Ovako visoki
postotak podataka u skupu za ucenje posljedica je iznimno malog korpusa. Kada su se

podaci spojili, dobili smo:
« Skup za ucenje: 5673 primjera
« Skup za validaciju: 373 primjera
« Skup za testiranje: 414 primjera
Skup za validaciju koriSten je za odabir hiperparametara i zadovoljavajuceg broja epoha
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ucenja. Kod konacnog testiranja, model je u€en na uniji skupova za ucenje i validaciju.
Takoder, bududi da je skup za testiranje sastavljen od tri veoma razli¢ita skupa poda-
taka, u tablicama rezultata dodatno ¢e biti prikazan i rezultat koji je model ostvario na

podacima iz svakog pojedina¢nog skupa (COPA, Mi¢i Princ i Pjesme).

4.2. Augmentacija podataka

Kako bi se pokusalo kompenzirati za manjak podataka, isprobana je augmentacija poda-
taka koriStenjem velikih jezi¢nih modela. Za augmentaciju je odabran GPT-4.1 model.
KoriStena je tehnika "few-shot” upita, gdje se modelu uz opis zadatka daje i nekoliko pri-
mjera. U ovom sluc¢aju koriSten je 3-shot pristup, a primjeri su birani nasumi¢no bez

ponavljanja iz skupa za ucenje. Jedan primjer upita izgledao je ovako:

Generiraj tri relenice na akavskom narjecju te njihove prijevode
na standardni hrvatski jezik:

fuminanti -> Sibice

plavuée -> plutajuce

Kamo bi8 tev zet moju ovcu -> Kamo ZeliS ponijeti moju ovcu

Koristene su zadane postavke modela (temperature=1.0, top_p=1.0, max_tokens=
2048). Kvaliteta samih generiranih podataka bit ¢e diskutirana kasnije, za sada treba
samo napomenuti da su generirani odgovori imali prilicno nekonzistentnu strukturu, te
je bio blagi izazov pravilno izdvojiti generirane recenice. Tu je mozda postojala prilika
za unaprjedenje upita, odnosno davanja strogih uputa oko strukture odgovora, ali zbog
ograniCenih resursa nije bilo moguce provesti naknadne eksperimente. Unato¢ tome,
model je generirao po tri nova para reCenica za svaki upit, Sto je rezultiralo udvostruca-

vanjem skupa za ucenje (ukupno 11346 primjera).

4.3. Osnovni model i naivna arhitektura

Za trivijalnu osnovu koja sluzi kao minimum koji bi model trebao ostvariti koristi se
nepromijenjena reCenica u dijalektu. Razlog zaSto se ovo smije napraviti je upravo jer se
ne radi o klasi¢nom zadatku prevodenja, ve¢ o standardizaciji dijalekta. Mnoge rijeci i

dijelovi rijeci ne razlikuju se u dijalektu i standardnom jeziku, Sto je takoder nesto Sto
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model treba nauciti. Rezultati osnovnog modela su prikazani u tablici 4.1. Zbog slabih

performanci, ova se trivijalna arhitektura nece usporedivati s ostalim modelima.

Skup chrF | CER
Test 38.03 | 0.4297
COPA 31.97 | 0.5174

Mici Princ | 38.69 | 0.4327
Pjesme 49.66 | 0.3009

Tablica 4.1. Rezultati osnovnog modela

Moze se primijetiti da je najveca slicnost izmedu dijalekta i standardnog jezika pri-
sutna u skupu Pjesme, ne§to manja u prijevodu Malog Princa te najmanja u skupu po-

dataka COPA .

Takoder, ideja je bila konstruirati i nauciti jednostavan model koji bi posluZzio kao
joS$ jedan osnovni model za usporedbu. Model koristi prethodno nauceni koder BERTi¢
za ekstrakciju ugradnji rijeci, te sloj LSTM-a s paZznjom kao dekoder. BERTi¢ je u ovom
slu¢aju zamrznut, odnosno njegovi parametri i posljedicno ugradnje se ne mijenjaju.
Ucenje se provodi nad parametrima sloja LSTM i paznjom. Model je u¢en na skupu
za ucenje i na proSirenom skupu za ucenje s augmentiranim podacima te je postigao
izuzetno slabe rezultate, koji su prikazani u tablicama. Rezultati su odraz kompleksnosti
zadataka obrade prirodnog jezika i pokazuju koliko se malo moZe napraviti "iz nule” i s

malo podataka bez koriStenja unaprijed nauc¢enih modela za generiranje teksta.

