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Introduzione

La traduzione ¢ da secoli I’attivitd umana che permette I’incontro fra lingue e
culture diverse. Si tratta essenzialmente della produzione di un testo di arrivo (o
metatesto) a partire da un testo di partenza (o prototesto). Come afferma il linguista,
semiologo e traduttore italo-americano Roman Jakobson (Bertazzoli 2020, p.26),
una traduzione non avviene solo tra lingue con sistemi linguistici differenti, ma
anche tra testi appartenenti allo stesso codice. Il linguista individua tre diversi tipi
di traduzione: intralinguistica, intersemiotica, interlinguistica. La prima indica la
riformulazione di un testo utilizzando altre parole appartenenti allo stesso sistema
linguistico. La seconda individua la trasposizione di un testo da un mezzo ad un
altro, ad esempio I’adattamento cinematografico di un romanzo. La terza tipologia,
invece, indica cid che tutti noi comunemente intendiamo per traduzione, ovvero la
produzione di un testo di arrivo a partire dall’interpretazione di un testo di partenza
elaborato con segni linguistici differenti. Negli ultimi decenni, con lo sviluppo di
programmi sempre piu sofisticati, I’interpretazione di questi segni linguistici ¢ stata
delegata a software di traduzione automatica, che traducono in pochi secondi testi
scritti od orali da una lingua ad un’altra. La domanda allora sorge spontanea, la
traduzione ¢ la semplice transcodifica di segni linguistici o qualcosa di piu?

Secondo Raffaella Bertazzoli, la traduzione ¢ molto di piu di una semplice
trasposizione di segni. Si tratta di “uno scambio con I’altro non semplicemente
strumentale, ma [di un incontro] espressivo € comunicativo tra lingue e sistemi
culturali [diversi]” (Bertazzoli 2020, p. 7). Se questo fosse vero, il traduttore umano
potrebbe essere ancora considerato una figura indispensabile che non verra
completamente sostituita in futuro? O in alcune tipologie di testo, come 1’articolo
di giornale, la traduzione automatica riesce a raggiungere i livelli della traduzione
umana? A queste domande si cerchera di rispondere all’interno della presente tesi.

Lo scopo della ricerca svolta per questa tesi ¢ di confrontare e analizzare testi
originali scritti in russo con le relative traduzioni italiane, realizzate da esseri umani
e da due software di traduzione automatica: Google Translate ¢ DeepL. 11 genere
testuale analizzato ¢ ’articolo di giornale pubblicato online. Verranno effettuate

una serie di analisi quantitative dei testi per verificare se ¢ possibile studiare



determinati aspetti traduttivi solo attraverso 1’uso di software di analisi testuale
quantitativa.

In primo luogo, verra analizzata la correttezza delle traduzioni di acronimi,
abbreviazioni, prestiti stranieri, forestierismi e traslitterazioni dall’alfabeto cirillico
a quello latino e viceversa. Inoltre, si studiera la traduzione di termini, che almeno
in teoria, prevedono una sola traduzione possibile (es. Kpemnr > Cremlino),
controllando se il numero delle occorrenze di tali parole sia lo stesso sia nei testi
originali che nelle traduzioni. Si confrontera, quindi, la capacita dei programmi di
traduzione automatica di tradurre correttamente diverse tipologie di parole,
considerando come variante corretta la traduzione umana. Infine, oltre alle
differenze tra HT (human translation o traduzione umana) e MT (machine
translation o traduzione automatica), si osserveranno anche le differenze tra 1 due
programmi di traduzione automatica. Il software utilizzato per questa analisi sara
AntConc. In questa prima fase ci si aspetta che determinate parole, come
forestierismi, prestiti stranieri o acronimi, non vengano sempre tradotti
correttamente dai programmi di machine translation, perché la traduzione
automatica non ¢ precisa nel tradurre costruzioni lessicali, semantiche e
pragmatiche complesse (Li et al. 2014, p. 190). Ad esempio, ci si puo aspettare che

1

il forestierismo “renerpam kaHaa ~ non sia sempre riconosciuto come nome proprio

di un social network, ma venga tradotto a volte con “canale telegrafico”. D’altra

2 0 “Koponasupyc™, i quali

parte, ci si aspetta che termini come “Kpemmus”
teoricamente dovrebbero avere una traduzione univoca ed essere presenti tanto nel
testo russo quanto nelle traduzioni, abbiano in realtd un numero di occorrenze
diverso nella traduzione umana. Una delle cause puo essere ricondotta alla tipologia
di traduzione che viene effettuata. Nella presente tesi, infatti, si analizzera la
traduzione per il web, nello specifico la traduzione di articoli pubblicati su un sito

web. In questo caso ’obiettivo del traduttore ¢ quello di “adattare un testo dalla

!'trad. Canale Telegram
2 trad. Cremlino

3 trad. Coronavirus



lingua di origine a quella di destinazione prendendo in considerazione la cultura del
Paese ricevente, il contesto sociale [...] oltre che il medium utilizzato” (Torresin
2022, p. 20). Un esempio di adattamento puo essere la traduzione di “koponaBupyc”
in “pandemia”, anche se la traduzione letterale ¢ “‘coronavirus”.

In secondo luogo, per confrontare la semplicita lessicale delle traduzioni umane
e quelle automatiche, verranno confrontati due parametri: il Type Token Ratio (cfr.
cap. 2.2) e la lunghezza media di una frase nelle singole traduzioni umane e
automatiche (cfr. Ondelli & Viale 2010, pp. 3-5). Questa analisi ¢ presente nella
ricerca di Kunilovskaya et al. (2018), in cui sono state confrontate traduzioni di
traduttori professionisti con quelle di studenti di traduzione. Nello studio ¢ stato
scoperto che tendenzialmente gli studenti tendono a produrre traduzioni meno
complesse lessicalmente e ad essere piu influenzati dai testi originali rispetto ai
traduttori professionisti. Date le caratteristiche della traduzione automatica, che
tende a tradurre in modo letterale ed ¢ altamente influenzata dal testo di partenza
(Ibanez 2021), si ipotizza che i risultati di Kunilovskaya et al. (2018) sulle
traduzioni di studenti siano simili a quelle delle traduzioni automatiche. Ci si
aspetta, quindi, che le traduzioni automatiche abbiano una minor varieta lessicale e
sintattica rispetto alle traduzioni umane (cfr. Kunilovskaya et al. 2018).

Successivamente, si proseguira con un’analisi degli argomenti (fopic) contenuti
negli articoli originali russi, per confrontarli con il numero e la tipologia di topic
presenti nelle traduzioni umane e automatiche. Si verifichera se il numero di fopic
¢ rispettato nelle human translation e machine translation o se sussistono delle
differenze tra gli originali e le traduzioni e tra HT e MT. In questo modo si potra
capire se 1 traduttori umani si prendono delle liberta allontanandosi dal testo
originale o meno. In questa fase di lavoro si utilizzera il software Iramuteq. Ci si
aspetta che il numero e la tipologia di fopic delle traduzioni automatiche siano le
stesse degli originali, perché traducono in modo piu letterale rispetto a un essere
umano (Ibanez 2021). Al contrario, le traduzioni umane potrebbero avere categorie
leggermente diverse dovute alle tecniche di traduzione di adattamento, messe in
atto da un traduttore umano quando traduce per un pubblico che non conosce le

tradizioni e la cultura di quel paese straniero (cfr. Torresin 2022, p. 20).



In seguito, verranno studiate le similitudini e le differenze stilistiche tra 1 testi
originali russi e le relative traduzioni umane e automatiche. Per questa analisi verra
utilizzato il pacchetto stylo all’interno del programma R e si fara uso della cluster
analysis. Si ipotizza che i traduttori umani siano meno influenzati dallo stile di
scrittura degli autori originali dei testi, perché non traducono sempre in modo
letterale come i traduttori automatici. Al contrario, si suppone che un traduttore
automatico produca traduzioni con uno stile piu simile all’autore originale del testo
in russo. Si sottolinea che, in questa analisi, con il termine “stile” si intende solo
I’insieme di bigrammi, trigrammi o delle prime 7 parole piu frequenti all’interno di
un testo (Eder et al. 2016, pp. 107-106).

Nell’ultima fase di ricerca, verra fatto uso del metodo machine learning per
verificare se e in che misura un algoritmo sia in grado di distinguere la mano del
traduttore umano da quella del traduttore automatico (Google Translate o DeepL).
Per questo scopo si utilizzeranno due algoritmi di Authorship Attribution (Support
Vector Machine e Random Forest), che verranno eseguiti all’interno del programma
R. Sulla base degli studi precedenti (cfr. Li et al. 2015; Fu et al. 2021) ¢ stato
confermato che, attraverso il machine learning, un algoritmo sia in grado di
distinguere la traduzione automatica da quella umana. Di conseguenza ci si aspetta
che anche gli algoritmi sopracitati possano individuare correttamente le traduzioni
umane.

Infine, si ipotizza che in tutte le analisi sara evidente la superiorita del software
di traduzione DeepL rispetto a Google Translate. Entrambi i programmi sono in
grado di elaborare bilioni di parole sia nel testo di partenza che nel testo di arrivo
(Costa-jussa et al. 2012, p. 254), ma solo in DeepL vengono effettuati regolarmente
dei test qualitativi da traduttori professionisti, che giudicano la resa migliore tra un
gruppo di traduzioni automatiche eseguite da DeepL e altri programmi concorrenti.
E stato verificato che DeepL supera la concorrenza in un rapporto di 3:1. (cft.

https://www.deepl.com/en/whydeepl).
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1. Contesto

1.1. Traduzione Automatica: definizione e tipologie

Con il termine Traduzione Automatica o Machine Translation (MT) ci si
riferisce a una branca della linguistica computazionale che studia 1’uso di
programmi informatici per tradurre testi da una lingua di partenza a una lingua
d’arrivo (Costa-jussa et al. 2012, p. 246). I software di traduzione automatica non
vanno confusi con i software di traduzione assistita, che hanno il compito di aiutare
il traduttore nel suo lavoro senza, perd, fornirgli la traduzione del testo (Hutchins
2001, p. 6). Esistono diverse tipologie di MT e un modo per classificarle ¢
analizzare la loro metodologia di base. Si possono individuare due approcci
differenti di MT: 1 rule-based machine translation (RBMT) e 1 corpus-based
approach.

La RBTM si fonda su una serie di regole linguistiche individuate da un gruppo

di esperti linguistici umani. L’algoritmo alla base dei sistemi RBTM ¢ costituito da
diversi step, che all’interno di questa tesi riassumeremo nelle seguenti fasi (cfr.
Costa-jussa et al. 2012):

1. Analisi del testo: il programma segmenta il testo in gruppi di frasi seguendo
delle indicazioni preimpostate dagli esperti linguistici, controlla i segmenti
in un dizionario e fornisce dei risultati sulle possibili traduzioni;

2. Transfer da un codice linguistico all’altro: il software trova la traduzione piu
adatta tra le porzioni di testo che prevedono piu di una traduzione e risolve
eventuali problemi di disambiguazione nel testo di partenza per trovare
I’equivalente corretto nella lingua target;

3. Produzione della traduzione: il programma trova le divergenze grammaticali
tra la lingua di partenza e la lingua di arrivo (e.g. concordanze di genere e
numero), crea sequenze di chunk (porzioni di testo) ordinate e sostituisce i
chunk della lingua di partenza nella lingua di arrivo. Infine, viene effettuato
un controllo ortografico per correggere eventuali refusi.

Questo approccio venne utilizzato per creare i primi software di traduzione
automatica, ed ¢ possibile trovarlo ancora oggi in programmi come Apertium o

Translendium. 11 problema di questo tipo di traduzione automatica ¢ che richiede



un grande investimento di tempo e di personale specializzato, per questo motivo
non ¢ piu molto utilizzato (Costa-jussa et al. 2012, p. 249).

La maggior parte dei programmi di traduzione automatica, infatti, si basavano
fino a pochi anni fa sul corpus-based approach. Quest’ultimo estrae in modo
automatico la propria ‘conoscenza’ partendo dall’analisi di esempi di traduzione
presi da corpus di testi paralleli creati da esperti umani (Costa-jussa et al. 2012, p.
247). All’interno del corpus-based approach possono essere distinte due tipologie
di traduzione automatica: example-based machine translation (EBMT) e statistical-
based machine translation (SMT).

EBTM utilizza come database corpus bilingui di testi paralleli e traduce per
analogia nuovi testi (Costa-jussa et al. 2012, p. 247). Anche SMT parte da testi
paralleli, ma fa uso del machine learning per analizzare 1 testi di partenza e le
traduzioni umane per creare soluzioni nuove e non previste dal corpus di testi
iniziale. Questa tipologia di MT si basa sulla traduzione di una stringa* del testo di
partenza (source string) in una stringa nella lingua di arrivo (target string) cercando
tra tutte le possibili target string quella che ¢ ha la probabilita maggiore di essere la
traduzione piu fedele all’originale. Questo processo puo essere sintetizzato con la

seguente formula:

tI = argmax P(ts])
ty

Fig. 1 (da Costa-jussa, et al. 2012, p. 249)

Dove ¢ e s indicano rispettivamente target string e source string, mentre [ e J
sono il numero delle parole delle frasi target e source. Con argmax si intende
un’operazione specifica del machine learning, che permette in generale di trovare
un argomento (qui una stringa) con il grado di probabilita piu alto possibile. I primi
programmi SMT moderni hanno implementato tale approccio utilizzando un

modello lineare-logaritmico per ottenere la traduzione di una stringa con una

4 Stringa: “sequenza finita di caratteri alfanumerici registrata in memoria o in un altro supporto
(nastro, disco, ecc.), che rappresenta dati in forma codificata”
(https://www.treccani.it/vocabolario/stringa2/)
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probabilita di correttezza maggiore (Li, et al. 2015, p.1). Questo sistema puo essere

sintetizzato nel seguente schema:

Source Language Text

*\

Preprocessing

A4 Pis|t) Translation model I
b h
Global Searc Lexicon model I

argmax P(t)

Language model

é—{other feature functionsl

W

Postprocessing

v

Target Language Text

Fig. 2 (da Costa-jussa, et al. 2012, p. 250)

Con il termine source language text si intende il testo di partenza che, una volta
inserito nel sofiware di MT, viene diviso in unita fondamentali di traduzione (fase
di preprocessing), che possono essere sia parole (per i vecchi sistemi word-based)
sia frasi (nei sistemi piu recenti phrase-based). Le unita di traduzione vengono
riconosciute dal sistema come stringhe in base alla lunghezza media delle frasi (o
parole nei sistemi word-based) stimata sui testi bilingui allineati, usati per ‘allenare’
il programma alla traduzione. Nella fase di global search argmax vengono utilizzati
diversi modelli. Il primo ¢ il translation model costituito da tutte le traduzioni
possibili di una stringa contenute nel fraining corpus. Inoltre, 1 sistemi SMT
utilizzano un modello lessicale e uno linguistico (/exicon model e language model),
che permettono rispettivamente di calcolare la probabilita di tradurre una stringa
parola per parola e la probabilita che una stringa si presenti all’interno di un’altra.

Infine, 1 programmatori possono decidere di aggiungere delle funzioni aggiuntive

11



(other feature functions) per migliorare la performance del software (Costa-jussa et
al. 2012, p. 250-251). Il problema di questo approccio ¢ che risulta difficile da
applicare nei casi di lingue meno utilizzate, come I’islandese, perché potrebbe non
esistere una quantita di testi sufficiente per un corretto funzionamento della SMT.
In questi casi la rule-based machine translation potrebbe essere piu proficua (Ibid.,
p. 249). Data la grandezza del corpus con cui i programmi SMT lavorano, lo studio
condotto da Costa-jussa et al. (2012), ha confermato che la statistical-based
machine translation riesce a lavorare meglio sull’aspetto semantico rispetto ai rule-
based approaches, probabilmente grazie all’enorme quantita di dati contenuti nel
training corpus che permettono di avere un contesto d’uso delle parole piu elevato.

Nonostante la diffusione e la precisione dei software di traduzione SMT, negli

ultimi anni si € sviluppato un ulteriore tipologia di traduzione automatica: la neural
machine translation (NMT). 1l decennio scorso molte aziende, tra cui Google a
partire dal 2016, hanno iniziato ad abbandonare gradualmente la traduzione
statistical-based per utilizzare la NMT. I sistemi NMT si fondando in generale su
network neurali, detti encoder e decoder. 11 primo legge e codifica una frase del
testo di partenza (source sentence) in un vettore di lunghezza fissa, il secondo
produce la traduzione effettiva a partire dalla decodifica del vettore (Bahdanau et
al. 2015, p. 1). Il grande vantaggio della NMT ¢ che non ha bisogno
necessariamente dell’intervento umano e puo funzionare autonomamente. Inoltre,
riesce, almeno in teoria, ad affrontare meglio la traduzione di periodi complicati
con frasi dipendenti molto distanti dalla principale (long-distance dependencies),
che comportano dei problemi nella fase di allineamento e rappresentano una sfida
per 1 software SMT (cfr. Wang et al. 2017). Purtroppo, questa tipologia di
traduzione automatica non ¢ infallibile e, come scrivono Wang et al. (2017) nel loro
studio, presenta tre problemi principali:

1. Coverage problem: il software pecca nel capire quali parole sono gia state
tradotte e quali no, creando problemi di over-translation o under-
translation;

2. Imprecise translation problem: NMT tende a proporre parole che sembrano
naturali nella lingua target, ma non riflettono il significato originale della

lingua di partenza;

12



3. UNK problem: i programmi basati sulla NMT usano un vocabolario fisso
relativamente grande caratterizzato dalle parole piu frequenti in una lingua
(most frequent words) e sostituisce le parole piu rare con un UNK word
(parole sconosciute). Di conseguenza la qualita della traduzione diminuisce.
Si ¢ pensato che una combinazione della statistical-based machine translation
con la neural machine translation possa permettere di creare programmi di
traduzione automatica piu precisi € ancora piu indipendenti dall’intervento umano.
Ricerche in questo campo sono state effettuate, ad esempio, dal gia citato studio
condotto da Wang et al. (2017) presso la Soochow University a Suzhou (Cina). I
ricercatori hanno creato un training model end-to-end contenente sia NMT che
SMT. In questo modo sono riusciti a diminuire le probabilita di errore della NMT
e hanno dimostrato 1’efficacia della combinazione delle due tipologie di MT.
Nel caso specifico di questa tesi, i software di traduzione automatica che
verranno utilizzati sono Google Translate € DeepL. Entrambi utilizzano la NMT,
ma  DeeplL, come si pud leggere nel loro sito  ufficiale

(https://www.deepl.com/en/whydeepl), si avvale del controllo qualita delle

traduzioni da parte di traduttori professionisti. Maggiori informazioni sul
funzionamento dei due software e sulle loro differenze verranno presentati nel

capitolo 2.4.1.

1.2. Differenze tra traduzione e testo originale: il traduttese

All’interno di questo lavoro verranno analizzate una serie di traduzioni sia in
relazione al testo originale sia autonomamente. Il dubbio che puod sorgere ¢ se sia
possibile considerare una traduzione come un testo indipendente dall’originale.
Negli ultimi decenni si ¢ scoperto che la traduzione possiede effettivamente delle
caratteristiche uniche e diverse dal testo di partenza, che possono essere sintetizzate
all’interno di una parola: il traduttese (ctr. Gellerstam, 1986). Con questo termine
si designa una serie di caratteristiche lessicali, sintattiche e/o testuali che
distinguono le traduzioni dai testi originali e vengono per questo definiti universali
traduttivi (cfr. Rubino et al. 2016; Ondelli & Viale 2010). Usando le parole di
Ondelli e Viale (2010), “gli universali traduttivi si concretizzerebbero in costanti

che caratterizzano 1’agire del traduttore e che si ripercuotono sull’assetto del testo

13
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di arrivo” (p. 3). Studi sul traduttese hanno individuato in particolare quattro

universali traduttivi, che verranno esposti sulla base dello studio di Ondelli e Viale

(2010, pp. 3-5):

1.