Skup chrF | CER
Test 20.58 | 1.2257
COPA 21.34 | 1.0999

Mic¢i Princ | 19.93 | 1.0711
Pjesme 20.79 | 1.6088

Tablica 4.2. Rezultati BERTi¢ + LSTM + Attn

Skup chrF | CER
Test 20.81 | 0.7092
COPA 22.26 | 0.6592

Mici Princ | 19.89 | 0.6952
Pjesme 20.32 | 0.7963

Tablica 4.3. Rezultati BERTi¢ + LSTM + Attn s augmentiranim podacima
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4.4. mT5

Za testiranje mT5 modela koristena je njegova najmanja inacica, mT5-small [37], koja
raspolaze s 300 milijuna parametara [24]. Razlog tomu je ograni¢ena memorija dos-
tupna na platformi Kaggle. KoriSten je i pripadajuéi prethodno nauceni MT5Tokenizer.
Stopa ucenja postavljena je na 3e™*, a veli¢ina grupe (engl. batch size) na 4 (ponovno zbog
memorijskih ograni¢enja). ucenjem i validacijom modela ustanovljeno je da se perfor-
manse modela poboljSavaju do ¢ak 16. epohe, nakon Cega krec¢u opadati. Nakon ucenja

na ¢itavom skupu za ucenje dobiveni rezultati prikazani su u tablici 4.4.

Skup chrF | CER | osnovni chrF | osnovni CER
Test 43.73 | 0.3936 38.03 0.4297
COPA 41.22 | 0.4130 31.97 0.5174
Mi¢i Princ | 42.44 | 0.4247 38.69 0.4327
Pjesme 53.13 | 0.3243 49.66 0.3009

Tablica 4.4. Rezultati mT5-small

Ovi rezultati nisu poZeljni, ali ne iznenaduju s obzirom da se radi o najmanjoj inacici
modela i manjku podataka. Model je i dalje ostvario bolje rezultate od osnovnog pristupa
na svim skupovima i metrikama osim CER na skupu Pjesme. Model je uceni na skupu

podataka proSirenog s augmentiranim primjerima. Rezultati su prikazani u tablici 4.5.

Skup chrF | CER | osnovni chrF | osnovni CER
Test 48.02 | 0.3623 38.03 0.4297
COPA 45.46 | 0.3865 31.97 0.5174
Mic¢i Princ | 46.52 | 0.3882 38.69 0.4327
Pjesme 58.17 | 0.2938 49.66 0.3009

Tablica 4.5. Rezultati mT5-small s augmentiranim podacima

Model i dalje ne daje sjajne rezultate, ali je vidljiv napredak s povecanjem koli¢ine

podataka. Model sada nadmasuje osnovni model na svim skupovima i metrikama.

4.5. mBART

Koristi se najop¢enitiju ina¢icu mBART-50 modela, mBART-50-large, koja nije fino po-
deSena ni na jednom specificnom zadatku, ve¢ je sam model prethodno nau¢en s namje-
nom prevodenja [22]. KoriSten je pripadaju¢i mBART50Tokenizer u kojemu je definirano

src_lang = HR_hritgt_lang = HR_hr. Stopa uCenja postavljena je na 3e~>, a veli¢ina
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grupe na 2 (memorijska ogranicenja, a ovdje je koriSten jo$ ve¢i model sa 610 milijuna
parametara). Ucenjem i validacijom ustanovljeno je da performanse modela rastu do 3.
epohe, nakon Cega stagniraju te opadaju. Dobiveni rezultati nakon ucenja na citavom

skupu za ucenje prikazani su u tablici

Skup chrF | CER | osnovni chrF | osnovni CER
Test 55.38 | 0.3112 38.03 0.4297
COPA 52.90 | 0.3337 31.97 0.5174
Mi¢i Princ | 54.38 | 0.3371 38.69 0.4327
Pjesme 63.90 | 0.2450 49.66 0.3009

Tablica 4.6. Rezultati mBART-50-large

Ovaj model daje bolje rezultate, Sto je i o¢ekivano s obzirom na veli¢inu i namjenu.
Model je takoder u¢en na proSirenom skupu za u€enje s augmentiranim primjerima, a
rezultati su prikazani u tablici 4.7. Augmentirani podaci ne rade drasti¢nu razliku, ali

ponovno poboljSavaju performanse modela po svim kriterijima.