Semplificazione, ovvero la tendenza del traduttore a semplificare la lingua
durante la produzione del testo di arrivo. Gli indicatori che vengono considerati
maggiormente per verificare questo universale sono la lunghezza media delle
frasi e la ricchezza lessicale, calcolata in base al rapporto tra word tokens (N)
e word types (V) (questi due concetti verranno approfonditi nel capitolo 2.2).
In caso di semplificazione, entrambi i calcoli daranno valori inferiori nelle
traduzioni rispetto ai testi originali. Un altro parametro da poter utilizzare ¢ la
densita lessicale, ovvero il rapporto tra parole piene e vuote all’interno di un
testo, che dovrebbe risultare minore nelle traduzioni;

Esplicitazione, ovvero la tendenza del traduttore di spiegare concetti, invece di
lasciarli impliciti. Questo pud comportare una disparita di word token tra il
testo di arrivo e quello di partenza, ovvero la produzione di traduzioni piu
lunghe rispetto al testo originale. Dal punto di vista sintattico, invece, ¢
possibile che nella traduzione vi sia una maggior frequenza d’uso di
congiunzioni, connettivi e ripetizioni, per rendere il contenuto del testo piu
esplicito;

Normalizzazione (o Conservatorismo), ovvero la tendenza a esagerare le
caratteristiche linguistiche della lingua target e conformare la traduzione alle
regole della lingua di arrivo. Da un punto visto pratico si ¢ notato che nella
traduzione orale gli interpreti preferiscono eliminare dalla traduzione fenomeni
legati all’oralita, come le false partenze, le autocorrezioni o i1 periodi
incompleti. Nella traduzione scritta, invece, il traduttore sceglie se utilizzare
un linguaggio piu elevato o piu colloquiale in base sia al testo di partenza sia

alla sua tendenza piu innovatrice o conservatrice. Nel caso specifico
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dell’italiano, questa scelta pud essere notata nell’uso o meno di parole
appartenenti all’italiano dell 'uso medio’;

4. Levelling out (o Convergenza), ovvero un livello di omogeneita maggiore tra
un corpus di traduzioni rispetto a un corpus di testi non tradotti. Si € notato che
1 testi tradotti presentano meno differenze dal punto di vista della densita, della
ricchezza lessicale e della lunghezza media dei periodi, rispetto a un gruppo di
testi non tradotti.

Come affermano Ondelli e Viale (2010), “non sempre risulta agevole
distinguere tra fenomeni ascrivibili a un universale traduttivo piuttosto che
all’altro” (p. 5). Nel caso della traduzione inglese-italiano, ad esempio, 1’uso
esagerato del pronome soggetto potrebbe essere causato sia dall’esplicitazione sia
da un’interferenza con la lingua inglese, che non prevede il soggetto sottointeso. Lo
stesso studio condotto dai ricercatori sopracitati ha fatto sorgere dei dubbi sulla
possibilita di riconoscere gli universali traduttivi. Ondelli e Viale (2010) hanno
analizzato un corpus costituito da articoli giornalistici esplicitamente dichiarati
come traduzioni dall’inglese all’italiano, mettendolo a confronto con un secondo
corpus di articoli giornalistici scritti originariamente in italiano. Il loro obiettivo era
quello di riconoscere la presenza di universali traduttivi direttamente nelle
traduzioni, concentrandosi “esclusivamente sulle eventuali divergenze tra articoli
tradotti e articoli [originali]” (Ondelli & Viale 2010, p. 2). In questo modo, 1 due
ricercatori hanno saltato la fase di confronto con 1 testi di partenza che viene di
solito effettuata negli studi che si occupano di traduttese. 1 risultati della ricerca,
pero, non sono stati soddisfacenti come si aspettavano i ricercatori. Si € notato che
molti dei presunti universali traduttivi potevano essere giustificati anche solo
dall’interferenza con la lingua inglese. Ad esempio, 1 ricercatori hanno notato che
la minore ricchezza lessicale dei testi tradotti poteva essere attribuita sia
all’universale della semplificazione sia alle caratteristiche della lingua inglese, che

tollera maggiormente le ripetizioni a breve distanza nel testo e utilizza un registro

5 Con questo termine si indica un “italiano caratterizzato da una serie di tratti che, un tempo esclusi
dallo standard, appaiono ora ampiamente diffusi e accettati da tutti i parlanti” essendo diminuito il
confine tra italiano scritto e parlato (Berruto, 2010 in Enciclopedia Treccani)
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meno elevato (Ondelli & Viale 2010, p. 56). I due ricercatori hanno, inoltre,
osservato che 1 dati sulla densita lessicale e sulla lunghezza dei periodi non erano
conformi agli universali traduttivi. Ad esempio, la percentuale di parole piene
risultava simile sia nei testi tradotti sia in quelli non-tradotti, “segno che in
quest’ambito non emergono differenze significative nell’assetto dei testi frutto di
traduzione rispetto a quelli originali” (Ondelli & Viale 2010, p. 16).

Da questo studio si evince la difficolta di riconoscere gli universali traduttivi
senza effettuare un confronto con i testi di partenza, che al contrario puo essere
molto utile, come si pud notare da uno studio piu recente condotto da Rubino, et al.
(2016) presso I’Universita di Saarland (Germania). Gli studiosi sono partiti
dall’analisi dei seguenti tre corpora:

1. il primo corpus ¢ costituito da testi originali inglesi di vario tipo (es. sia di
stampo politico che letterario);

2. il secondo corpus si compone dalla traduzione inglese-tedesco prodotta da
professionisti;

3. 1l terzo corpus ¢ formato dalla traduzione inglese-tedesco realizzata da
studenti.

Uno degli scopi della loro ricerca era quello di provare che I’information density
possa essere un ulteriore universale traduttivo valido per studiare il traduttese. Con
il termine information density ci si riferisce alla decisione di un parlante di modulare
I’ordine, la densita e la specificita delle parole usate per comunicare (cfr. Rubino et
al. 2016). Un parlante in una situazione comunicativa tende ad evitare I’utilizzo di
variazioni linguistiche (es. sinonimi) per semplificare la comunicazione (uniform
information density). Da un punto di vista statistico, per calcolare la prevedibilita
di un’espressione all’interno di un determinato contesto si utilizza una misura
chiamata surprisal (Rubino et al. 2016, p. 962). All’interno di questo studio, i
ricercatori hanno calcolato il surprisal a livello lessicale, all’interno di una parte del
discorso e a livello sintattico.

Al termine della ricerca si ¢ potuto concludere che il surprisal puo essere
considerato un criterio attendibile per determinare se una frase ¢ stata tradotta o
appartiene a un testo originale, ma risulta meno affidabile se si desidera distinguere

testi tradotti da professionisti o da studenti (Rubino et al. 2016, p. 966).
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Possiamo quindi concludere che I’information density possa essere considerata
una caratteristica del traduttese al pari delle altre e che studi sul traduttese sono
facilitati se si analizzano anche i testi di partenza delle traduzioni.

Nella presente tesi verra preso in considerazione I'universale traduttivo della
semplificazione nella seconda fase di analisi dei dati, che ha lo scopo di verificare
la semplicita lessicale dei corpora di traduzione attraverso il calcolo del Type Token

Ratio e della lunghezza media della frase (cfr. Ondelli & Viale 2010, pp. 3-5).

1.3. Traduzione umana e automatica a confronto

1.3.1. Attendibilita della traduzione automatica

I primi esempi di traduzione automatica sono comparsi negli anni *50 del
Novecento e fin dal principio ricercatori e sviluppatori si erano posti I’obiettivo di
creare un programma in grado di produrre traduzioni ‘perfette’ (cfr. Hutchins 2001).
Lo scopo non ¢ stato evidentemente ancora raggiunto, dal momento che le
traduzioni automatiche non sono ancora in grado di sostituire completamente le
traduzioni umane. Negli ultimi anni, pero, si ¢ assistito ad un grande miglioramento
dei software di traduzione automatica, che in alcuni casi, come vedremo, sono in
grado di equiparare una traduzione umana.

Nel 2014, Li et al. hanno condotto uno studio nell’Universita di Memphis (USA)
analizzando un corpus costituito da una collezione di 289 testi, sia scritti che parlati,
tratti dall’opera Selected Works of Mao Zedong. 1 testi raccolti contenevano sia gli
originali in cinese sia le relative traduzioni in inglese e 1 testi di partenza sono stati
poi tradotti con Google Translate. Attraverso 1’uso dei programmi LIWC® e Coh-
Metrix’, hanno analizzato il grado di formalita e coesione delle traduzioni
automatiche mettendole a confronto prima con le traduzioni eseguite da

professionisti, poi con i testi originali.

6 LIWC: & un programma di analisi testuale che conta la percentuale di parole di un testo appartenenti
a una stessa categoria linguistica o psicologica (Li et al. 2012, p.191).

7 Coh-Metrix: ¢ uno strumento computazionale che permette di analizzare la coesione, la difficolta
lessicale e sintattica di un corpus di testi (Ibid., p. 191)
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Dai risultati ¢ emerso che la traduzione automatica di Google Translate si
avvicina alla traduzione umana a livello semantico e pragmatico. Dal punto di vista
sintattico e grammaticale, invece, ¢ stato registrato che il software necessitava di
miglioramenti. Si ¢ concluso che Google Translate sia in grado di produrre
traduzioni leggibili e comprensibili nonostante la possibile presenza di errori
grammaticali e che risulti uno strumento molto utile per coloro che hanno bisogno
di una traduzione veloce per acquisire determinate informazioni (Li et al. 2014, p.
194). E importante porre 1’attenzione all’anno di pubblicazione di questo studio,
quando Google Translate utilizzava ancora una statistical-based machine
translation. Come gia accennato nel capitolo 1.1, nel 2016 1’azienda ha deciso di
iniziare ad abbandonare gradualmente I’SMT per utilizzare esclusivamente la
traduzione neurale (NMT). Nello stesso anno Yonghui Wu et al. (2016) hanno
pubblicato uno studio in cui analizzavano il neural machine translation system di
Google e lo confrontavano con la versione precedente SMT. Gli autori erano
consapevoli dei seguenti limiti della traduzione neurale:

1. T sistemi NMT sono computationally expensive, ovvero richiedono molti
procedimenti sia nella fase di training che di translation inference (qui:
proposte traduttive del software). Questo puo rallentare il processo traduttivo,
rendendolo talvolta proibitivo nel caso in cui si utilizzino data set e corpora di
grandi dimensioni;

2. Inoltre, i sistemi NMT peccano in robustness®, soprattutto quando i testi da
tradurre contengono parole a bassa frequenza d’uso (Wu et al. 2016, p. 1).

Per cercare di risolvere queste problematiche, i ricercatori hanno utilizzato un
algoritmo sequence-to-sequence learning framework costituito da tre componenti:
encoder network, decoder network e attention module. 1. encoder trasforma una
frase del testo di partenza (input) in una lista di vettori, in cui un vettore sostituisce
un simbolo dell’input (es. lettera o segno di interpunzione). Da questa lista di
vettori, il decoder produce un simbolo alla volta fino al simbolo finale end-of-

sentence (EOS). L’encoder e il decoder sono collegati dall’attention module che

8 Robustness: abilita di un sofiware di gestire gli errori
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permette al decoder di focalizzarsi su diverse parti della frase di partenza nel corso
della decodifica, migliorando il parallelismo tra testo di partenza e di arrivo, e
diminuendo il tempo necessario nella fase di training’ (cfr. Wu et al., 2016). Per
accelerare la velocita di produzione della traduzione finale, ¢ stato utilizzato un /ow-
precision arithmetic nella fase di inferenza (qui: il procedimento di traduzione che
permette di trovare il termine equivalente nella lingua di arrivo). Inoltre, per
migliorare la gestione dei low frequency words, le parole sono state divise in una
lista di common sub-word units sia nell’input (testo di partenza) che nell’output
(testo di arrivo) (cfr. Wu et al., 2016). L’utilizzo di questo metodo ha permesso di
migliorare I’accuratezza del software e la velocita di traduzione.

Dopo aver eseguito questi miglioramenti nel sistema neurale di Google
Translate, 1 ricercatori hanno comparato le traduzioni automatiche prodotte dal
software con quelle umane, utilizzando come punto di riferimento due corpora
pubblici utilizzati durante il WMT!'® del 2014, costituito il primo da traduzioni
dall’inglese al francese e il secondo da traduzioni dall’inglese al tedesco. Le
traduzioni umane e automatiche sono state analizzate da un gruppo di essere umani
detti raters, che hanno comparato le traduzioni side-by-side di una frase di partenza
e ne hanno valutato la qualita in una scala da 1-6. Al termine del confronto ¢ stato
verificato che in alcune frasi la qualita della traduzione di Google Translate aveva
raggiunto 1’accuratezza di un traduttore bilingue medio. Inoltre, ¢ stato concluso
che la traduzione neurale, con le accortezze descritte all’inizio, ¢ in grado di
diminuire del 60% la probabilita di errore su diverse coppie linguistiche (es.
inglese-tedesco; inglese-francese) rispetto alla versione precedente di Google
Translate basata su un sistema SMT (cfr. Wu et al., 2016).

Le conclusioni di questo studio portano a pensare che la traduzione automatica
sia effettivamente in grado di avvicinarsi e talvolta raggiungere 1’accuratezza della
traduzione umana. In realta il confronto ¢ stato svolto a livello frasale e non ¢ stato

effettuato un ‘controllo qualita’ mettendo in relazione le singole frasi con il contesto

° La fase di training ¢ una delle fasi di cui € composto il machine learning, che verra approfondito
nel capitolo 3.

10 Workshop on Machine Translation: una conferenza tenuta annualmente in cui si discute di
traduzione automatica e ricerche in tale ambito.
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in cui erano inserite. Di conseguenza non ¢ stato possibile valutare la coerenza e la
coesione delle frasi inserite all’interno di un testo.

Proprio su questo punto si ¢ concentrato uno studio successivo condotto da
Laubli, et al. (2018) presso 1’Universita di Zurigo in collaborazione con I’Universita
di Edimburgo. I ricercatori hanno testato empiricamente la veridicita delle seguenti
conclusioni:

1. “[Machine Translation] approaches the accuracy achieved by average
bilingual human translators [on some test sets]” (Wu et al., 2016 p.20)'!;

2. “[Machine] translation quality is at human parity when compared to
professional human translators” (Hassan et al., 2018 p.1)'.

Il corpus di testi analizzato ¢ costituito da 123 articoli scritti in cinese presi dal
test set del WMT 2017. Le traduzioni dal cinese all’inglese sia automatiche che
umane provengono dai dati raccolti da Hassan et al. (2018). Per valutare
correttamente 1’adeguatezza delle traduzioni sono stati reclutati traduttori
professionisti (raters) con almeno tre anni di esperienza e recensioni positive dei
clienti nel sito ProZ!?. In tutto sono stati selezionati 4 parlanti nativi (due in cinese,
uno in inglese € uno in entrambe le lingue) e 4 parlanti di madrelingua inglese. |
primi avevano il compito di valutare 1’adeguatezza'* delle traduzioni rispetto
all’originale, i secondi la scorrevolezza!® dei testi tradotti senza vedere 1’originale.
Tutti 1 raters hanno valutato sia testi interi sia singole frasi in ordine casuale (Ldubli
et al. 2018, p. 3). Grazie a questo tipo di analisi (sia testuale sia frasale) 1 ricercatori
sono stati in grado di ottenere dati piu attendibili riguardanti la qualita delle
traduzioni automatiche rispetto agli studi precedenti. Al termine della ricerca ¢ stato
concluso che dal punto di vista dell’adeguatezza a livello frasale MT e HT non sono
particolarmente differenti, ma a livello testuale i1 rafers hanno dimostrato di

preferire la traduzione umana (Laubli et al. 2018, pp. 3-4). Dal punto di vista della

1 trad. La traduzione automatica si avvicina all’accuratezza di un traduttore umano bilingue medio.
12 trad. La qualita della traduzione automatica ha raggiunto la parita delle traduzioni umane di
traduttori professionisti.

13 ProZ: network di traduttori e agenzie di traduzione che collega traduttori e aziende e/o clienti
singoli.

141.e. quanto il significato della frase di partenza viene mantenuto nella traduzione (cfr. Popel et al.
2020).

13 i.e. quanto una frase suona scorrevole nella lingua di arrivo (cfr. Popel et al. 2020).
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scorrevolezza del testo, invece, i raters hanno sempre preferito la traduzione
umana, sia a livello frasale sia testuale (Laubli et al. 2018, p. 4).

Grazie a questo studio, ¢ stato dimostrato che per valutare I’accuratezza di una
traduzione automatica non basta analizzare la correttezza di una singola frase, ma ¢
importante vedere il contesto in cui si trova. Questa conclusione ¢ coerente con
quello che gia nel 2014 Li et al. avevano dedotto, ovvero che un traduttore
automatico ¢ in grado di produrre testi leggibili € comprensibili, ma non riesce
sempre a evitare errori grammaticali o sintattici che rendono la traduzione meno
scorrevole da leggere o ascoltare.

Questa consapevolezza ha cambiato il modo di analizzare le MT e ha portato i
ricercatori successivi a studiare il buon funzionamento delle MT non solo a livello
frasale, ma anche testuale. Interessante in questo senso ¢ lo studio condotto da Popel
et al. (2020), che hanno analizzato i sistemi neurali di traduzione automatica per
mettere nuovamente in discussione la superiorita della traduzione umana rispetto a
quella automatica (cfr. Laubli et al., 2018).

Popel et al. (2020) hanno studiato il sistema neural-based CUBBIT'®, che ha
superato le prestazioni di traduttori professionisti nella traduzione di frasi singole
dall’inglese al ceco durante il WMT 2018. La tipologia di testo al quale
appartenevano le frasi era la cronaca giornalistica e il test ¢ stato effettuato solo
nella coppia di lingue inglese-ceco. Il grande difetto di questa ‘competizione uomo-
macchina’ ¢ stato il fatto che sono state prese nuovamente in considerazione solo
frasi fuori contesto. Per questo motivo, dopo la pubblicazione dello studio di Laubli
et al. (2018), Popel at al. hanno deciso di approfondire le capacita traduttive di
CUBBIT valutando le frasi all’interno di un contesto (Popel et al. 2020 p. 4).

Prima di parlare dell’analisi vera e propria, ¢ utile spiegare cos’¢ CUBBIT e
come si differenzia da altri sistemi neurali. Il sistema utilizza di base lo stesso
algoritmo sequence-to-sequence learning framework descritto nello studio di Wu
et al. (2016) riguardante Google Translate. Una delle differenze ¢ che CUBBIT

utilizza un attention module perfezionato, detto multi-head attention, in cui piu

16 CUBBIT: Charles University Block-Backtranslation-Improved Transformer Translation
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funzioni indipendenti (independent attention functions) vengono addestrate
contemporaneamente permettendo all’algoritmo di rappresentare piu fenomeni
linguistici in contemporanea. In questo modo si facilita la traduzione di parole
ambigue e coreferenti (Popel et al. 2020 p. 2).

Il corpus di traduzioni analizzato nella ricerca era costituito dalle stesse
traduzioni umane e automatiche utilizzate durante il WMT 2018, analizzando, pero,
le singole frasi all’interno dei testi. Il giudizio delle traduzioni ¢ stato affidato a un
gruppo di valutatori, costituito da 6 traduttori professionisti madrelingua cechi, 7
non professionisti madrelingua cechi con un’ottima conoscenza dell’inglese e 3
teorici della traduzione. Come in L&ubli et al. (2018), anche in questa ricerca il
compito dei valutatori era quello di giudicare la traduzione dal punto di vista
dell’adeguatezza e della scorrevolezza. Inoltre, a differenza dello studio precedente,
avevano anche il compito di valutare la qualita dell’intera traduzione.

Al termine della ricerca ¢ stato confermato che il sistema CUBBIT ¢
effettivamente in grado di diminuire la distanza tra la traduzione automatica e quella
umana sia dal punto di vista della adeguatezza che della scorrevolezza, tanto che
molti partecipanti non sono riusciti a distinguere le traduzioni umane da quelle
automatiche. Inoltre, ¢ stato notato che i traduttori professionisti sono piu sensibili
agli errori di scorrevolezza rispetto ai non professionisti, tanto da preferire una
traduzione scorrevole, rispetto a una semplicemente adeguata. Questa preferenza
non ¢ stata riscontrata nei non professionisti, che invece hanno dato pit importanza
all’adeguatezza del testo, nel momento in cui dovevano valutare la traduzione nella
sua interezza. Di conseguenza, si pud concludere che all’interno di domini, come
I’articolo di giornale o scientifico, il mantenimento del significato originale di una
frase ¢ piu importante per il lettore rispetto alla scorrevolezza della traduzione
(Popel et al. 2020, p. 10). Ovviamente questa conclusione non puo valere per testi
di scrittura creativa, in cui la scorrevolezza rimane fondamentale ¢ la traduzione
automatica non riesce a eguagliare quella umana.

Si capisce, allora, che la traduzione automatica potra sostituire la traduzione
umana in alcuni ambiti, perché permette a molti clienti di ottenere una traduzione
adeguata velocemente a un costo irrisorio se non nullo. Un esempio puod essere

trovato all’interno dell’articolo pubblicato da Takakusagi et al. (2021) in cui ¢ stata
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valutata I’accuratezza del software DeepL nella traduzione di un articolo medico
dal giapponese all’inglese. L’articolo in questione si intitola Dosimetric
Comparison between Carbon-lon Radiotherapy and Photon Radiotherapy for
Stage I Esophageal Cancer. La valutazione della traduzione ¢ avvenuta in modo
diverso rispetto agli studi presentati precedentemente. Il testo ¢ stato tradotto
automaticamente dal giapponese all’inglese, dopodiché tre traduttori hanno
eseguito individualmente una back translation in giapponese a partire dalla
traduzione in inglese di DeepL. Infine, sono stati confrontanti il testo originale
giapponese con il testo giapponese tradotto a partire dalla traduzione in inglese di
DeepL. I traduttori dovevano essere madrelingua giapponesi, esperti di radio-
oncologia certificati dalla JASTRO!? e aver pubblicato come primo autore 5 o pitl
articoli in riviste scientifiche inglesi peer reviewed. I giudici dovevano essere radio-
oncologi madrelingua giapponesi e non traduttori. Al termine dello studio si ¢
notato che il testo back translated in giapponese aveva un alto tasso di
corrispondenza sia di significati sia di strutture grammaticali con il testo originale
giapponese. Al contrario, le frasi lunghe non sono state tradotte molto bene dal
software di traduzione automatica (Takakusagi et al., 2021).

Al termine di questo breve excursus sulle principali scoperte riguardanti le
traduzioni automatiche negli ultimi anni, si puo evincere che ci sono ancora pareri
discordanti sulla capacita dei software di MT di sostituire completamente la
traduzione umana. Si € notato come la MT abbia fatto dei grandi passi in avanti
negli ultimi anni, ma rimane imprecisa nella traduzione di frasi lunghe (cft.
Takakusagi et al. 2021). D’altro canto, si ¢ notato che nella traduzione frasale le
MT abbiano effettivamente superato le HT (cfr. Popel et al. 2020), ma questa
precisione dipende dal tipo di testo che viene tradotto. Articoli di giornale e
scientifici, ad esempio, (cfr. Laubli et al. 2018; Popel et al. 2020; Takakusagi et al.
2021) vengono tradotti con molta precisione dai sistemi di traduzione automatica,
ma la traduzione di un romanzo o una poesia non potra probabilmente mai essere

affidata completamente alla MT (cfr. Popel et al. 2020). Infine, ¢ stato osservato

17 Japanese Society for Radiation Oncology
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che la MT sta migliorando nell’adeguatezza della traduzione peccando, pero, nella
scorrevolezza. Secondo Popel et al. (2020) sembrerebbe che la scorrevolezza e la
fluidita di un testo passino in secondo piano e che sia molto piu importante per un
lettore capire il messaggio dell’autore originale del testo, rispetto a leggere un testo
coeso. D’altro canto, perd, una traduzione poco scorrevole con qualche errore
grammaticale non puod essere pubblicata all’interno di siti aziendali o testate
giornalistiche perché ne risentirebbe la qualita del servizio prestato al cliente.
Sembrerebbe, quindi, che la conclusione di Li et al. (2014) sia vera ancora oggi.
Secondo i loro studi una MT ¢ uno strumento utile e veloce per comprendere le
informazioni di base di un testo in lingua straniera, ma per ottenere la redazione di
un testo scorrevole e adeguato in grado di essere pubblicato senza problemi, sembra

che ci sia ancora bisogno del traduttore umano.

1.3.2. Possibili nuovi metodi di valutazione della MT

Negli articoli presentati nel paragrafo precedente, le traduzioni automatiche
venivano giudicate buone o meno buone in base alla loro vicinanza alla traduzione
umana. Come scrivevano Li et al. (2014), questo ¢ il classico punto di vista che
viene adottato in letteratura per valutare la prestazione di una traduzione
automatica. Nel 2021, pero, uno studio condotto da Yingxue Fu e Mark-Jan
Nederhof presso 1’Universita di St. Andrews (UK) ha messo in dubbio questo
metodo di valutazione. All’interno della loro ricerca hanno utilizzato un corpus di
testi tratto da News commentary parallel corpus v 13 fornito dal WMT 2018. Le
coppie linguistiche di studio erano: ceco-inglese; tedesco-inglese; russo-inglese. I
testi originali e le traduzioni umane erano contenuti nel corpus del WMT 2018,
mentre le traduzioni automatiche sono state ottenute da Google Translate. Uno degli
obiettivi dello studio era capire se la MT e la HT possano essere distinte da un
algoritmo di machine learning. In questo caso ¢ stato utilizzato il BERT'® model.
Al termine della ricerca ¢ stato osservato che la traduzione automatica e quella

umana possono essere distinte da un soffware con un alto livello di precisione (cfr.

18 Bidirectional Encoder Represantations from Transformers
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Fu & Nederhof 2021). Questo ha fatto concludere ai ricercatori che esistano delle
diversita lessicali tra la traduzione automatica e quella umana, tali da far supporre
I’esistenza di caratteristiche linguistiche specifiche della MT, soprattutto a livello
lessicale. Come le human translation si distinguono dai testi originali per il
traduttese, ¢ probabile in futuro che caratteristiche analoghe possano essere trovate
anche nelle traduzioni automatiche. Una simile scoperta mette in dubbio le analisi
condotte finora, che partivano dal presupposto che piu una traduzione automatica ¢
simile alla traduzione umana, piu ¢ corretta (cfr. Fu & Nederhof, 2021). Ci si puo
aspettare che in futuro verranno pubblicati studi che approfondiranno questi aspetti
e li prenderanno in considerazione per studiare meglio le differenze tra MT e HT.
Forse la scoperta di caratteristiche simili al traduttese per la MT sara utile anche
per il miglioramento degli stessi programmi di traduzione automatica. Al momento
sembra che questo sia un campo di ricerca ancora inesplorato e che forse permettera

di diminuire ancora di piu la distanza tra la traduzione umana e quella automatica.
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2. Analisi dei dati testuali: lavorare su un corpus

2.1. Cosa si intende per analisi dei dati testuali

All’interno della presente tesi si ¢ deciso di utilizzare 1’analisi dei dati testuali
come metodo di analisi per confrontare le traduzioni umane e automatiche e i testi
originali russi. Con questo termine si designa, in senso ampio, un’attivita che
permette di acquisire, sintetizzare e restituire delle informazioni contenute in un
insieme di testi (cfr. Tuzzi 2003, p. 17). I metodi possono essere quantitativi o
qualitativi, possono prevedere attivita svolte manualmente o con il supporto del
computer, possono avere come finalita quella di analizzare il contenuto o quella di
riconoscere altre caratteristiche rilevanti presenti nei testi.

Nelle scienze sociali I'analisi dei dati testuali € stata per lungo tempo soprattutto
analisi del contenuto. Un esempio di analisi del contenuto puo essere I’esposizione
orale della trama di un film: anche se si tratta di materiale audiovisivo e non di un
testo scritto, durante la fase di acquisizione si guarda attentamente il film,
dopodiché si elabora cio ¢ stato visto cercando di riassumerne e sintetizzarne il
contenuto (fase di sintesi), infine si ¢ in grado di esporre oralmente i punti salienti
del film a qualcuno (fase di restituzione).

Come scrive Tuzzi (2003), anche con un computer oggi si ¢ in grado di eseguire
un’analisi dei dati testuali. Un computer, infatti, riesce a leggere e ad acquisire le
informazioni di un testo digitando le lettere all’interno di un word processor, con
’ausilio di una tastiera, o dettando le parole attraverso un sistema di riconoscimento
vocale. Successivamente il computer ¢ in grado di organizzare, elaborare e
sintetizzare le informazioni acquisite attraverso 1’uso di uno o piu programmi per
I’analisi statistica di dati testuali (cfr. Tuzzi 2003, p. 18). L’intero processo viene
supervisionato da uno o piu ricercatori che hanno poi il compito di analizzare i
risultati dei software di analisi dei dati testuali e comunicarli in altra forma (fase di
restituzione). Come ribadisce Tuzzi (2003, pp. 18-19), la bonta dei risultati di una
ricerca dipende non solo dalla precisione degli strumenti utilizzati, ma anche dalla
sensibilitd e conoscenza in materia del ricercatore stesso. Questo ci fa capire che,
per quanto un software riesca ad analizzare autonomamente dei dati, ¢’¢ sempre
bisogno dell’intervento umano per sintetizzarli, comprenderli e comunicarli

correttamente.
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Per quanto gia nel XVII secolo siano stati rinvenuti i primi abbozzi di analisi
testuale con obiettivi di analisi del contenuto con lo studio dei Canti di Sion in
Svezia, il primo studio rilevante scientificamente venne condotto dagli americani
William I. Thomas e Florian Zaniecki nel 1918. I due “svolsero uno studio
qualitativo di 754 lettere, scambiate da emigranti polacchi con parenti e amici
rimasti in Polonia, allo scopo di comprendere le condizioni di vita dell’emigrante
polacco in America” (Tuzzi 2003, p. 21). Dopo la Prima Guerra Mondiale molti
studiosi iniziarono ad interessarsi alle tecniche di propaganda politica dei primi del
‘900 e, soprattutto nell’universita di Chicago, si chiesero quali metodi fossero i pit
adatti per analizzarla. Il primo a coniare il termine content analysis (qui trad. analisi
del contenuto) fu il ricercatore Harold D. Lasswell, che partendo dalla sua tesi di
dottorato intitolata Propaganda Technique in the World War (1927), propose un
nuovo sistema di analisi di tipo quantitativo, nel tentativo di risolvere le carenze
delle ricerche sulla propaganda politica dell’epoca, che peccavano, ad esempio, di
“sufficiente rigore [nei] criteri di campionamento, di selezione dei materiali, di
costruzione degli indicatori” (Tuzzi 2003, p. 21). All’epoca con il termine content
analysis ci si riferiva solo a metodologie di analisi quantitativa di testi di
propaganda politica, successivamente questo termine venne esteso a tutte le
ricerche che analizzavano il contenuto di un messaggio scritto od orale (cfr. Tuzzi
2003, p. 21). Non tutti gli studiosi dell’epoca, pero, si ritrovarono d’accordo
nell’analizzare le parole attraverso numeri. Secondo lo storicista tedesco Wilhelm
Dilthey, comprendere un testo non significa semplicemente spiegarlo, bensi
“risalire dalla espressione dello spirito alla sua interiorita” (Giuliano & La Rocca
2008, p. 8). In queste parole si puo riassumere il punto di vista dell’ermeneutica,
ovvero I’arte di interpretazione di testi, leggi € documenti che trae le sue origini

dall’ Antica Grecia (cfr. Enciclopedia Treccani; Giuliano & La Rocca 2008, p. 8). 11

conflitto tra queste due prospettive, una eccessivamente quantitativa 1’altra
eccessivamente ‘romantica’, ha portato a una stasi nello sviluppo di procedure di
analisi rigorose, controllabili e condivise per interpretare un testo (cfr. Giuliano &
La Rocca 2008, p. 8).

Dal punto di vista dei metodi statistici, una svolta si ha negli anni *60 del

Novecento quando linguisti ¢ matematici iniziarono ad utilizzare strumenti di
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analisi quantitativa dei testi per studiare le corrispondenze in ambito fonetico, e
successivamente lessicale, di un corpus di testi sufficientemente ampio da
considerarlo rappresentativo. I primi studi in questo senso vennero effettuati in
Francia da Jean P. Benzécri e la sua scuola (cfr. Tuzzi 2003, p. 23) e portarono allo
sviluppo di nuove tecniche, come l'analisi delle corrispondenze, che poi sono
diventate uno standard per 'analisi esplorativa dei dati testuali.

In questi anni, parallelamente a uno sviluppo di software specifici per I’analisi
dei dati, si ¢ arrivati ad un’integrazione degli approcci quantitativo ed ermeneutico
sintetizzabili nel seguente modo:

1. Analisi dei dati qualitativi assistita dal computer (Computer Assisted
Qualitative Data Analysis Softwares — CAQDAS), ovvero I’analisi semi-
automatica di testi. In questo caso 1l ricercatore utilizza software che facilitano
la lettura e interrogazione di documenti per trarre delle risposte su specifiche
domande di ricerca o aiutano a costruire delle ipotesi. Programmi utili per
svolgere questo tipo analisi sono Nvivo o AtlasT;

2. Analisi statistica dei dati testuali (Analyse statistique des données textuelles),
ovvero un approccio di tipo lessicometrico che utilizza sofiware per
confrontare i profili lessicali dei testi, senza che il ricercatore li legga
direttamente. Per questo motivo viene definito “automatico” (cfr. Giuliano &
La Rocca 2008, p. 8). Quest’ultimo metodo permette di analizzare grandi
quantita di dati testuali piu rapidamente rispetto al primo approccio, perché il
ricercatore non deve necessariamente leggere i testi per analizzarli. All’interno
della presente tesi verranno utilizzati programmi appartenenti a questa seconda
tipologia.

Inoltre, gli antenati dell’analisi dei dati testuali sono da cercare non solo nelle
scienze sociali ma, come ¢ ovvio, anche in ambito umanistico (cfr. De Mauro &
Chiari 2005). Tullio De Mauro (1995) fa risalire la nascita degli studi quantitativi
del linguaggio addirittura alle riflessioni di Orazio.

Anche se esulano dagli obiettivi di questa tesi, vale la pena ricordare che gli
studi quantitativi delle regolarita matematiche della lingua e delle leggi universali
del linguaggio vantano una lunga tradizione e hanno impegnato linguisti e

matematici di grande spessore. La legge piu classica e famosa ¢ quella di Zipf, ma
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sono numerosi i nomi di grandi studiosi del passato che, con i loro contributi, hanno
datto grande impulso alla produzione di modelli e misure quantitative (Mandelbrot,
Markov, Shannon, Yule, Simpson, Guiraud, Herdan, Sichel, Honoré, per citarne
solo alcuni) (cfr. Tuzzi 2003, pp. 115-116).

Infine, come scrive Tuzzi (2003, p. 27), anche oggi I’analisi dei dati testuali non
¢ I’'unico campo di studi a utilizzare strumenti di tipo statistico per analizzare testi.
Nell’ambito della ricerca ne ricordiamo almeno uno, ovvero il Natural Language
Processing (NLP), che “si occupa di intelligenza artificiale, riconoscimento vocale,
traduttori multilingue, allineamento degli idiomi [e altro]” (Tuzzi 2003, p. 27).
Proprio questa metodologia ¢ quella utilizzata per creare software di traduzione
automatica. Inoltre, anche attraverso lo studio del NLP, si conducono i principali
studi sul confronto tra traduzione umana e automatica. Per ’approfondimento di

queste ricerche si rimanda al capitolo 1, in particolare al sottocapitolo 1.3.

2.2 Oggetto dell’analisi dei dati testuali: il corpus

L’oggetto dell’analisi dei dati testuali ¢ il corpus, ovvero una collezione di testi
“coerente con gli scopi perseguiti dalla ricerca” (Tuzzi, 2003, p. 29). Da questa
definizione si potrebbe pensare che qualsiasi collezione di testi possa essere
considerata un corpus. Per quanto questo sia vero in senso lato, ¢ interessante il
ragionamento di Ondelli (2018) che invece cita la definizione di Barbera et al.
(2007) per distinguere la semplice collezione di testi dal corpus linguistics, la
disciplina che studia i contenuti del corpus. Secondo Barbera et al. (2007):
A corpus is a finite collection of (written, oral or multimodal) texts or parts thereof in

electronic format, consistently processed (i.e. tokenised and added with adequate mark-up)
so as to be treated and investigated automatically by means of software."

Barbera et al. 2007, p. 70

Come la descrive Ondelli (2018, p. 134), questa definizione potrebbe essere

considerata “dura”, in quanto sottintende 1’uso di procedure specifiche per

19 trad. Un corpus & una collezione finita di testi (scritti, orali o multimodali) o parti di essi in formato
elettronico, elaborata coerentemente (ovvero tokenizzata e adattata con un mark-up adeguati) in
modo da poter essere trattata e analizzata automaticamente da un software.
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I’identificazione di unita di testuali, come la tokenisation e il mark-up. Secondo
Barbera et al. (2007), sembrerebbe che questi due parametri dovrebbero essere i
primi ad essere presi in considerazione nella preparazione di un corpus, visto non
solo come una semplice collezione di testi, ma come un insieme di dati da inserire
e analizzare in un soffware. In realta, sostiene Ondelli (2018, p. 135), ci sono anche
altri fattori (socio)linguistici che entrano in gioco nella fase di preparazione del
corpus, come le cinque dimensioni di variazione linguistica definite da G. Berruto
(1987, pp. 19-279):

1. Variazione diacronica, ovvero la variazione della lingua nel corso del tempo
(es. anni, secoli o millenni);

2. Variazione diatopica, ovvero la variazione della lingua in base all’area
geografica in cui viene utilizzata (es. uso di un italiano neostandard con
influenze dialettali diverse in Veneto o in Sicilia);

3. Variazione diafasica, ovvero la variazione della lingua in base alla
situazione comunicativa (es. uso di un linguaggio formale in una conferenza
e informale in una conversazione tra amici);

4. Variazione diastratica, ovvero la variazione della lingua nelle diverse classi
sociali (es. I'uso di vocaboli diversi in una conversazione condotta da
muratori o studenti universitari);

5. Variazione diamesica, ovvero la variazione linguistica in base al mezzo di
comunicazione utilizzato (es. I’'uso di una sintassi diversa in un romanzo,
rispetto alla sua trasposizione cinematografica).

Se le variazioni linguistiche sono elementi fondamentali da prendere in
considerazione in fase di raccolta del corpus, la tokenisation € 1 mark-up nominati
da Barbera et al. (2007) sono importanti per una corretta analisi dei dati testuali.

Con il termine tokenisation si intende un processo che identifica le unita minime
di un corpus, detti token, ovvero le parole di cui sono composti i testi (cfr. Ondelli
2018, p. 135). Se un essere umano automaticamente distingue le singole parole di
un testo, una macchina ha bisogno di essere “istruita” nel riconoscere quali caratteri
dovrebbero essere considerati lettere che formano il token e quali dovrebbero essere
considerati dei distanziatori, come i numeri, gli apostrofi o i segni di interpunzione.

I mark-up, invece, sono strumenti utili che permettono al sofiware di escludere dal
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calcolo dei token informazioni soprasegmentali, come il titolo o 1’autore di un
articolo di giornale (cfr. Ondelli 2018, p. 135).