Skup chrF | CER | osnovni chrF | osnovni CER
Test 58.66 | 0.2857 38.03 0.4297
COPA 55.85 | 0.3113 31.97 0.5174
Mi¢i Princ | 57.87 | 0.3095 38.69 0.4327
Pjesme 67.20 | 0.2183 49.66 0.3009

Tablica 4.7. Rezultati mBART-50-large s augmentiranim podacima

4.6. GPT-4

Konacno, na zadatku je testirana i GPT arhitektura, i to nova GPT-4.1 inacica. Iako je
ovaj model nekoliko redova veli¢ine veci od ostalih koriStenih modela, GPT-4.1 se ne pre-
uzima i pokrece lokalno, ve¢ se koristi putem OpenAl API-ja [38]. Takoder, posljedica
ovakvog pristupa je nemogucnost ucenja, odnosno u ovom slucaju finog podeSavanja
(engl. fine-tuning) modela. Umjesto toga, koristi se ucenje kroz upite. To znaci da se,
ako je miSljenje da ¢e to poboljsati performance modela, uz upit mogu priloZiti i neki
primjeri. Ti primjeri nece utjecati na model nakon S$to se upit izvr$i, ali mozda ¢e tre-
nutacno usmjeriti model prema Zeljenom cilju. Takav se pristup naziva "few-shot" upit,
za razliku od "zero-shot” upita, gdje modelu nisu dostavljeni primjeri, ve¢ samo upit. Na
GPT-4.1 arhitekturi isproban je "zero-shot” i "3-shot" pristup. Primjer upita u "3-shot”

pristupu izgleda ovako:
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Prevedi sljedele relenice s Cakavskog narjeCja na standardni hrvatski
po uzoru na sljedeCe primjere:

Komet je pasa zuz mesec. -> Komet je proSao uz mjesec.

Ukno je bilo muotno. -> Prozor je bio mutan.

Ni8 ne vidi§ -> NiSta ne vidi$s

0. Moj taj je nesta.

1. Ni se ciepilo.

2. Je pljuknu zvakaco.

Ponovno, kao §to je spomenuto u 4.2., izazovno je bilo pravilno izdvojiti prijevode iz
generiranih odgovora. Za model su ponovno koriStene zadane postavke. Rezultati su

prikazani u tablicama 4.8. 1 4.9.

Skup chrF | CER | osnovni chrF | osnovni CER
Test 59.17 | 0.3465 38.03 0.4297
COPA 57.99 | 0.3511 31.97 0.5174
Mic¢i Princ | 57.70 | 0.3830 38.69 0.4327
Pjesme 66.83 | 0.2936 49.66 0.3009

Tablica 4.8. Rezultati GPT-4.1 s "zero-shot" upitom

Skup chrF | CER | osnovni chrF | osnovni CER
Test 59.58 | 0.3294 38.03 0.4297
COPA 59.62 | 0.3200 31.97 0.5174
Mi¢i Princ | 58.46 | 0.3469 38.69 0.4327
Pjesme 62.88 | 0.3179 49.66 0.3009

Tablica 4.9. Rezultati GPT-4.1 s "3-shot” upitom

4.7. Usporedba rezultata

Iako rezultati nisu na visokoj razini, u njima se daju primijetiti odredene pravilnosti.
Kao prvo, svi su modeli postigli najbolje rezultate na skupu Pjesme, $to je ocekivano s
obzirom na najvisu sli¢nost izmedu dijalekta i standarda u tom skupu. Druga stvar koja
se mozZe primijetiti je da je, bez iznimke, najveci napredak u odnosu na osnovni model
postignut na skupu podataka DIALECT-COPA , ¢emu opet pogoduje najniZa polazna
tocka u osnovnom modelu. Unatoc¢ tome, kod modela GPT-4.1 dolazi do boljih rezultata

na skupu DIALECT-COPA nego na prijevodu Malog Princa, isto kao i u CER metrici na

28



modelu mT5. Konacno, moZe se primijetiti da modeli bez iznimke imaju bolje perfor-
mance kada se skupu za ucenje dodaju augmentirani primjeri, $to je takoder ocekivani
za ovako mali skup podataka. Sto se ti¢e usporedbe samih modela, GPT-4.1 je oceki-
vano pokazao najbolje performanse, dok je mBART-50-large bio ne$to iza. mT5-small
pokazao se najslabijim odabirom za ovaj zadatak. Pokazuje se visoka korelacija izmedu

veli¢ine modela i njegovih performansi.
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5. Rasprava i zakljucak

Nakon provodenja eksperimenata, glavni dojam koji se moZe steéi je da eksperimenti
nisu zadovoljili o¢ekivanja. Rezultati koji su prikazani nisu na razini koja bi se zahtije-
vala od modela koji bi trebao standardizirati dijalektne tekstove na standardni jezik za
daljnju obradu. Glavni razlog tomu leZi u podacima, i to kroz dvije dimenzije: koli¢inu

i kvalitetu.