Prima di iniziare la fase di analisi dei dati testuali vera e propria, si effettua
un’analisi preliminare del corpus, chiamata in inglese pre-processing. Prima di
tutto si deve decidere se si vuole lavorare per word tokens, lemmi o stem (tema o
radice di una parola). Il primo, come gia accennato precedentemente, indica una
qualsiasi unita linguistica che di solito coincide con una parola (Baker et al 2006,
p. 159). Se si decide di lavorare con le parole intere, ¢ importante allora distinguere
il word token dal word type, ovvero le forme grafiche distinte di un corpus (Tuzzi
2003, p. 72). Ad esempio, nella frase “occhio per occhio, dente per dente” ci sono
6 word token (numero di parole totali) e 3 word type (“occhio”, “per”, “dente”).
Conoscere la somma dei word token (N) ci permette di capire la grandezza generale
del corpus, mentre con la somma dei word type (V) possiamo capire nello specifico
la grandezza del vocabolario del corpus. Attraverso il rapporto tra V/N possiamo
calcolare il TTR (7ype Token Ratio), che ci permette di capire la ricchezza lessicale
di un corpus. Generalmente un alto valore di TTR corrisponde ad una grande
quantita di variazione lessicale, mentre un valore basso indica una minor variazione
lessicale (Ali & Hussein 2014, p. 113). L’alto valore di TTR dipende anche dal
numero di Aapax (o hapax-legomena) di un testo, ovvero “una parola che compare
una sola volta nel corpus” (Tuzzi 2003, p. 73). Ne consegue che un numero troppo
elevato di TTR impedirebbe una buona analisi quantitativa del corpus, in quanto
per trovare dati significativi attraverso metodi statistici c'¢ bisogno di ridondanza.
Draltra parte, un corpus con un numero minimo di zapax e V puo influire altrettanto
negativamente in fase di analisi. Empiricamente ¢ stato dimostrato che se il rapporto

tra word type € word token ¢ maggiore del 20%:

VN)
——=>0,20
N

il corpus possiede un vocabolario troppo poco ridondante e non ¢ sufficientemente
esteso dal punto di vista statistico. Infatti, se la ricchezza lessicale ¢ elevata, c’¢
bisogno di raccogliere una collezione di testi piu estesa per poter analizzare le
caratteristiche del corpus attraverso strumenti statistici (cfr. Tuzzi 2003, p. 76). Un
altro parametro da considerare per capire la trattabilita di un corpus in via

preliminare ¢ il calcolo della percentuale di hapax presente in esso, perché troppe
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parole ripetute solo una volta indicano, nuovamente, un vocabolario poco
ridondante e potrebbe compromettere una corretta analisi del corpus.
Empiricamente ¢ stato valutato che se il rapporto tra il numero di hapax e word

types ¢ maggiore del 50% del vocabolario:

4 > 0,50
V )

il corpus presenta un numero troppo elevato di parole usate un'unica volta € non
risulta trattabile da un punto di vista statistico (Tuzzi 2003, p. 76).
E necessario puntualizzare che questi parametri empirici sono stati sperimentati e
possono valere per lingue come il francese, 1’inglese o I’italiano, ma non per tutte.
Ogni lingua, infatti, possiede delle regole proprie che la rendono pit o meno
tendente a creare parole diverse, che un programma puod considerare come word
type o hapax diversi. Nel caso specifico della lingua russa (lingua flessiva) si ha la
presenza di 6 casi diversi (nominativo, genitivo, dativo, accusativo, strumentale,
prepositivo), 3 generi (maschile, femminile, neutro), due forme diverse per ogni
verbo (aspetto imperfettivo e perfettivo) e vengono declinati non solo i nomi
comuni, ma anche nomi propri e numeri (cfr. Cevese et al. 2000). Ne consegue che
un tale sistema linguistico porti alla proliferazione di numerose parole
apparentemente differenti, ma che in realta possiedono la stessa radice e sono solo
declinate in modo diverso. Per questi motivi, ¢ tollerabile nella lingua russa un
rapporto V/T maggiore del 20% e un rapporto Vi/V maggiore del 50%. Come si
puo notare, ad esempio, nello studio di Kelih (2010), che verra descritto piu nello
specifico nel sottocapitolo 2.3, il rapporto tra N/V del testo analizzato ¢ pari al 30%
(cfr. Kelih 2010, p. 2). Un altro esempio di TTR maggiore del 20% si trova nello
studio condotto da Dmitrieva e Tiedmann (2021), che avevano lo scopo di creare
un aligned corpus, costituito da testi letterari originali russi con 1 relativi
adattamenti in una lingua russa semplificata per studenti che imparano il russo come
seconda lingua. Prima di effettuare I’allineamento vero e proprio, sono stati
analizzati 1 due corpora secondo diversi parametri, tra cui il TTR, il cui valore per
1 testi originali corrispondeva al 42%, mentre per 1 testi adattati al 43% (cfr.
Dmitrieva & Tiedemann 2021, p. 75).

In alcuni studi, per risolvere il “problema” dell’alto grado di flessione della

lingua russa, ¢ stata utilizzata la lemmatizzazione (cfr. Kunilovskaya & Kutuzov
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2015; Kunilovskaya et al. 2018), ovvero un procedimento che associa ciascuna
parola alla sua forma base (o lemma) e alla relativa categoria grammaticale (si tratta
di una lemmatizzazione basata sulle parti del discorso o part of speech — POS). Ad
esempio, nella frase “Ieri sono andato a scuola, mentre mia mamma andava al
lavoro e mia sorella andava all'universita”?° risultano i seguenti lemmi verbali: sono
—> essere_Verbo; andato - andare Verbo; andava = andare Verbo. Come si
puo notare la lemmatizzazione puo essere utile nel caso di lingue flessive perché
permette di lavorare sul lemma, ovvero “[un’] unita grafica che costituisce
I’intestazione di un articolo o voce di dizionario o di enciclopedia” (Faloppa, 2010).
In questo modo si riesce a calcolare meglio la ricchezza lessicale e il numero di
hapax, ma quando il corpus presenta ambiguita semantica o un uso di un linguaggio
figurato, diventa difficile capire a quale parte del discorso appartiene una
determinata parola (cfr. Ondelli 2018, p. 147). Per questi motivi la
lemmatizzazione, dal punto di vista metodologico, rimane un passaggio molto
delicato e non adottato sistematicamente da tutti i linguisti e all’interno di questa
tesi non verra utilizzata, perché la tipologia di testi che verra analizzata presenta

figure retoriche e in alcuni casi una semantica ambigua.

2.3. Esempi di analisi quantitativa dei testi nel confronto tra

traduzioni

In letteratura 1 maggiori studi riguardanti il confronto tra HT (human
translation) ¢ MT (machine translation) non utilizzano sistematicamente i
parametri di base dell’analisi dei dati testuali, citati nel paragrafo precedente. Come
si ¢ visto nel sottocapitolo 1.3., le ricerche si basano soprattutto su un sistema di
valutazione effettuato da raters scelti in precedenza (cfr. Wu et al., 2016; Laubli et
al. 2018; Popel et al. 2020; Takakusagi et al. 2021), a volte integrato da una
modifica dell’algoritmo del traduttore automatico per migliorarne la performance
(cfr. Wu et al., 2016; Popel et al. 2020). Solo in uno degli studi precedentemente

citati (cfr. Li et al. 2014) sono stati utilizzati due software di analisi statistica dei

20 La lemmatizzazione di questa frase ¢ stata effettuata con TreeTagger.
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dati testuali, ovvero il Coh-Metrix e PLIWC?!. All’interno di questo studio, pero,
non sono stati eseguiti dei calcoli, come il TTR o il CCR??, che di solito vengono
inseriti all’interno di un’analisi dei dati testuali. Di conseguenza, nonostante
I’analisi dei dati testuali non sia la metodologia maggiormente utilizzata negli studi
di confronto tra HT e MT, la ricerca di Li et al. (2014) ci fa capire che anche i
software tipici dell’analisi dei dati testuali possono essere utili per trovare le
differenze e convergenze tra HT e MT. A sostegno di questa tesi troviamo diverse
ricerche che, invece, utilizzando 1’analisi dei dati testuali come metodologia per
studiare le differenze tra testi originali e traduzioni umane e, in alcuni casi, anche
le differenze tra traduzioni umane e automatiche.

Nello studio condotto da E. Kelih (2010), ad esempio, ¢ stato utilizzato il
numero di Word types (V) e Word tokens (N) come metro di misura per confrontare
la distanza tra varie lingue slave. Nello studio ¢ stata confrontata la traduzione in
sloveno, croato, serbo, bulgaro, macedone, slovacco, ceco, polacco, serbo
superiore, bielorusso e ucraino del romanzo russo Come fu temprato l'acciaio (Kax
3akansiiack cranb) scritto da N.A. Ostrovskij tra il 1932-1934. 1l ricercatore ha
dimostrato che il calcolo di N e V puo essere utile per capire la vicinanza linguistica
di due lingue. Infatti, dai risultati ¢ stata confermata, ad esempio, la vicinanza tra le
lingue russa, bielorussa e ucraina (lingue slave orientali) o tra il croato e il serbo
(lingue slave meridionali), provando cosi I’attendibilita di V e N anche nello studio
delle traduzioni.

Successivamente, nel 2018, una ricerca condotta da M. Kunilovskaya et al., ha
utilizzato altri criteri dell’analisi dei dati testuali per comparare le traduzioni
dall’inglese al russo eseguite da studenti di traduzione con quelle eseguite da
professionisti, tenendo sempre conto del confronto con 1 testi originali in inglese.
L’obiettivo era analizzare le caratteristiche lessicali e testuali di base delle
traduzioni per trovare le differenze tra le performance traduttive degli studenti e dei
professionisti, prendendo in considerazione le caratteristiche del traduttese. Per

rispondere alle domande di ricerca sono stati effettuati dei procedimenti dell’analisi

21 ¢fr. note p. 14 per ulteriori informazioni sul funzionamento di questi programmi
22 maggiori informazioni sul ccr (corpus coverage rate) verranno fornite nel paragrafo 2.4.2.
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dei dati testuali, tra cui la lemmatizzazione, il calcolo del TTR, del HTR ¢ la
distribuzione degli high frequency words? per verificare la lunghezza media delle
frasi, la varieta e densita lessicale. Questi risultati hanno confermato la teoria degli
universali del traduttese e le differenze qualitative tra le traduzioni prodotte da
studenti e professionisti. In questo modo si conferma nuovamente 1’attendibilita
dell’analisi dei dati testuali in studi di traduttologia.

Per quanto riguarda il confronto tra traduzione automatica e traduzione umana,
anche se in minor quantita, sono stati trovati degli studi che utilizzano parametri
simili a quelli che verranno utilizzati nella presente tesi. Un esempio di questi studi
¢ la ricerca condotta da C.S. Lee nel 2019. Lo studio aveva lo scopo di analizzare
le differenze stilistiche tra la traduzione umana e automatica per quanto riguarda la
coppia linguistica coreano-inglese nell’ambito della traduzione letteraria. Tra le
varie domande di ricerca, 1’autore si ¢ chiesto se la traduzione automatica ha un
proprio stile e se ¢ chiaramente distinguibile dallo stile delle traduzioni umane. Per
rispondere a queste domande sono stati utilizzati due metodi di rappresentazione
della distanza tra i testi, ovvero il multidimensional scaling e la hierarchical cluster
analysis. In entrambi ¢ stata utilizzata la misura Burrow’s Delta. 1 due metodi
hanno permesso di rispondere con successo alle domande di ricerca ed ¢ stato
concluso che 1 traduttori automatici hanno degli stili interdipendenti e chiaramente
distinguibili dalle traduzioni umane. Metodi stilometrici analoghi sono stati
utilizzati anche all’interno di due studi recenti contenuti in due tesi di laurea
magistrale supervisionate da J. Rybicki presso I’Universita Jagiellonski in Cracovia
(Polonia). Il primo (Cembrzynska et al. 2021) si ¢ occupato del confronto delle
traduzioni in inglese delle opere di Stanistaw Lem prodotte sia da traduttori umani
sia dal software di traduzione automatica DeepL. Nell’analisi sono stati utilizzati
metodi stilometrici basanti sulla frequenza delle parole (word frequency). Lo stesso
metodo & stato utilizzato anche da A. Zak et al. (2021) per confrontare le traduzioni

umane ed automatiche, sempre realizzate da DeepL, dall’inglese al polacco delle

2 maggiori informazioni su high frequency words (parole con una frequenza alta) verranno fornite

nel paragrafo 2.4.2.
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opere di J.R.R. Tolkien, Christopher Tolkien, C.S. Lewis e Charles Williams. Lo
scopo della tesi era di testare 1’attendibilita del soffware package stylo di R nel
determinare la paternita, il genere e la cronologia delle opere e associarle alle
relative traduzioni. Inoltre, studi approfonditi sulle traduzioni di DeepL, hanno
portato alla conclusione che la traduzione automatica ha molte similitudini con la
traduzione umana, ma, utilizzando 1’oppose() function del pacchetto stylo ci si €
accorti che la traduzione automatica ha dei problemi nell’utilizzo corretto degli
articoli nella traduzione in polacco, perché semplifica eccessivamente certe parole
e ha difficolta nel tradurre elementi letterari complessi, come 1’uso di forme
linguistiche arcaiche. I risultati di queste analisi hanno portato gli autori a
concludere che la MT di DeepL ¢ progredita a tal punto dall’essere in grado di
tradurre anche testi letterari, seppur con delle imperfezioni stilistiche.

Al termine di questo breve excursus, si pud quindi confermare che i metodi e
gli strumenti dell’analisi quantitativa di testi che verranno utilizzati all’interno di
questa tesi sono attendibili e potranno essere utili non solo nell’ambito

traduttologico, ma anche nel confronto tra traduzioni automatiche e umane.

2.4, Corpus oggetto di analisi

2.4.1. Descrizione delle fonti dei testi
I1 corpus oggetto di analisi in questa tesi € costituito quattro corpora:
e “Articoli russi”: articoli di giornale originali scritti in russo;
e “Traduzioni umane”: traduzioni degli articoli russi dal russo all’italiano
realizzate da traduttori (intesi come "esseri umani" in questo contesto);
e “DeepL”: traduzioni automatiche dal russo all’italiano degli articoli
russi effettuate da DeepL
e  “Google Translate”: traduzioni automatiche dal russo all’italiano degli
articoli russi effettuate da Google Translate.
Ogni corpus ¢ costituito da 34 testi per un totale di 136. Si ¢ deciso di
collezionare solo articoli di giornale pubblicati online in diverse testate russe, le cui

traduzioni in lingua italiana fossero presenti nel sito russiaintranslation.com. Come

si puo leggere nel sito ufficiale, Russia in Translation “¢€ un progetto online [non a

scopo di lucro] che si prefigge di tradurre in maniera fedele ed imparziale articoli
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dalle principali testate giornalistiche della Federazione Russa”. Le traduzioni
vengono prodotte solo dal russo all’italiano e lo scopo del progetto ¢ quello di
diffondere le notizie dei principali media russi al pubblico italiano senza schierarsi
politicamente. Gli articoli non riguardano solo la Federazione russa, ma anche i
paesi che appartenevano all’ex Unione Sovietica. Le traduzioni degli articoli
toccano temi diversi, che vengono raggruppati in quattro sezioni principali:
“Cucina”, “Cultura”, “Politica” e “Societa”. Per creare nel migliore dei modi un
corpus omogeneo ¢ ridurre l'influenza esercitata dei diversi argomenti sui dati
testuali, si € deciso di collezionare solo le traduzioni degli articoli appartenenti alle
sezioni Politica e Societa. Inoltre, si € cercato il piu possibile di raccogliere piu
traduzioni dello stesso autore e articoli russi della stessa redazione giornalistica.
L’ideale sarebbe stato raccogliere anche piu articoli russi scritti dallo stesso autore
e tradotti dallo stesso traduttore, ma data la vastita di fonti russe utilizzate da Russia
in Translation e ’ampio gruppo di traduttori che partecipano al progetto, cio non ¢
stato possibile (cfr. cap 6.2). Sempre per ridurre le potenziali fonti di variazione e
creare un coprus di testi omogeneo, anche il periodo di tempo ¢ stato ridotto a due
anni di osservazione (2020-2021).

Per essere certi della presenza della traduzione italiana, gli articoli russi sono
stati selezionati a partire dagli articoli presenti nel sito Russia in Translation, che
contengono sempre un collegamento ipertestuale all’articolo originale russo. La
collezione dei testi e delle loro traduzioni ¢ iniziata a dicembre 2021 ed ¢ terminata
a giugno 2022.

Nella raccolta dei testi sono stati tenuti in considerazione il TTR e la percentuale
di hapax. Inizialmente, infatti, erano stati raccolti 21 testi per ogni corpus, ma i dati
di TTR e %hapax non erano soddisfacenti; quindi, € stato ritenuto opportuno
ampliare i corpus fino a 34 testi per corpus, raggiungendo misure lessicometriche
piu soddisfacenti e adeguate a un approccio statistico.

Durante la raccolta dei testi € scoppiata la crisi russo-ucraina, che ha portato alla
censura e/o chiusura e/o sospensione del lavoro di molte testate giornalistiche.
Inoltre, la pagina Russia in Translation si ¢ apertamente dichiarata contro la guerra
¢ ha interrotto momentaneamente la traduzione di articoli a tema “Politica” e

“Societa”. Data la situazione, si ¢ deciso, quindi, di non utilizzare articoli pubblicati
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nel 2022 in Russia per evitare la collezione di testi propagandistici, in grado di
alterare il vocabolario del corpus, dove per “vocabolario” si intende una lista (la
word list) di word type corredata dalla loro occorrenza nel corpus (cfr. paragrafo
2.4.2). Un approfondimento della crisi russo-ucraina dal punto di vista dell’analisi
testuale di testi propagandistici merita una ricerca a parte, che in questa sede non
verra trattata.

Il testo originale piu recente presente nel corpus “Articoli Russi” ¢ stato
pubblicato il 13 dicembre 2021 nel giornale Ekspert dal titolo Protesti, turisti,
ustojcivost’ i soobSestva — Cetyre slova dlja ponimaija 2021 goda®* (V. Kozlov),
mentre I’articolo piu datato ¢ stato pubblicato il 30 marzo 2020 nel giornale Tass e
si intitola “Nas b’jut, potomusto mi ne sasisaemsja”. Trener rossijskich
velogohsikov ob iske k WADA? (A. Kyznezov). Le relative traduzioni di questi
articoli sono Proteste, turisti, sostenibilita e comunita: quattro parole per
comprendere il 2021 (pubblicato il 30/01/2022, di E. Groppi) e Ci colpiscono
perché non ci difendiamo”. L’allenatore dei ciclisti russi sulla causa contro la
WADA (pubblicato il 01/05/2020, di A. Lazzari), e sono rispettivamente la
traduzione piu recente e piu datata del corpus “Traduzioni Umane”.

Al contrario delle traduzioni provenienti tutte dalla stessa fonte, gli articoli sono
stati pubblicati nelle seguenti testate giornalistiche (fonti dei siti presenti al cap.
6.4):

1. The Insider: testata giornalistica indipendente online specializzata in
giornalismo investigativo e analisi politica. La sua redazione ha sede a Riga
in Lettonia e pubblica articoli in russo con delle parti del sito disponibili in
traduzione inglese. Il focus principale del giornale ¢ la Russia;

2. Novaya Gazeta: periodico russo indipendente che pubblica articoli sia
online sia in versione cartacea. La sede principale si trova a Mosca in Russia

e pubblica principalmente in lingua russa, eccetto per una newsletter dal

24 Russo: TIpomecmvl, mypucmot, yCmotHusoCmy 1 cO0OUECmea — Yemvlpe Cno6a Ons NOHUMAHUS.
2021 200a
25 .o " “

Russo: "Hac 6viom, nomomy umo mei ne sawuwaemca”. Tpenep poccuiickux e1020HuuKo8 0o

ucke k WADA
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titolo Russia, Explained in cui vengono pubblicati articoli in lingua inglese.
Il caporedattore ¢ Dmitry Muratov, che ha ricevuto il premio Nobel per la
Pace nel 2021. Il 28 marzo 2022 la Novaya Gazeta ha pubblicato un post nel
sito, in cui dichiarava di dover sospendere la pubblicazione di articoli sul
sito, sulle reti e sulla carta a causa di due avvertimenti ricevuti dal
Roskomnadzor (Servizio federale per la supervisione delle comunicazioni,
della tecnologia, dell’informazione e dei mass media) e di riprendere

PN

I’attivita al termine della’ “operazione speciale in territorio ucraino”. Come
si puo vedere nel sito ufficiale, non hanno completamente interrotto la
pubblicazione e pare continuino a lavorare da Riga, ma sicuramente la
produzione ¢ stata ridotta drasticamente;

Lenta.ru: testata giornalistica online specializzata in attualita, sport e
pubblicita con sede a Mosca,;

Expert: testata giornalistica nata nel 1995 a Mosca, che dal 2005 pubblica
articoli anche online nel sito Expert.ru. I temi maggiormente trattati sono
I’economia e la politica sia in ambito russo che internazionale. La testata si
autodefinisce neutrale ideologicamente e dichiara di esporre i fatti in modo
oggettivo. Il giornale possiede anche quattro redazioni locali, che si
occupano di temi specifici di determinate aree russe, ovvero la Siberia, gli
Urali, il Nord-Ovest e il Sud della Federazione Russa;

Meduza: testata giornalistica online fondata nel 2014, con sede in Riga
(Lettonia). Il gruppo di giornalisti ¢ costituito da professionisti, sia di
nazionalita russa che no, esperti del mondo russo e dei Paesi dell’ex Unione
Sovietica. Gli articoli vengono pubblicati sia in inglese che in russo ¢ non
sempre viene specificato I’autore del testo; quindi, puo essere che in questi
casi ’articolo sia una traduzione in russo del testo originale pubblicato
precedentemente in inglese. La redazione si dichiara neutrale e di voler
mettere in luce anche gli aspetti piu scomodi del mondo russo e dell’ex
Unione Sovietica. Al momento dell’attuale crisi in Ucraina, il giornale
scrive di essere bandito in Russia, ma di poter continuare la propria attivita

al di fuori del Paese;
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10.

11.

12.

13.

14.

RIA Novosti: testata giornalistica online fondata nel 2014 a Mosca
dall’azienda statale specializzata in media Rossiya Segodnya. Tratta di temi
principalmente relativi alla Russia, ma possiede una parte chiamata mir
(mondo) in cui tratta di temi internazionali. L unica lingua in cui vengono
pubblicati gli articoli ¢ il russo.

Gazeta.Ru: testata giornalistica online con sede a Mosca e fondata nel 2016.
Il giornale possiede anche delle redazioni piu piccole, tra cui il giornale
“Lenta.ru” nominato precedentemente.

Izvestija (0 MIZ Izvestija): testata giornalistica fondata nel 2017 a Mosca.
Oltre a pubblicare articoli online, mette in onda servizi giornalistici nei
canali televisivi REN e 5TV.

Vedomosti: testata giornalistica fondata nel 1999 a Mosca. Il giornale,
pubblicato sia online sia su carta, si occupa di economia e di fornire notizie
in modo onesto e indipendente da correnti politiche. L’unica lingua di
pubblicazione ¢ il russo.

Moskvic: testata giornalistica russa online con sede a Mosca fondata dalla
compagnia pubblicitaria russa Urbanmedia.

Diletant: giornale russo fondato nel 2015, che ha lo scopo di pubblicare
articoli riguardanti la storia della Russia e dell’Unione Sovietica, utilizzando
un linguaggio semplice e accessibile a lettori di tutte le eta ed educazione.
Argumenti 1 Facti: testata giornalistica russa ufficialmente registrata presso
il Roskomnadzor a partire da aprile 2020. II sito web della redazione viene
finanziato dal Ministero dello Sviluppo digitale, delle Comunicazioni e dei
Mass Media della Federazione Russa.

Deutsche Welle (DW): compagnia mediatica tedesca che si occupa anche
della stesura di articoli online non solo a tema tedesco, ma anche
internazionale. La redazione pubblica articoli in 32 lingue diverse, tra cui il
russo. Nel corpus della presente tesi I’unico articolo proveniente dalla DW
¢ stato scritto dal giornalista russo K. Eggert in lingua russa.

TASS: agenzia di stampa statale russa fondata nel 1904 e attiva anche
durante I’Unione Sovietica. Si occupa di diffondere tempestivamente notizie

riguardanti la Russia nel modo piu oggettivo possibile ed ¢ presente nelle
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principali piattaforme web, come VK e Telegram. Il sito web ¢ disponibile
anche in lingua inglese.

15. Pravda.ru: redazione online registrata per la prima volta nel 1999, mentre la
versione cartacea esiste dal 1912. L’obiettivo dichiarato dall’azienda ¢
quello di pubblicare articoli scritti da autori con opinioni diverse, in modo
da dare la possibilita al lettore di sviluppare il proprio punto di vista a partire
da una pluralita di opinioni.

Al capitolo 6 ¢ possibile trovare le indicazioni bibliografiche degli articoli
presenti nei corpora “Articoli Russi” (paragrafo 6.1) e “Traduzioni Umane”
(paragrafo 6.2).

Gli ultimi due corpora oggetto di analisi sono costituiti da traduzioni
automatiche effettuate da due strumenti di traduzione automatica: Google Translate
e DeepL. Come gia accennato precedentemente, Google Translate € un software
elaborato dall’azienda Google e lanciato online nel 2006. Inizialmente utilizzava un
algoritmo statistical-based (cfr. Costa-jussa et al. 2012, p. 254), successivamente a
partire dal 2016 gli sviluppatori hanno iniziato ad utilizzare algoritmi neural-based
(cfr. cap. 1.1 e 1.3). Attualmente il programma ¢ in grado di tradurre in 133 lingue
diverse, ¢ gratuito e riesce a tradurre file con le seguenti estensioni: .docx, .pdf,

pptx, .xlsx (cfr. https://translate.google.com/). Anche DeepL utilizza network

neurali e traduce in 28 lingue diverse. Il software offre la possibilita di tradurre frasi
gratuitamente fino a un massimo di 5000 caratteri. Inoltre, ¢ possibile tradurre file
con estensione .pdf, .docx, .pptx senza limiti di caratteri, ma nella versione gratuita
non ¢ possibile modificare, copiare o incollare la traduzione prodotta dal software.
Ai fini di questa tesi, si ¢ deciso di utilizzare una delle versioni a pagamento di
DeepL Pro per avere accesso a piu funzioni del programma, tra cui la possibilita di
copiare e incollare le traduzioni. In base alla tipologia di abbonamento che si decide
di fare, c’¢ sempre un numero massimo di traduzioni che possono essere effettuate
in un mese. Nella versione Starter possono essere effettuate massimo 5 traduzioni,
in quella Advanced massimo 20, mentre nell’abbonamento Ultimate massimo 100.
Sia Starter che Advanced permettono di usufruire di un periodo di prova gratuito

fino a 30 giorni (cft. https://www.deepl.com/pro?cta=header-pro).
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Entrambi 1 software di traduzione possiedono un riconoscimento automatico
della lingua da tradurre e 1’utente deve solo inserire la lingua di arrivo in cui
desidera tradurre il testo. All’interno di questa tesi si ¢ deciso di utilizzare due
software di traduzione automatica per capire se esistono delle differenze qualitative
tra software di traduzione automatica. Entrambi utilizzano reti neurali e dovrebbero
produrre traduzioni di qualita simile. In realta il soffware DeepL ¢ molto piu
utilizzato da aziende e traduttori professionisti, facendo pensare quindi che sia piu
preciso rispetto a Google Translate. Inoltre, per accertarsi della qualita del software,
I’azienda conduce regolarmente dei blind test, in cui traduttori professionisti
devono decidere la qualita della traduzione automatica senza sapere quale software
I’ha generata. Secondo il sito ufficiale dell’azienda, DeepL produce traduzioni
migliori rispetto alle traduzioni prodotte da altri programmi di traduzione

automatica con un rapporto di 3:1 (cfr. https://www.deepl.com/en/whydeepl). I

risultati di questi test e le critiche dei traduttori professionisti vengono utilizzati per

verificare e migliorare le performance del programma.

2.4.2. Tassi di copertura e struttura interna del corpus

Come gia scritto nel paragrafo 2.2, prima di iniziare ad analizzare i corpus ¢
necessario capire se i corpus collezionati siano buoni o meno. In fase preliminare
sono stati calcolati i TTR e la quantita di hapax per ogni corpus oggetti di analisi. |

risultati di queste analisi sono riassunti nella tabella sottostante:

Corpus N Mean A% TTR % Vi hapax%
Size
Articoli Russi 41419 1218,2 13837 334 9379 67,8
Traduzioni Umane 56525 1662,5 9628 17,0 5416 56,3
DeepL 52945 1557,2 8856 16,7 4851 54,8
Google Translate 53370 1569,7 8920 16,7 4898 54,9

Tab. 1- Valutazione preliminare delle dimensioni dei corpora

dove “N” indica il numero di word token presenti nel singolo corpus; “Mean
Size” ¢ la media del numero di word token per singolo articolo (N/Ne testi); “V”

e

rappresenta il numero di word type presenti in ogni corpus; il “TTR” ¢ il rapporto
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tra il numero di word type e il numero di word token (V/N*100) espresso in
percentuale; “V1” indica il numero di hapax presenti nei singoli corpora;
“hapaxes%” ¢ il rapporto rapporto tra il numero di hapax e il numero di word type
(V1/V*100) espresso in percentuale. Per calcolare il numero di word token e word
type ¢ stato utilizzato il software AntConc sia per 1 corpora in italiano che per quello
in russo.

Per rendere il calcolo comparabile, il programma ¢ stato settato in modo da
individuare come token le parole costitute da lettere dell’alfabeto, considerare
separatori 1 segni di interpunzione e ignorare i numeri (che non vengono quindi
inclusi nel calcolo di foken). Inoltre, sono stati utilizzati dei tag per escludere dal
vocabolario dei corpora informazioni non rilevanti, come il nome dell’autore
dell’articolo, la data di pubblicazione e il giornale di appartenenza.

Come si puo notare, il TTR ¢ sotto la soglia limite del 20% per tutti i corpora
tradotti in italiano, mentre raggiunge il 33,4 % nel corpus in lingua russa. Questo
risultato ¢ conforme con 1 risultati ottenuti negli studi precedenti (cfr. Kelih 2010,
p. 2; Dmitrieva & Tiedemann 2021, p. 75). Come scritto nel paragrafo 2.2, il russo
¢ una lingua molto flessiva e il programma AntConc riconosce come diversi word
token la forma coniugata di uno stesso verbo o la forma declinata di una stessa
parola in quanto ¢ settato per riconoscere le parole diverse (intese come forme
grafiche, cio¢ word type). Per questo motivo ci si aspettava un superamento della
soglia del 20%, anzi il TTR ottenuto ¢ piu basso di alcuni TTR che si trovano in
letteratura (cfr. Dmitrieva & Tiedemann 2021; Kunilovskaya & Kutuzov 2015;
Kunilovskaya et al. 2018). Il dato meno positivo ¢ dato dalla percentuale di hapax
presente nei corpora. Se per il corpus in russo ci si aspettava che superasse la soglia
del 50% per 1 motivi sopraesposti, per quanto riguarda i corpora in italiano 1 risultati
ottenuti non sono ottimali. Come scritto nel paragrafo 2.2, se il corpus presenta un
numero di hapax superiore al 50%, significa che c’¢ un numero troppo elevato di
parole originali e non risulta trattabile da un punto di vista statistico (Tuzzi 2003,
p. 76).

Con la collezione iniziale di 21 testi, si era raggiunta una percentuale di hapax
del 57% nel corpus di Google Translate e del 58% nei corpora di DeepL e degli

articoli tradotti da esseri umani. Inizialmente anche i TTR erano molto elevati (19%
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per tutti i corpora in italiano). Si € cercato di diminuire questi valori aggiungendo
testi, fino al raggiungimento di 34 articoli. Il TTR ¢ diminuito, raggiungendo dei
valori quasi ottimali, mentre la percentuale ~apax ¢ diminuita, ma non ha raggiunto
valori minori del 50%. E stato notato che I’aumento di articoli diminuiva il rapporto
tra word type e word token, ma aumentava il numero di parole originali utilizzate
una sola volta. Questo ¢ un effetto abbastanza comune nel linguaggio giornalistico
sia perché 1 temi sono sempre diversi, sia perché gli articoli di giornale sono infarciti
di luoghi, nomi, prestiti o neologismi che non si ripetono (cfr. Sarac 2019).
Inoltre, analizzando meglio gli ~apax con una prospettiva qualitativa, si € notato
che alcuni di essi erano costituiti da parole o singole lettere russe traslitterate in
alfabeto latino, oppure forme diverse dello stesso verbo (es. “dedicata”, “dedicati”,
“dedico” nel corpus DeepL). Nonostante il numero di ~apax elevato, soprattutto nel
corpus di articoli tradotti da essere umani, si ¢ deciso di continuare comunque le
analisi, e di tenere in considerazione questa problematica se ci fossero presentati

dei risultati ambigui in fase di analisi dei corpora.

Dopo aver analizzato la struttura generale dei singoli corpora, ¢ stata condotta
un’ulteriore analisi focalizzata sul vocabolario e la struttura interna dei singoli
corpora. Facendo dei calcoli piu approfonditi sui word type di un corpus, € possibile
ottenere molte informazioni sul vocabolario. Una di queste sono le fasce o zone di
frequenza, ovvero “una suddivisione delle parole in classi sulla base della frequenza
con cui compaiono in un corpus” (Tuzzi 2003, p. 77; Bolasco 1999, p. 202). Le
classi utilizzate in letteratura sono tre: high (alte), medium (medie), low (basse). Le
parole ad alta frequenza sono quelle piu utilizzate e occupano le prime posizioni del
vocabolario del corpus. Per individuarle si parte dal primo word token con
frequenza massima fino a trovare la prima coppia consecutiva di word token in cui
la frequenza si ripete. Come afferma A. Tuzzi (2003, p. 77), ¢ stato notato
empiricamente che le “prime parole del vocabolario hanno tutte frequenza diversa
con ampi salti tra posizioni consecutive [...] fino ad arrivare al punto in cui si ha la
prima differenza nulla, cio¢ una frequenza che si ripete uguale per due termini
consecutivi diversi”. Successivamente, si trovano le parole a bassa frequenza d’uso
partendo dagli sapax e salendo la lista di word type fino ad arrivare al primo salto

di frequenza tra due parole. Partendo dagli hapax, infatti, si trovano molti word type
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con frequenza 1, 2, 3, 4 e cosi via, e questa successione continua sequenzialmente
fino ad arrivare a un punto in cui I’ordine numerico si spezza ¢ si trova una lacuna
nella successione (cfr. Tuzzi 2003, p. 80). Le parole a media frequenza sono i word
type contenuti tra quelli ad alta e bassa frequenza. Dopo aver individuato le parole
ad alta, media e bassa frequenza, ¢ interessante calcolare i tassi di copertura, ovvero
il corpus coverage rate (ccr) e il vocabulary coverage rate (vcr). 1l primo indica la
percentuale di copertura del corpus di determinate forme grafiche con una
frequenza superiore ad una certa soglia y e si ottiene dal “rapporto tra il numero di
word token che appartengono alle classi di frequenza superiore a y e la dimensione

N del corpus™ (Tuzzi 2003, p. 81):

Z{:tnjff mby
N

Fig. 3 - Formula per il calcolo del ccr (da Tuzzi 2003, p. 81)

CcCcr =

Il secondo, analogamente al ccr, indica la percentuale di copertura del
vocabolario di determinati word type con una frequenza superiore ad una certa
soglia y. Il ver € dato, quindi, dal “rapporto tra il numero di word type rappresentanti
delle classi di frequenza superiore a y € la dimensione V(N) del vocabolario” (Tuzzi

2003, p. 81):

fma.x V

m=y 'm
V

Fig. 4 - Formula per calcolare il ver (da Tuzzi 2003, p. 81)

vecr =

Per ottenere questi calcoli, sono stati collezionati gli elenchi di word type
presenti nei singoli corpora utilizzando una funzione di AntConc. 11 programma
permette di salvare in formato .txt una lista completa di word type, in cui ogni word
type ¢ associato ad un rank (posizione di un word type nella lista, dove rank I indica
la parola piu utilizzata e a scalare quelle meno utilizzate) e un’occorrenza, ovvero

quante volte un certo word type viene ripetuto all’interno di un corpus. Questi dati
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sono stati importati su un foglio di calcolo .xlsx, in cui ¢ stato possibile eseguire i

calcoli, visibili nella tabella Excel riportata di seguito:

Rank Word Types  Occorrenze  Frequenzarelativa  Rate%1000  Vcr%100  Frequenza cumulata  Ccr%100  Zona
1 di 2029 0,0383 38,3228 0,011 2029 3,8323  high
2 e 1303 0,0246 24,6104 0,023 3332 6,2933  high
3 il 1128 0,0213 21,3051 0,034 4460 8,4238  high
4 la 1118 0,0211 21,1163 0,045 5578 10,5355  high
5 @ 1101 0,0208 20,7952 0,056 6679 12,6150  high
6 un 916 0,0173 17,3010 0,068 7595 14,3451 high
7 che 881 0,0166 16,6399 0,079 8476 16,0091  high
8 in 742 0,0140 14,0145 0,090 9218 17,4105  high
9 non 690 0,0130 13,0324 0,102 9908 18,7138  high
10 a 682 0,0129 12,8813 0,113 10590 20,0019  high
11 per 675 0,0127 12,7491 0,124 11265 21,2768  high
12 i 602 0,0114 11,3703 0,136 11867 22,4138  high
13 1 548 0,0104 10,3504 0,147 12415 23,4489  high
14 ha 543 0,0103 10,2559 0,158 12958 24,4745  high
15 del 523 0,0099 9,8782 0,169 13481 25,4623  high

Tab. 2 - DeepL corpus description

dove per “frequenza relativa” si intende il rapporto tra I’occorrenza di una parola
e la somma di tutte le occorrenze; “rate%1000” indica la frequenza relativa
moltiplicata per 1000; il “Vcr%100™ ottenuto dal rapporto tra il rank di una parola
e il rank dell’ultima parola moltiplicato per 100; la “frequenza cumulata” ottenuta
dalla somma della frequenza di una parola con le frequenze delle parole precedenti;
il “Ccr%100” dato dal rapporto tra la frequenza cumulata di una parola e la somma
delle frequenze cumulate di tutti i word type moltiplicato per 100; “zona”, infine,
indica la zona o fascia di frequenza di ogni singolo word type. La Tabella 2
rappresenta i calcoli effettuati sui primi 15 word type presenti nel corpus contenente
le traduzioni automatiche di DeepL. I calcoli presenti nella tabella sono stati
effettuati per ogni word type del corpus DeepL (in totale: 8856 word types), inoltre
gli stessi calcoli sono stati effettuati negli altri tre corpora utilizzando le medesime

procedure. I risultati principali possono essere riassunti nei seguenti schemi:
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» Corpus Articoli Russi

Numero di word type con frequenza alta (high): 27 (occorrenza > 105) e
ricoprono il:

e 0,20% del vocabolario (vcr);
o 22,40% del corpus (ccr).

Numero di word type con frequenza alta e media (high + medium): 63
(occorrenza > 54) e ricoprono:

e (,46% del vocabolario (vcr);
o 28,62% del corpus (ccr).