Koli¢ina podataka

Moguce je da bi za neki drugi zadatak obrade prirodnog jezika, poput klasifikacije ili
oznacavanja, pa ¢ak i takav zadatak vezan uz dijalekte (detekcija recenica ili rijeci u dija-
lektnom obliku) ova koli¢ina podataka bila dovoljna za neke prihvatljive rezultate. Me-
dutim, Cini se da zadatak standardizacije iziskuje neSto veci korpus podataka. U prilog
tome ide i ¢injenica da su svi modeli pokazali bolje performanse po svim kriterijima kada
su uceni na skupu podataka proSirenim augmentiranim primjerima. Ti su augmentirani
primjeri bili upitne kvalitete, ali svejedno su doprinijeli generalnoj sposobnosti modela
da nauci generirati smislenu recenicu na izlazu. Ostaje otvoreno pitanje koliko bi dobro
modeli mogli prevoditi ¢akavsko narjecje kada bi im se pruzila odgovarajuca koli¢ina

primjera.

Kvaliteta podataka

Obzirom na to iz kojih su izvora podaci prikupljani, o¢ekivano je da ¢e u njima biti odre-
denih nekonzistentnosti. Cakavski rje¢nik tu je mozda najkonzistentniji, obzirom da je
stvaran s ciljem da primjeri sadrzZe doslovne prijevode. Iznenaduju¢e mnogo konzistent-
nosti prisutno je u zbirci pjesama, gdje se moglo oCekivati i viSe razli¢itosti s obzirom
na pjesnicku slobodu izrazaja. Ta sloboda izrazaja prisutna je u prijevodu Malog Princa,

gdje se neke recenice potpuno razlikuju po strukturi i redoslijedu rijeci, iako zadrZavaju
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suStinu znacenja. Sli¢no je i sa skupom DIALECT-COPA . Treba uzeti u obzir da ti sku-
povi nisu stvarani da bi se koristili kao prijevod izvornog teksta na ¢akavski, ve¢ kao
zasebne cjeline. Tu se ne dovodi u pitanje kvalitetu zasebnih recenica na ¢akavskom na-
rjecju, ve¢ njihovu upotrebljivost za ovaj specifi¢ni zadatak kada ih se upari s izvornim
tekstom. Medutim, kvaliteta u oba smisla upitna je kod augmentiranih primjera, buduéi

da ni sam GPT-4.1 model nije pokazao visoke performanse na zadatku standardizacije.

Dojam je da bi jedan kvalitetan projekt stvaranja skupa podataka uz izvorne govor-
nike i lingviste napravio mnogo po pitanju unaprjedenja daljnjih eksperimenata u ovom

uskom podrugju.
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Sazetak

Model i skup podataka za prevodenje €akavskog narjecja na
standardni hrvatski jezik

Florijan Sandalj

U ovom radu istraZuje se standardizacija ¢akavskog narjecja na standardni hrvatski
jezik koriStenjem metoda obrade prirodnog jezika. Opisuju se izvori podataka te njihova
priprema i konstrukcija kona¢nog skupa podataka. Za proSirenje skupa za ucenje ko-
risti se augmentacija podataka velikim jezi¢nim modelom GPT-4.1 Opisuje se teorijska
pozadina potrebna za razumijevanje koriStenih arhitektura. Na zadatku standardizacije
testiraju se Cetiri arhitekture: BERTi¢ + LSTM, mT5-small, mBART-50-large i GPT-4.1.

Prikazuju se i komentiraju rezultati.

Kljuéne rijeci: obrada prirodnog jezika; ¢akavsko narjecje; standardizacija dijalekta;

augmentacija podataka
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Abstract

Model and dataset for translating the Chakavian dialect into
the standard Croatian language

Florijan Sandalj

This paper explores the standardization of the Cakavian dialect into the standard
Croatian language using natural language processing (NLP) methods. It describes the
data sources, their preparation, and the construction of the final dataset. To expand the
training set, data augmentation is performed using the large language model GPT-4.1.
The theoretical background necessary for understanding the architectures used is pre-
sented. Four architectures are tested on the standardization task: BERTi¢ + LSTM, mT5-

small, mBART-50-large, and GPT-4.1. The results are presented and discussed.

Keywords: natural language processing; chakavian dialect; dialect standardization;

data augmentation
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