Numero di word type con frequenza bassa (low): 13.773 (occorrenza < 50) e
ricoprono:

e 99,54% del vocabolario (vcr);
o 71,25% del corpus (ccr).

Tra 1 word type a bassa frequenza (low) si trovano 9.379 hapax, che
rappresentano:

e 67,78% del vocabolario (vcr);
o 22.64% del corpus (ccr).

Per ottenere una copertura maggiore del 70% (corpus coverage rate) si ha
bisogno di word type con le seguenti frequenze o occorrenze:

e >2ricopre il 77,35% del corpus (4.457 word type);

Purtroppo, all’interno di questo corpus per ottenere una copertura maggiore del
77,35% ¢ necessario includere gli hapax, infatti per raggiungere una copertura
totale del corpus esclusi gli hapax si ha bisogno di word type con frequenza o
occorrenza:

e >2per ricoprire il 77,35% del corpus (4.457 word types).
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» Corpus Traduzioni Umane
Numero di word type con frequenza alta (high): 22 (occorrenza > 326) e
ricoprono il:
e 0,23% del vocabolario (vcr);
e 29,79% del corpus (ccr).
Numero di word type con frequenza alta e media (high + medium): 124
(occorrenza > 51) e ricoprono:
e 1,29% del vocabolario (vcr);
o 48,46% del corpus (ccr).
Numero di word type con frequenza bassa (low): 9.503 (occorrenza < 49) e
ricoprono:
e 98,70% del vocabolario (vcr);
e 51,45% del corpus (ccr).
Tra 1 word type a bassa frequenza (low) si trovano 5.416 hapax, che
rappresentano:
o 56,25% del vocabolario (vcr);
o 9,58% del corpus (ccr).
Per ottenere una copertura maggiore del 70% (corpus coverage rate) si ha
bisogno di word type con le seguenti frequenze o occorrenze:
e >8ricopre il 71,68% del corpus (939 word type);
e >4 ricopre 81,34% del corpus (2.018 word type);
e >3 ricopre 1’85,28% del corpus (2.760 word type).
Per ottenere una copertura totale del corpus esclusi gli hapax si ha bisogno di
word type con frequenza o occorrenza:

e >2per ricoprire il 90,42% del corpus (4.211 word types).
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» Corpus DeepL
Numero di word type con frequenza alta (high): 26 (occorrenza > 234) e
ricoprono il:
e 0,29% del vocabolario (vcr);
e 32,81% del corpus (ccr).
Numero di word type con frequenza alta e media (high + medium):. 76
(occorrenza > 72) e ricoprono:
e (,86% del vocabolario (vcr);
o 44,54% del corpus (ccr).
Numero di word type con frequenza bassa (low): 8780 (occorrenza < 70) e
ricoprono:
e 99,13% del vocabolario (vcr);
e 55,33% del corpus (ccr).
Tra 1 word type a bassa frequenza (low) si trovano 4852 hapax, che
rappresentano:
e 54,78% del vocabolario (vcr);
e 9,16% del corpus (ccr).
Per ottenere una copertura maggiore del 70% (corpus coverage rate) si ha
bisogno di word type con le seguenti frequenze o occorrenze:
e >9ricopre il 70,13% del corpus (757 word type);
e >4ricopre I’81,55% del corpus (1.877 word type);
e >3 ricopre 1’85,30% del corpus (2.539 word type).
Per ottenere una copertura totale del corpus esclusi gli hapax si ha bisogno di
word type con frequenza o occorrenza:

e >2per ricoprire il 90,84% del corpus (4.004 word types).

50



» Corpus Google Translate
Numero di word type con frequenza alta (high): 26 (occorrenza > 250) e
ricoprono il:
e 0,29% del vocabolario (vcr);
e 32,36% del corpus (ccr).
Numero di word type con frequenza alta e media (high + medium): 125
(occorrenza > 46) e ricoprono:
e 1,04% del vocabolario (vcr);
o 49,39% del corpus (ccr).
Numero di word type con frequenza bassa (low): 8794 (occorrenza < 44) e
ricoprono:
e 98,59% del vocabolario (vcr);
e 50,53% del corpus (ccr).
Tra 1 word type a bassa frequenza (low) si trovano 4898 hapax, che
rappresentano:
e 54,91% del vocabolario (vcr);
e 9,18% del corpus (ccr).
Per ottenere una copertura maggiore del 70% (corpus coverage rate) si ha
bisogno di word type con le seguenti frequenze o occorrenze:
e >9ricopre il 70,31% del corpus (787 word type);
e >4ricopre 1’81,69% del corpus (1.924 word type);
e >3 ricopre 1’85,51% del corpus (2.605 word type).
Per ottenere una copertura totale del corpus esclusi gli hapax si ha bisogno di
word type con frequenza o occorrenza:

e >2per ricoprire il 90,82% del corpus (4.021 word types).

Come si poteva prevedere, data la grande quantita di sapax, ci sono in tutti i
corpora un’alta percentuale di low frequency words che occupano piu del 50% di
tutti 1 corpora. Per quanto riguarda 1 corpora dei traduttori automatici si trovano
delle percentuali simili nella copertura delle parole ad alta frequenza (high
frequency words), che occupano poco meno del 33% degli interi corpora, mentre

si trovano delle differenze nella copertura delle parole a media e alta frequenza:
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DeepL raggiunge il 45% mentre Google Translate quasi il 50% di copertura. Le
traduzioni umane, invece, nonostante le parole ad alta frequenza non riescano a
coprire piu del 30% del corpus, le parole ad alta e media frequenza riescono a
coprire quasi il 49% del corpus, mostrando risultati piu simili al traduttore
automatico Google Translate. Sorprendentemente la percentuale di copertura piu
alta dei low frequency words si trova nel traduttore automatico DeepL (55,33%),
che presenta invece il minor numero di hapax.

Un dato positivo che accomuna tutti i corpora in italiano ¢ che gli hapax, pur
essendo molto elevati, non occupano molto spazio nei corpora e si raggiunge una
copertura del 90% senza di essi. Questo risultato non si ripete nel corpus in russo,
che invece presenta un’altissima copertura di sapax, tanto che senza di essi si riesce
a coprire solo il 77,35% dell’intero corpus. Da una prospettiva qualitativa,
osservando piu attentamente gli sapax russi riconosciuti da AntConc, si nota che
non solo molte forme della stessa parola sono indicate separatamente in quanto si
tratta di forme diverse dal punto di vista della logica di riconoscimento (es.
abchazskimi, abchazskogo, abchazskom?S sono declinazioni diverse dello stesso
aggettivo), ma anche molte parole scritte in alfabeto latino sono presenti tra gli

(13 29

hapax (es. “act”, “action”, “amnesty”). Questo significa che negli articoli
giornalistici russi non tutte le parole di origine straniera vengono traslitterate in
alfabeto cirillico, ma alcune rimangono in alfabeto latino (es. “bank”, “capital”) e
sono comunque poco frequenti. Inoltre, bisogna specificare che gli articoli raccolti
nei corpora “Articoli Russi” e “Traduzioni Umane” hanno molti autori diversi e
non sempre trattano gli stessi temi; quindi, puo essere che la grande vastita di
vocaboli diversi sia dovuta alla varieta di autori e temi (gli articoli di giornale
restano molto vari sebbene sia stata fatta una selezione degli argomenti di ambito

politico-sociale). Analogamente le traduzioni automatiche, traducendo articoli con

autori e temi diversi, riportano caratteristiche simili agli altri due corpora.

CEINT3 EEINT3

26 Russo: “abxa3zckuMu’, “abxa3ckoro”, “abxasckom”
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3. Metodi e strumenti di analisi

Dopo aver terminato la fase di preparazione dei corpora e aver analizzato le
caratteristiche generali di ogni corpus, si passa all’analisi effettiva dei contenuti e
delle principali caratteristiche di interesse. In questa fase, illustrata successivamente
nel capitolo 4, si utilizzeranno diversi metodi quantitativi di analisi dei testi,
realizzabili attraverso 1’uso di software differenti. All’interno di questo capitolo
verranno elencati i metodi e gli strumenti, che saranno poi utilizzati durante I’analisi
delle differenze tra traduzione umana e automatica. I riferimenti bibliografici dei

singoli software sono inclusi nei riferimenti bibliografici, elencati al capitolo 7.

3.1. Analist delle traduzioni in AntConc: uso delle funzioni

Concordance plot e File View

I1 primo studio che verra effettuato ¢ a livello lessicale e si utilizzera il sofiware
gratuito AntConc, sviluppato da Laurence (2019), per realizzare le analisi lessicali.
Questo programma ¢ una tipologia di concordance program?’ che permette di avere
accesso ai dati testuali di un corpus e analizzare determinati fenomeni linguistici
tramite una serie di funzioni disponibili nel programma (cfr. Romer & Wulff 2010,
p.103). La prima funzione utilizzata per raggiungere gli obiettivi della presente tesi,
¢ stato il calcolo di word type e word token, descritto nel paragrafo 2.4.2 e verra
utilizzata anche in fase di analisi, per controllare se determinati word type siano
stati effettivamente tradotti in modo univoco in italiano. In fase di analisi, verranno
scelte una serie di acronimi, abbreviazioni, prestiti stranieri, forestierismi, termini e
traslitterazioni dall’alfabeto cirillico a quello latino e viceversa, di cui si
confrontera:

1. la capacita dei software di traduzione automatica di tradurre
correttamente questi termini, considerando come variante corretta la

traduzione umana (cfr. Li et al. 2014);

27 trad. programma di concordanza
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2. successivamente, verra controllato se il numero delle occorrenze di una
serie di termini sia lo stesso sia nei testi originali che nelle traduzioni
umane o automatiche, per verificare se la loro traduzione sia
effettivamente univoca e non siano stati impiegati dei sinonimi.

La scelta dei word type da analizzare verra effettuata controllando la word list
proposta da AntConc per ogni corpus e cercando termini, acronimi, abbreviazioni,
prestiti stranieri, forestierismi e traslitterazioni che potrebbero essere tradotti in
modo equivoco dai software di traduzione automatica. Per agevolare questa ricerca,
verra fatto uso di stoplist, ovvero una lista di parole che vengono molto utilizzate
in una lingua e spesso coincidono con articoli, congiunzioni, preposizioni, ecc. Dato
il loro ampio utilizzo, queste parole figurano quasi sempre tra le parole piu utilizzate
in un corpus, ma in realta non forniscono alcuna informazione rilevante sui
contenuti lessicali e distintivi di un testo (cfr. Dolamic & Savoy 2009, p. 200). Per
questo motivo si puod decidere di escludere queste parole (dette stopword) nella
produzione di una word list, inserendo una stoplist all’interno di AntConc. 1l
problema degli stopword ¢ che non esiste una metodologia chiara e univoca per la
definizione di queste parole (cfr. Dolamic & Savoy 2009, p. 200). Se in generale le
preposizioni, i pronomi personali o gli aggettivi possessivi sono molto utilizzati in
una lingua, non sempre ¢ proficuo escluderli da un corpus. In un testo di propaganda
politica, ad esempio, parole come “noi”, “con”, “nostro” possono essere utili per
capire lo stile di un determinato politico ed ¢ meglio non escluderle. Di conseguenza
¢ importante controllare le stopword della stoplist che si decidera utilizzare per
togliere o aggiungere determinate parole in base alle domande di ricerca alle quali
si desidera rispondere. All’interno di questa tesi, per identificare le parole piu
utilizzate (most frequent words) si utilizzeranno due stoplist, una in italiano e 1’altra
in russo. La lista di stopword italiane ¢ stata presa dal programma online di analisi
testuale Voyant-tools e non sono state apposte modifiche. Per quanto riguarda la
stoplist in russo, non ¢ stato possibile scaricarla dallo stesso sito, perché il software
non ¢ in grado di leggere documenti in lingua russa. E stato, quindi, necessario
consultare un’altra fonte e si ¢ deciso di utilizzare la stoplist proposta dal sito

Ranks.nl.
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La scelta dei termini da analizzare verra effettuata sulla base sia dei primi most
frequent words presenti nel corpus “Articoli Russi” sia di alcune traduzioni
scorrette di acronimi o nomi propri che sono state individuate durante la collezione
dei testi. Ad esempio, si € notato che la parola russa “renerpam kanan”, che in
italiano si riferisce al social network Telegram, ¢ tradotto in DeepL con “canale
telegrafico” e in Google Translate con “canale telegramma”. Questa problematica
verra approfondita analizzando altre parole che presentano traduzioni simili.

Durante 1’analisi, si esaminera la traduzione delle parole scelte attraverso due
funzioni di AntConc: Concordance plot e File View. La prima permette di
visualizzare velocemente in quali testi € presente una determinata parola e in quale
punto dei testi occorre (Romer & Wulff 2010, p. 110). Una rappresentazione della

funzione ¢ disponibile qui sotto:

@ AntConc 359 (Windows) 2020

File Global Settings Tool Preferences Help
Corpus Files
01_NobelDellaDiscord
02_AnelliRabbiaFolle_
03_HackerRussi_HT.txt
04_Abcasia_HT.bdt
05_RussiDiSuccesso_H
06_DaTuva_HT bt

Concordance Concordance Plot File View Clusters/N-Grams Collocates Word List Keyword List
Concordance Hits 16 Total Plots (with hits) 3
Plot: 1 FILE: 02_AnelliRabbiaFolle_HT.txt

Hits: 1
Chars: 8747

07_wildberries_HT.txt Plot: 2 FILE: 11_LaPenisolaDiCrimea_HT.txt
08_PutinEBiden_HT.txt
09_Plastica_HT.txt |

10 ¢ apita |
” IELCUEREWMINE | pior 3 FILE: 31 DittatoreGentile HT.tct

12_TribunaleNavalnyC: . 1 45 3 1

13_CoselnteressantiDi H l H l ” | ] l Hits: 11
14_WonderWomanUct Chars: 18413
15_NonCercatoAccord

16_ProtesteTuristi_HT 1

17_OmicidiGiornalisti_t

18_AndrejSacharov_H1

19_LottaControFumo_t

20 TikTok_HT.bdt

21_Ryanair_HT.txt

22_EsecuzioneSenzaCc

Hits: 4
Chars: 18561

23 _ToccaAdAnkara_HT
24_DonneDiMinsk_HT.f
25_Rivoltaincosciente_|
26_PutinPremioNobel_
27 RivoluzioneOttobre
28_LezioniBielorusse_F
29_AgostoNero_HT.txt
30_TriangoloNonAmoi
31_DittatoreGentile_H1
32_GiornoRussia_HT.tx
33_allenatore_HT.txt
34_Visti_HT.bt

Total No. Search Term @ Words (] Case [[) Regex Plot Zoom
34
Files Processed

urss Advanced x1

Start St Show Every Nth Row 1

Fig. 5 - Schermata della funzione Concordance Plot in AntConc

dove “FILE” indica il documento in cui si trova la parola che si sta analizzando, le
strisce verticali rappresentano la posizione dell’occorrenza di tale parola in un testo
e “Hits” ne indica ’occorrenza. La funzione File View, invece, sara utilizzata per
vedere in modo piu specifico dove si trova una determinata parola all’interno del

testo (cfr. Romer & Wulff 2010, p. 107-108). Questa funzione servira a vedere in
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modo piu specifico la traduzione di una determinata parola, nel caso in cui non fosse
possibile trovarla attraverso il Concordance plot. Pud accadere, infatti, che un
traduttore non traduca in modo letterale determinate parole e I'unico modo veloce
per capire com’¢ stato tradotto un word-type, ¢ effettuare un controllo incrociato tra
la posizione della parola nel testo originale e la sua posizione nel testo tradotto. In
questo modo, sara possibile individuare la traduzione della parola presa in esame.

Una rappresentazione della funzione File View ¢ disponibile qui sotto:

@ AniConc 359 (Windows) 2020 - 8 x
File Global Settings ool Preferen
Corpus Files:

01 NobelDellabiscard
02_AneliRabbiaFolle F | - 5 e cP— . . 5 ,

03 +ackerruss H1 e | 1ja € la moglie vivono in una palazzina di 3 piani al numero 15 di Crimea (prima su entrambi i lati della strada c'erano case). Di fatto ora sono proprietari di una casa letteralmente dismessa
04 Abeasia HT bt molto tempo fa. “Questo alloggio” lui dice “non & che sia una vera e propria casa, sembra in realt pii una daca. Prima al secondo piano di questa casa viveva la famiglia dei Konoplévye,

05 RussiDisuccesso H | \composta da madre e figlia. Circa 2 anni fa hanno seppellito I'ottantacinquenne Valentina losifovna, mentre Galja se ne & andata dal figlio.

06_DaTuva HT.oxt

07 Wildberries HTAd | | N ) . ) . ) . i
08_PutineBiden_ Tt | | Ci sono anche alcuni vicini che vengono qui a trascorrere l'estate. Anche la loro nonna & vissuta qui per tutta la sua vita. In ogni caso la maggior parte delle persone, ancora prima del

08_Plastica_HT.oxt disfacimento dell Unione Sovietica, si sposté al villaggio di Tihcokeanskij (ora chiamato ZATO Fokino). Quindi si spinse verso la “civilta”, le gastronomie, il teatro. Anche se del resto a 3kotovo-19
10 EkaterinburgCapita

ance Plot File View Clusters/N-Grams Collocates Word List Keyword List
Ls ea_HT oxt

cerano la posta, un club con proieziani cinematografiche, un negozio che era ottimo per quei tempi sovietici (abbigliamento un po pi carina, cibo un po piit buono). Nessuna faceva la fame e
2 TribunaleNavalnye, | MESSUNG €ra in miseria. Quando sotto la cortina dell BEE veniva distribuito il pane razionato con le tessere, in questi posti davana da mangiare il grano saraceno ai maialini. In una parola
13_CoselnteressantiDic | Provviste militari”.

14 Wonderwomanuc

15_NonCercatoAccord

16 ProtesteTuristi HT1 | Musica vietata

17_OmicidiGiornaiisti_t

::—f::;ﬁ:;";;:;ﬁ “Satta gli zar qui vivevano ancor pitl persone che sotto I'RSS. Gli anziani raccontavane che c'erano persino degli edifici storici. Il “cigno bianco®, il “cigno nero”, ancora prima della rivoluzione.

20_TikTok HT it C'era una chiesa. Sono rimaste solo parti delle fondamenta. Fucilarono il povero sacerdote, ma, a quanto dice |a leggenda, fece in tempo a sotterrare il crocifisso. Qui ci sono edifid dell'unita

21 Ryanair_HT.¢ militare costruiti nel 1928 In quegli stessi anni in cui nel centro della Russia i Soviet dominavano in lungo e in largo, in Estrema Oriente le cose andavano meglio. E come hanno rovinato tutto?

12,55“‘12'0"953"15(1 Nello stesso modo in cui hanno rovinato la Russia, hanno rovinate anche la Crimea... E anche ora continuano a distruggere, non lo vedete?” sospira Ilja. “In teoria qui c'era un centro. Vicino al

3:1} Z‘n‘"ﬂgﬂ"ii";ﬂ mare viveva un generale, ma non ricordo come si chiamasse. E stato lui che ha costruito tutto qui (con tutta probabilita, il contro-ammiraglio Vasilij Mihajlovié Lozovskij, primo tiratore

;S_Rw,al,‘m(ie}‘,u comandante della base marina militare - V.F.). Ce lo raccontarono gia le nostre nonne. Qui c'erano l'asfalto... € una scuola: qui ci venivano a studiare anche bambini dell'isola di Putjatin, ci

26 putinPremichiobel, | venivano in barca; sullisola Cerana le elementari, mentre qui le scuole medie.

27 RivoluzioneOttobre

28 LezioniBielorusse - o . . . . : . .

29_gostobera_HT.o¢ | Anche il piccolo edificio in mattoni della scuola a due piani & mezzo distrutio, anche se le scale si sono conservate nella loro interezza. Su una delle porte, una serratura cinese. Qui gia da moho

30.TriangoloNonAmor | tempo non vi & nulla da rubare, ma & evidente che le persone, lasciando il paese, speravano di tornarvi. Sullo stucco d sono delle scritte, soprattutto della serie “Kisa e Osja sono stati qua™. E

31 DittatoreGentile H1 | all'entrata, sulla parete con i mattoni sgretolati una frase di gran effetto: “la Crimea & nostra”

32_GiornoRussia_HT.tx

33 Allenatore HT tt

34_Vist_HT bt Dal secondo piano della sua palazzina a tre piani Il ja SeményZev asserva con grande curiosita come io tenti a fatica di uscire dalla scucla per raggiungere il sentiero. L ha la sua sala da fuma. La
consorte gli vieta di fumare in casa. “Tu non andare I3, <& molto fango, rischi di bagnarti i piedi* lui mi consiglia, sorridendo. Ma & troppo tardi, Pare che I'unico modo per destreggiarsi in questo
posto abbandonato sia affondare fino alle ginocchia nella neve mezza disciolta e afferrare le sterpaglie. Questa & la primavera in Crimea...

B —— Search Term @ Word3 () Case [ Regex Hit Location
Total No. urss Advanced 1 %
s Stant
Files Processed
I Uitae Aonts

Fig. 6 - Schermata della funzione File View in AntConc

dove il word-type che si sta analizzando ¢ visibile in un altro colore rispetto al testo,
in modo da facilitarne 1’identificazione durante lo scorrimento del testo.

Successivamente, durante la fase di controllo della corretta traduzione di termini,
che ammettono solo una traduzione possibile, si porra maggiore attenzione non solo

alla traduzione ma anche al numero delle occorrenze.

3.2. Livello di semplificazione delle traduzioni: confronto tra il

TTR e la lunghezza media di una frase
Nella seconda fase di analisi si € deciso di esaminare il grado di semplificazione
delle traduzioni italiane, utilizzando come parametri il Type Token Ratio e la
lunghezza media delle frasi. Questi sono due indicatori che vengono utilizzati per
analizzare 1’universale traduttivo della semplificazione negli studi di traduttese (cfr.

cap. 1.2). In questo contesto, con il termine semplificazione si intende la tendenza
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del traduttore a semplificare la lingua durante la produzione del testo di arrivo (cft.
Ondelli & Viale 2010, pp. 3-5).

Inoltre, il TTR e la lunghezza media della frase, sono alcuni dei criteri utilizzati
da Kunilovskaya et al. (2018) per comparare le traduzioni dall’inglese al russo
realizzate da traduttori professionisti e studenti di traduzione. Prima di tutto, i
ricercatori hanno calcolato la lunghezza media di un ogni testo dei tre corpora sotto
esame, ovvero un corpus con i testi originali inglesi, uno con i testi tradotti da
professionisti e 1'ultimo con i testi tradotti da studenti di traduzione. Al termine
delle analisi si ¢ scoperto che la lunghezza media delle frasi tradotte da
professionisti era maggiore rispetto a quella degli studenti, confermando il fatto che
uno studente ¢ piu influenzato dalla struttura sintattica del testo di partenza rispetto
al traduttore professionista, che adatta maggiormente la sintassi alla lingua di arrivo
(cfr. Kunilovskaya et al. 2018, p. 38-39). In secondo luogo, per verificare la varieta
lessicale delle traduzioni, Kunilovskaya et al. (2018) hanno calcolato il Type Token
Ratio di un ogni testo dei tre corpora presi in esame. Successivamente ¢ stata
effettuata una media dei TTR per ogni corpus e si ¢ scoperto che il TTR delle
traduzioni degli studenti era minore rispetto alla percentuale di Type Token Ratio
presente nel corpus dei traduttori professionisti. In questo modo, i ricercatori hanno
potuto concludere che i testi tradotti dagli studenti erano piu semplici € meno
complessi da un punto vista lessicale rispetto alle traduzioni dei professionisti
(Kunilovskaya et al. 2018, p. 40).

Nella presente tesi, verranno effettuate le stesse misurazioni per confrontare il
livello di semplificazione della traduzione automatica da quella umana, e trovare
eventuali differenze tra i due software di traduzione automatica. I programmi di
machine translation tendono a tradurre piu letteralmente rispetto ad un essere
umano (cfr. Ibanez 2021); quindi, ci si aspetta che la traduzione automatica presenti
valori minori sia nella lunghezza media della frase sia nel TTR, analogamente al
corpus di studenti analizzato da Kunilovskaya et al. (2018). In questo modo sara
possibile studiare 'universale traduttivo della semplificazione e verificare se
effettivamente le traduzioni automatiche sono piu semplici da un punto di vista

lessicale e sintattico, rispetto alle traduzioni umane.
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Le operazioni sopraindicate verranno effettuate con il programma Voyant-tools
sviluppato da Sinclair, Stéfan & Rockwell 2016. Il software permette di calcolare
automaticamente il 7ype Token Ratio e la lunghezza media delle frasi per ogni testo
diun corpus. 1l software, purtroppo, non legge testi in lingua russa; quindi, non sara
possibile effettuare il confronto tra le traduzioni e i testi originali, presente nello
studio di Kunilovskaya et al. (2018). Per questo motivo, i calcoli verranno effettuati
solo nei tre corpora di traduzioni italiane. In ogni caso, la verifica di questi
parametri risulta affidabile solo nei casi in cui i testi presentano una lunghezza
simile e sono scritti nella stessa lingua, perché il TTR e la lunghezza media delle
frasi sono dei parametri che dipendono dal numero » di word-type e word-token
presenti in un corpus e ovviamente variano da lingua a lingua. Un approfondimento
dei motivi per cui questa analisi rimane valida ¢ visibile al capitolo 4.2.

Infine, per verificare 1’attendibilita dei calcoli di Voyant-tools sono state
effettuate delle prove, calcolando manualmente il Type Token Ratio e la lunghezza
media delle frasi di alcuni testi. I risultati erano gli stessi, quindi verranno

considerati attendibili tutti 1 calcoli del programma.

3.3. Differenze tra traduzione umana e automatica attraverso la

classificazione dei topic

Nella fase successiva si effettuera un’analisi del contenuto, in cui si verifichera
se 1 topic (argomenti), utilizzati dei testi russi, vengono rispettati nelle traduzioni
umane e automatiche e riconosciuti in maniera coerente dai sistemi di analisi
automatica. Verranno considerate le traduzioni piu fedeli ai testi originali, quelle
che mostreranno i contenuti piu simili a quelli originali.

Come gia accennato nel capitolo 2.1, per analisi del contenuto si intende “un
processo di acquisizione, sintesi e restituzione delle informazioni presenti in una
comunicazione” (Tuzzi 2003, p.17), che nella presente tesi verra effettuato in modo
automatico attraverso 1’'uso del metodo Reinert nel software Iramuteq. Prima di
parlare nello specifico di tale metodo, ¢ importante capire come si conduce
un’analisi del contenuto. Essa si suddivide in 5 diversi step (cfr. Sbalchiero 2018):

1. Lettura iniziale dei testi che compongono il corpus;

2. Identificare temi e informazioni specifiche all’interno dei testi;
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3. Etichettare i temi trovati per creare delle categorie di contenuto;
4. Unire le categorie che sembrano simili per evitare una sovrapposizione
(overlap) e ridondanza (redundancy) degli stessi temi;

5. Interpretare e rappresentare le categorie trovate per restituire il contenuto

della propria ricerca in modo comprensibile per gli altri.

E possibile eseguire questi passaggi senza I’ausilio di alcun software, ma
ovviamente il procedimento diventa molto piu lungo e quasi impossibile da eseguire
nel momento in cui si analizzano grandi quantita di testi. Riprendendo la distinzione
di Giuliano e La Rocca (2008), esistono sia software di “analisi dei dati qualitativi
assistita dai computer”, sia software di “analisi statistica dei dati testuali”. Nel caso
specifico dell’analisi del contenuto, ¢ possibile eseguire i 5 step sopracitati in modo
piu immediato attraverso I’uso di programmi di analisi dei dati qualitativi assistita
dai computer. In questo caso, il ricercatore riesce a velocizzare il processo di analisi
grazie a programmi come Nvivo o AtlasT che permettono di “facilitare la lettura e
interrogazione dei documenti [...] per trarne sistematicamente delle risposte sulla
base di domande a priori, oppure essere di aiuto per la costruzione di ipotesi e teorie
che emergono dalla esplorazione diretta delle fonti stesse” (Giuliano & La Rocca
2008, p. 8). Ne consegue che 1’uso di questi software velocizza il lavoro del
ricercatore, che ad esempio non deve “perdere tempo” a leggere per intero i
documenti, ma lo studioso ha ancora il compito di trovare autonomamente le
categorie tematiche che si trovano nei testi.

Con I’invenzione di algoritmi, come il metodo Reinert, si ¢ resa ancora piu
immediata 1’analisi del contenuto, dato che in questo caso ¢ il computer stesso a
individuare automaticamente le categorie tematiche. Il metodo che verra utilizzato
all’interno della presente tesi ¢ il gia citato metodo Reinert (Reinert’s method)
implementato nel software Iramuteq. Lo scopo del Reinert’s method ¢ 1’analisi di
un corpus a partire dalle co-occorrenze delle parole come appaiono in chunk di
testo, e identificare, cosi, le classi semantiche. Con il termine classe semantica o
semantic class ci si riferisce a un gruppo di parole associate tra di loro, che formano
una manifestazione concreta e osservabile di fopoi o temi convenzionali
(conventional themes) (cfr. Sbalchiero 2018, p. 202). All’interno di Iramuteq, per

permettere al software di individuare 1 topic, € necessario dividere il corpus testuale
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in segmenti di testo, chiamati ECU, ovvero Elementary Context Unit*®. Di default
il programma imposta il limite di una ECU a 40 parole, ma questo limite puo essere
cambiato dal ricercatore in base alla tipologia di testi che deve analizzare.
Successivamente, per trovare i topic, il programma crea una matrice che incrocia
gli ECU e le parole (word), in cui le celle della matrice (matrix) indicano la presenza
(es. 1) o I’assenza (es. 0) di una determinata parola all’interno dell’ECU. Un

esempio di matrice ¢ il seguente:

Word 1 Word 2 Word 3 Word 4 Word 5
ECU 6 1
ECU 1 1
ECU 3 0
ECU S |
ECU4 0

0

0
0
|
|
|
ECU 2 1

0 0
0 1
1 1
I 1
1 1
1 1

|
|
0
0
0
0
Tab. 3 - Esempio di matrice parola x ECU (da Sbalchiero 2018, p. 204)

I risultati di questo matrix vengono riassunti in un cluster gerarchico
discendente (v. Fig. 7). La procedura di clustering, che verra spiegata in modo piu
approfondito nel paragrafo 3.5, identifica gerarchicamente i gruppi di parole
(cluster) che meglio rappresentano una classe semantica a partire dalla distanza x?

tra le classi (cfr. Reinert 1983 in Sbalchiero 2018, p. 203).

Class 4

14.7%

——Class5 | 19,50

Class 1 19.9%

Class 6 16.8%

10.1%

-Class 2

19%

——(Class 3

Fig. 7 - Esempio di divisione in cluster nel metodo Reinert (da Sbalchiero 2018, p. 204)

28 Trad. Unita di Contesto Elementare
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Infine, I'elenco delle parole piu significative, che meglio rappresentano una
classe semantica, viene individuato dal sofiware associando la distanza x?tra parole

e classi e produce graficamente un dendrogramma simile a quello in Figura 8.

chdl

classe 1 classe 3
figlio capitale
casa ekaterinburg
famiglia plastica
strada abkhazia
kyzyl citta
finestra grodotto

i enaro
{aual,rgblno produzione
appartamento fanacco pre
crimea sistema putin
ool zamarin attacco
guardare produttore washington
shoigu status statunitense
autobus possibile
villaggio risolvere e
vivere numero e
moalie rifinte ’

Fig. 8 - Esempio di dendrogramma creato in Iramuteq con il metodo Reinert

Dopo aver individuato le classi di semantiche, il ricercatore ha il compito di
analizzare le classi e capire che tipo di argomento esprimono. Ad esempio,
analizzando la Figura 8 si puo dire che la “classe 1” sia composta da parole che
fanno riferimento al tema della famiglia; la “classe 2” si riferisce al tema della citta
e della metropoli; infine, la “classe 3” raggruppa parole che hanno a che fare con la

politica.

3.4. Differenze tra traduzione umana e automatica con la

suddivisione in cluster
La quarta analisi che verra realizzata ha lo scopo di trovare le differenze tra
traduzione umana e automatica attraverso la cluster analysis. Con il termine fext
clustering si intende una tipologia specifica di classificazione non supervisionata di
documenti, facenti parte di un corpus di testi in formato elettronico. Lo scopo del
text clustering ¢ quello di raggruppare testi simili in uno stesso cluster (gruppo) e

di separare testi dissimili in cluster diversi (cfr. Tuzzi 2010, p. 81). Diversamente
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dal metodo Reinert e dagli algoritmi di machine learning, il text clustering non ¢

un algoritmo specifico, ma un compito (task) che puo essere svolto da diversi

algoritmi.
Stylometry with R: enter analysis parameters
INPUT & LANGUAGE STATISTICS SAMPLING OUTPUT
FEATURES: words chars ngram size
i o 1
MFW SETTINGS: Minimum Maximum Increment Start at freq. rank
100 100 100 1
CULLING: Minimum Maximum Increment List Cutoff Delete pronouns
V] V] 20 5000 [
VARIOUS: Existing frequencies Existing wordlist Select files manually List of files
I I I I
oK

Fig. 9 - Interfaccia grafica di stylo (da Eder et al. 2016, p. 114)

Nella presente tesi si utilizzera un algoritmo di classificazione gerarchica
agglomerativa con metodo del legame completo che si basa sulla Burrow’s Classic
Delta disponibile del pacchetto stylo scritto nel linguaggio R, utile per effettuare
analisi stilometriche (Eder et al. 2016, p. 107). Per stilometria (stylometry) in questo
ambito si intende un metodo computazionale che si occupa dello studio quantitativo
dello stile di scrittura di testi e dei metadati (meta-data) dei testi (es. la data, il
genere testuale, il gender, la paternita del testo). Ne consegue che la ricerca
stilometrica puo essere utile, ad esempio, per dedurre la data di composizione dei
testi in base agli aspetti stilistici (Eder et al. 2016, p. 107-106). Una delle maggiori
applicazioni di stylometry si trova oggi negli studi di authorship, ovvero paternita
di un testo. Nell’ambito degli studi letterari, ad esempio, si € scoperto che un
software ¢ in grado di unire 1 testi scritti da uno stesso autore in un unico cluster
perché ne riconosce automaticamente lo stile. La grande svolta di questo risultato ¢
stato notare che lo stile di un autore puo essere riconosciuto solo dall’analisi dei
bigrammi, trigrammi o delle prime n parole piu frequenti presenti nel testo. Data la
possibilita di condure ricerche in ambiti molto diversi, i creatori di stylo (Maciej
Eder, Jan Rybicki, Mike Kestemont, Steffen Pielstroem) hanno creato
un’interfaccia che permettesse anche a ricercatori con poca 0 nessuna conoscenza

di programmazione di condurre ricerche di stylometry.
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Come si puo notare dalla Figura 9, ¢ possibile decidere se effettuare 1’analisi
contando le parole piu frequenti o gli n-grammi. Inoltre, ¢ possibile scegliere il tipo
di algoritmo e rappresentazione grafica che si desidera creare. Nella presente tesi
tutte le analisi si baseranno sulle prime 200 MFW (most frequent words) e verra
utilizzato il Burrow’s Classic Delta, che produrra graficamente un dendrogramma

simile a quello in Figura 10.

Harper Lee
Cluster Analysis

OConnor_Stories_1960
4{—| QConnor_Everything_ 1956
QOConnor_WiseBlood 1949

—
Welty_TheOptimis_1969
44—| Welty_Delta_1945
Welty_Losing_1946
Glasgow_Virginia_1913
4|—{ Glasgow_Vein_1935
Glasgow_Phases_1898
Capote_Harp_1951
Capote_Crossing_1950

Capote_Blood_ 1966
Capote_Breakfast_1958
Capote_Voices_1948
HarperLee_Watchman_2015
HarperLee_Mockingbird_1960

I T T T T T 1
3.0 25 20 1.5 1.0 0.5 0.0

100 MFW Culled @ 0%
delta

Fig. 10 - Esempio di dendrogramma (da Ebert 2016, p. 115)

Il dendrogramma, prodotto attraverso stylo, permettera di visualizzare la
divisione in cluster dei diversi testi che compongono il corpus e i loro rapporti
gerarchici. Come si pud vedere in Figura 10, alcuni testi (es.
“HaperLee Whatchman 2015”; “HarperLee Mockingbird 1960) formano un
unico cluster, ma anche le opere scritte da Harper Lee e Capote si uniscono in un
unico cluster. Questo significa, che i testi che sono vicini graficamente presentano
una minor distanza e quindi sono piu simili, rispetto a quelli lontani graficamente
che hanno una distanza maggiore. Ad esempio, Harper Lee e Capote sembrano
molto simili stilisticamente, mentre Capote e McCullers sembrano non avere molte
similitudini. Da un punto di vista statistico, la distanza tra coppie di c/uster in Figura

9 ¢ ottenuta dalla distanza massima tra tutte le coppie di elementi di due cluster e
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le coppie di un cluster con una distanza minima vengono unite (cfr. Tuzzi 2010, p.
89).

Nella presente tesi verra fatto uso di stylo per produrre dendrogrammi simili a
quello visibile in Figura 10. Lo scopo ¢ quello di verificare la coerenza delle
traduzioni rispetto ai testi di partenza, confrontando la divisione in cluster dei testi
originali russi con quella delle traduzioni umane e automatiche. A questo proposito
verranno creati quattro dendrogrammi diversi, ovvero uno per ogni corpus.
Vedendo le similitudini e differenze tra la divisione in cluster dei testi originali e
delle traduzioni, verra notato quali traduzioni sono piu fedeli allo stile dei testi
originali e quali no. Verranno considerate come traduzioni piu fedeli quelle che
presentano una divisione in cluster il piu simile possibile al dendrogramma di
articoli originali russi.

Inizialmente era stato deciso di effettuare la cluster analysis, per vedere se i
traduttori umani fossero influenzati dallo stile dei giornalisti russi che traducevano.
Purtroppo, data la vastita di autori diversi sia per le traduzioni che per gli articoli in
russo, non sara possibile effettuare questa distinzione perché il materiale
collezionato su un singolo autore non ¢ sufficiente per avere abbastanza
informazioni sul suo stile. Si € pensato allora di non abbandonare la cluster analysis,
ma di cambiare la domanda di ricerca come sopra esposto. Si ritiene che sia
possibile distinguere la traduzione umana da quella automatica utilizzando stylo
grazie agli studi gia condotti in materia da Cembrzynska et al. (2021) e Zak et al.
(2021). Entrambe le ricerche, descritte nel capitolo 2.3, si occupavano del confronto
tra le traduzioni umane e automatiche di testi letterari inglesi attraverso 1’uso di
stylo. Dato che gli studi sopranominati hanno provato 1’attendibilita del pacchetto
stylo anche in ricerche di traduttologia, si ¢ deciso di utilizzarlo per lo stesso scopo

anche nella presente tesi.

3.5. Riconoscimento automatico di una traduzione umana

attraverso il machine learning
Nella quinta ed ultima fase di analisi si verifichera la capacita di un software di
distinguere un testo tradotto da un essere umano, rispetto a un testo tradotto da un

programma di traduzione automatica. A questo scopo si fara uso del machine
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learning, nello specifico un algoritmo che permette a un computer di riconoscere in
modo automatico 1’autore di un testo (authorship attribution). Prima di spiegare
nello specifico in cosa consiste 1’ authorship attribution, ¢ necessario capire cos’¢ €
come funziona il machine learning.

Il machine learning, precedentemente nominato nel capitolo 1, ¢ lo studio
scientifico di algoritmi e modelli statistici che permettono a un computer di
compiere un determinato compito (fask) senza essere esplicitamente programmato
per farlo (cfr. Mahesh 2019, p. 381). Da un punto di vista pratico si puo dire che nei
metodi che si basano sul machine learning un essere umano programma un
algoritmo, contente le istruzioni del task che deve compiere il computer.
Successivamente, il computer elabora autonomamente i dati e trova delle soluzioni
al problema posto inizialmente. Dato che il programmatore non ha creato un
algoritmo che dice passo per passo al computer cosa fare, ma ha fornito solo degli
input iniziali, il computer ¢ in grado di elaborare i dati con un certo grado di
autonomia. Per questo motivo, nel definire il machine learning si parla di algoritmi
“non esplicitamente programmati” per compiere un task specifico.

Esistono diversi metodi usati nel machine learning, da cui derivano algoritmi
con diversi gradi di autonomia, che hanno bisogno di maggiore o minore assistenza
esterna (cfr. Mahesh 2019, p. 381). Tra questi ricordiamo il neural network spiegato
al capitolo 1.1. Nella presente tesi, si fara uso del supervised learning, ovvero un
task, che consiste nella creazione di un algoritmo che mappa una serie di dati in
entrata, detti input, in dati in uscita, detti output, basandosi su esempi di coppie
input-output (Mahesh 2019, p. 381). Un algoritmo di supervised machine learning
ha bisogno di assistenza esterna e funziona nel seguente modo (cfr. Mahesh 2019,
p. 381; Gatti &Tuzzi 2020):

1. 1l dataset (collezione di dati) iniziale ¢ diviso in training set e test set;

2. 1l training set viene utilizzato dall’algoritmo per creare un modello

interpretativo per rispondere a certi parametri impostati inizialmente (es. far
memorizzare ad un algoritmo una serie di testi scritti da un determinato

autore);
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3. Successivamente, il fest set ¢ utilizzato per verificare se il modello costruito
precedentemente ¢ in grado di rispondere ad una domanda di ricerca
specifica (es. chi ¢ ’autore di un determinato testo);

4. Infine, molti algoritmi di machine learning fanno uso di un validation test,
che estrae casualmente dei campioni di dati dal training set e stima
I’accuratezza dell’algoritmo nel classificare i dati.

Il metodo sopracitato verra utilizzato in sede di analisi per permettere a un
computer di distinguere tra traduzioni umane e automatiche. Studi di questo tipo
sono gia stati realizzati negli ultimi anni e hanno dimostrato come il machine
learning sia un metodo affidabile che permette a un computer di distinguere in
modo automatico le traduzioni umane da quelle automatiche. In letteratura si
possono trovare vari studi che hanno affrontato questo tema e in questa sede ne
verranno citati due.

Nel 2015 1 ricercatori Li, Wang e Zhai hanno verificato la capacita di un
algoritmo di distinguere a livello frasale le human translation dalle machine
translation utilizzando la settima versione del corpus “Europarl”?, dal quale hanno
ricavato quattro coppie linguistiche (francese-inglese, tedesco-inglese, italiano-
inglese, danese-inglese). La tipologia di algoritmo che hanno utilizzato ¢ il
supervised machine learning, che ¢ stato in grado di distinguere con successo le
traduzioni. Nel 2021 1 ricercatori Fu e Nederhof, precedentemente citati al capitolo
1.3.2., hanno nuovamente verificato la capacita di un computer di distinguere la
machine translation dalla human translation, utilizzando il BERT model. In questo
caso la distinzione ¢ stata analizzata a livello testuale e non frasale e si ¢ notato che
I’algoritmo € riuscito comunque con successo a distinguere la traduzione umana da
quella automatica.

All’interno della presente tesi verra utilizzato il modello Author’s Multilevel N-
Gram Profiles, presente nello studio di Mikros e Perifanos (2013 e 2015), e due
algoritmi che utilizzano il metodo supervised machine learning, ovvero il Support

Vector Machine e Random Forest. Il modello e 1 due algoritmi sopracitati sono stati

29 http://www.statmt.org/europarl/
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utilizzati nello studio condotto da Gatti e Tuzzi (2020), che aveva lo scopo di
“studiare 1 71 messaggi di fine anno pronunciati dagli 11 Presidenti della
Repubblica Italiana per stabilire se ¢ possibile rilevare una frattura netta all’interno
del corpus, con I’ausilio di metodi di supervised machine learning applicati ai testi”
(Gatti & Tuzzi 2020, p. 1). Anche se la ricerca non si occupa di traduzione, verra
comunque presa come punto di riferimento durante 1’analisi, perché il modello e gli

algoritmi utilizzati saranno gli stessi e verranno spiegati brevemente qui di seguito.

o Author’s Multilevel N-Gram Profiles (AMNP)

AMNP (Mikros, Perifanos 2013 e 2015) ¢ un modello utile per preparare il testo
di un corpus per analisi successive da effettuare con algoritmi di classificazione,
perché permette non solo di analizzare e dividere il corpus in un numero specifico
di chunk (porzioni di testo), ma anche di impostare molti parametri per rendere il
corpus leggibile ad altri algoritmi (cfr. Gatti & Tuzzi 2020, p. 5). Nella presente
analisi il corpus verra diviso inizialmente in chunk di 200 parole e verranno
analizzate le caratteristiche linguistiche dei testi, individuando i bigram (sequenze
di 2 caratteri consecutivi), trigram (sequenze di 3 caratteri consecutivi), word e
word bigrams (coppia di parole consecutive) piu frequenti. Successivamente, si
produrranno delle tabelle con le frequenze relative (relative frequency) di bigram,
trigram, word e word bigram, che verranno riassunte in un un matrix con
potenzialmente 1 200 bigram piu frequenti, 1 200 trigram piu frequenti, le 200 parole

piu frequenti e 1 200 word bigram piu frequenti (cfr. Gatti & Tuzzi 2020, p. 5).

o Support Vector Machine

L’algoritmo Support Vector Machine (SVM) analizza dati usati per la
classificazione e analisi di regressione (cfr. Mahesh 2019, p. 282). Nelle fasi di
trainig set e testing set, I’algoritmo SVM divide il dataset in due parti, trovando
I’hyperplane ideale con la distanza massima tra 1 punti di ogni classe. In questo
modo I’algoritmo inizia a distinguere 1 dati in due classi, che nella presente tesi sono
la traduzione automatica e umana. Per creare un SVM con un polynomial kernel
(scale, degree, ), 1’algoritmo creera 3° combinazioni per un totale di 27, per trovare

le differenze tra le due classi con la maggior accuratezza possibile. Dopodiché,
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verra effettuato un validation test, che consta in un controllo incrociato effettuato 5
volte (5-fold cross-validation procedure), per proiettare i risultati finali della
classificazione (cfr. Gatti & Tuzzi 2020, p. 6).

e Random Forest

I1 secondo algoritmo di classificazione che verra utilizzato ¢ il Random Forest
(RF). RF, cosi come SVM, sono due algoritmi di supervised machine learning, ma,
diversamente da SVM, Random Forest lavora con i decision tree, ovvero una
tipologia di machine learning che divide i dati in modo continuo seguendo un certo
parametro impostato dal programmatore. RF crea molteplici decision tree, che
vengono poi uniti per dare una soluzione accurata e stabile (cfr. Gatti & Tuzzi 2020,
p. 6).

Verranno utilizzati entrambi gli algoritmi per ottenere una suddivisione piu
accurata possibile tra traduzione umana e automatica. In questa fase di analisi, non
verranno utilizzati i testi originali russi, ma solo testi provenienti dai corpora
“Traduzioni Umane”, “DeepL” e “GoogleTranslate”. Per creare il training set,
verranno selezionati i corpora di traduzione nella loro totalita, ovvero 34 testi per
corpus. Come sample, che il software dovra riconoscere come traduzione umana o
automatica, verra utilizzato un articolo non presente nei corpora, tradotto da un
essere umano, da DeepL e da Google Translate. Infine, saranno utilizzati gli stessi
algoritmi per vedere se sono in grado di distinguere le traduzioni automatiche di
DeepL, da quelle di Google Translate.

Il software che verra utilizzato per eseguire 1 calcoli sopracitati € R, un software
gratuito per realizzare calcoli statistici realizzato da R Core Team. Pud essere
scaricato dal sito ufficiale ed ¢ eseguibile su un’ampia gamma di piattaforme UNIX,
Windows e MacOS. Alcune funzioni di R, pero, funzionano meglio sul sistema

operativo Windows, rispetto al MacOS.
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4. Elaborazione dei dati

4.1. Verifica della corretta traduzione di acronimi, abbreviazioni,

traslitterazioni di nomi propri, prestiti stranieri e termini

La prima fase di analisi ha lo scopo di confrontare le traduzioni di acronimi,
abbreviazioni, traslitterazioni di nomi propri, prestiti stranieri e termini,
considerando come traduzione corretta quella umana. Il sofiware utilizzato ¢
AntConc, in particolare ¢ stata utilizzata la “Concordance plot”, che permette di
vedere in quali articoli sono utilizzate determinate parole; e il “File View”, che
evidenzia le word type oggetto di analisi all’interno del testo dell’articolo in cui
compaiono (rappresentazioni visive delle due funzioni sono disponibili al cap. 3.1,
Figg. 5-6). Sono state scelte delle liste di acronimi, termini e prestiti di lingue
straniere con diverso grado di occorrenza e sono stati analizzati solo i word type piu
significativi e rappresentativi.

La prima serie di word type che ¢ stata studiata ¢ costituita dagli acronimi. La
lingua russa fa un uso molto piu ampio di acronimi rispetto alla lingua italiana e
spesso la loro traduzione rappresenta una sfida anche per i traduttori professionisti.
Nella traduzione di un acronimo, infatti, & necessario trovare non solo 1’equivalente
esatto italiano/russo, ma anche capire come viene utilizzato quel termine nell’uso
comune della lingua (cfr. Torresin 2022, p. 57). Per questo motivo si ¢ deciso di
mettere a confronto la traduzione di una serie di acronimi dalle frequenze diverse,
per verificare se un traduttore automatico sia in grado di riconoscere anche gli
acronimi meno usati.

In un primo momento si ¢ deciso di effettuare un ulteriore confronto tra le

traduzioni umane e le traduzioni letterali fornite dai dizionari russo-italiano

(Kovalev e https://ru.glosbe.com/ru/it). E stato notato che le traduzioni letterali
degli acronimi e quelle dei professionisti non sempre coincidono, probabilmente
perché il traduttore professionista non deve tradurre semplicemente alla lettera, ma
deve impiegare termini che vengono comunemente utilizzati nella lingua di arrivo

(cfr. Torresin 2022, p. 57).
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Acronimo
russo
CIIIA

CCCpP

PO
CcMHA
KHP

MB/I

HATO
HKP

EC
MOK

CcHh30

MHJT

HTHU
OOH

All

TACC

Concern

ECIIY

Traduzione letterale
USA
URSS

Federazione Russa
media

Repubblica popolare
cinese
Ministero degli affari
interni della Federazione
Russa

NATO

Repubblica del Nagorno
Karabakh
Unione Europea

Comitato olimpico
internazionale; CIO

casa circondariale

ministero degli affari
esteri

NTI
ONU
Amministrazione

presidenziale
TASS

social network

Corte Europea dei Diritti
dell'Uomo

Traduzione umana (TU)

USA;

Stati Uniti
URSS;
Unione Sovietica
Federazione Russa

media

Cina

Ministero degli affari interni
della Federazione Russa;
Ministero degli interni;
Ministero degli affari interni
NATO

Nagorno-Karabach;
Nagorno-Karabakh
Unione Europea

Comitato olimpico
internazionale;
CIO
centro di detenzione;
S1Z0
ministero degli affari esteri;
ministero degli esteri;
ministro degli esteri
NTI

ONU;
Nazioni Unite
Amministrazione
presidenziale
TASS

social

Corte Europea dei Diritti
dell'Uomo

Tab. 4 - Confronto tra Traduzione letterale e Traduzione Umana

Come si puo notare nella Tabella 4 in molti casi sono stati utilizzati dei sinonimi,
per evitare ripetizioni. Ad esempio, i traduttori professionisti hanno deciso di
utilizzare la parola “Unione Sovietica” per tradurre “CCCP”, anche se la traduzione
letterale dell’acronimo russo ¢ “URSS”. Un esempio analogo lo si trova con la
traduzione di “MU/L”, che letteralmente si traduce con “Ministero degli affari
esteri”’, ma 1 traduttori hanno preferito utilizzare anche dei sinonimi, come

“ministero degli esteri” e in un caso “ministro degli esteri” perché ci si riferiva a

una persona e non all’istituzione in s¢.

Successivamente, si ¢ proseguito con il confronto tra le traduzioni umane e

quelle automatiche di DeepL e Google Translate (v. Tabella 5). In tutte le tabelle
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riportate di seguito, il numero scritto tra parentesi accanto ad ogni parola indica il

numero di occorrenze delle parole o gruppo di parole nei diversi corpora.

Acronimo
russo
CIIA (78)

CCCP (20)

P® (18)

CMH (13)
KHP (7)

MBI (7)

HATO (7)
HKP (7)

EC (6)
MOK (5)

CH30 (5)

MU/ (4)

HTH (4)
OOH (4)

Al (3)

TACC (3)
Coucern (3)

ECIU (3)

Traduzione umana

USA (17);
Stati Uniti (57)
URSS (16); Unione
Sovietica (8)

Federazione Russa (21)

media (27)
Cina (22)

Ministero degli affari
interni della Federazione
Russa (1);
Ministero degli interni
(1;

Ministero degli affari
interni (4)
NATO (7)

Nagorno-Karabach (11);
Nagorno-Karabakh (3)
Unione Europea (4)

Comitato olimpico
internazionale (1); CIO
4)
centro di detenzione (3);
SIZO (3)

ministero degli affari
esteri (1);
ministero degli esteri (2);
ministro degli esteri (4)
NTI (4)

ONU (3);
Nazioni Unite (1)
Amministrazione
presidenziale (9)

TASS (3)
Social (18); social
network (6)

Corte Europea dei Diritti
dell'Uomo (1)

Traduzione DeepL Traduzione Google
Translate
USA (8); Stati Uniti (62);
Stati Uniti (64) USA (6)
URSS (18); URSS (20)

sovietico (42);
Unione Sovietica (7)

Federazione Russa Federazione Russa

9); (20); russo (431)
russo (423)
Media (40) media (30)
Cina (19); Cina (19);
RPC (4); RPC (3)

cinese (11)

ministro degli interni = Ministero degli affari

1) interni (2);
ministero dell'Interno =~ Ministero dell'Interno
(6); (4); ministro
ministro dell'interno dell'Interno (1)
(1
NATO (7) Nato/NATO (7)
NKR (7) NKR (7)
UE (8) UE (7)
CIO (5) Cio (5)

centro di detenzione
preventiva (1);
detenzione preventiva
(1);
custodia cautelare
2);
carcerario (1)
ministero degli esteri

centro di detenzione
preventiva (4)

ministero degli Esteri

@) 3);
ministro degli Esteri
(2
NTI (4) NTI (4)
ONU (3); ONU (2);
Nazioni Unite (1) Nazioni Unite (2)
amministrazione Amministrazione
presidenziale (7); presidenziale (6)
AP (2)
TASS (3) TASS (3)

social media (11) social network (19)

CEDU (1) CEDU (1)

Tab. 5 - Confronto tra traduzioni umane e automatiche di acronimi russi
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Dalla Tabella 5 si puod notare che la traduzione automatica di tutti gli acronimi
¢ corretta. Ad esempio, “MOK?”, che significa “Comitato Olimpico Internazionale”
ed ¢ possibile utilizzare 1’acronimo CIO, ¢ stato correttamente tradotto sia da DeepL
che da Google Translate che hanno entrambi utilizzato I’acronimo corretto, senza
utilizzare una traslitterazione dell’acronimo originale. Un ulteriore esempio ¢
“ECITY”, che ¢ stato tradotto correttamente da entrambi i software di traduzione
automatica in “CEDU”, acronimo corretto per “Corte Europea dei Diritti
dell’Uomo”. Sembra, quindi, che 1 due programmi siano in grado di riconoscere ¢
distinguere gli acronimi russi senza problemi. Inoltre, confrontando Tabella 4 e
Tabella 5, si pud notare che anche i traduttori automatici non hanno sempre tradotto
letteralmente alcuni acronimi. Ad esempio, 1’acronimo “CIIIA” ¢ stato tradotto
spesso con “Stati Uniti” e non “USA” sia dai traduttori umani sia da quelli
automatici. Un altro esempio ¢ la traduzione di “KHP”. L acronimo corrispondente
in italiano ¢ “RPC”, ma ¢ stato tradotto con: “Cina” dai traduttori umani; “Cina”,
“RPC”, “cinese” da DeepL; “Cina”, “RPC” da Google Translate. La differenza nel
numero di occorrenze tra 1’originale russo e le traduzioni ¢ giustificata dal fatto che
“Cina” in russo si dice anche “Kwurait” e nelle traduzioni la parola “Cina” ¢ stata
utilizzata sia per tradurre “KHP” sia “Kuraii”.

L’unico caso di traslitterazione che si ¢ riscontrato in entrambi i programmi di
machine translation & nella traduzione dell’acronimo “HKP”, che ¢ stato tradotto
come “NKR” sia da DeepL che da Google Translate, mentre il traduttore umano ha
tradotto in modo esplicito con “Nagorno-Karabach” o “Nagorno-Karabakh”. In
questo caso, pud essere che i software di traduzione automatica non abbiano
riconosciuto il significato di questo acronimo e lo abbiano semplicemente
traslitterato. Sulla base degli acronimi selezionati, questo ¢ 1’unico che non sembra
essere riconosciuto dai software. Un discorso a parte deve essere fatto per la parola
“CMUN”, che in italiano significa “media” nell’accezione di “mezzo di
comunicazione di massa”’. Come si pud notare nelle traduzioni italiane le
occorrenze del word-type “media” sono significativamente piu alte rispetto al

A G

corrispondente russo, perché “media” in italiano ha anche altri significati. Di
conseguenza, la grande differenza di frequenza tra la parola originale e le traduzioni

¢ giustificata dalla polisemia della parola italiana “media”. Infine, si ¢ notato che
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nella traduzione degli acronimi, il numero di occorrenze non sempre coincide con

I’originale russo, perché spesso vengono utilizzati dei sinonimi o altre parti del

discorso. Ad esempio, I’acronimo “MU/]” nelle seguenti frasi:

Originale
Tak, roccekperaps CIIIA  OHTOHHU

Baunken mnooG6mianca ¢ rnasori MM/

YKpauHbI JMuTpueM Kyneboii,

Traduzione Umana
Dunque, il Segretario di Stato americano
Anthony Blinken ha parlato con il ministro

degli Esteri ucraino Dmitro Kuleba,

moo0eras  akTUBHYIO BOCHHYIO U

OKOHOMHYCCKYIO IMTOMOIIb KI/IeBy.

Traduzione DeepL
Per esempio, il segretario di stato
americano Anthony Blinken ha parlato al

ministro degli esteri ucraino Dmytro

Kuleba, promettendo  un'assistenza

militare ed economica attiva a Kiev.

promettendo  assistenza  militare  ed

economica attiva a Kiev.

Traduzione Google Translate
Cosi, il segretario di Stato americano
Anthony Blinken ha parlato con il ministro

degli Esteri  ucraino Dmitry Kuleba,

promettendo  assistenza  militare  ed

economica attiva a Kiev.

\

In nessuna delle traduzioni esposte sopra, I’acronimo “MUJI” ¢ stato tradotto

letteralmente, perché in italiano, in questo caso, si usa il nome “ministro degli
esteri” e non “ministero degli esteri”.
Successivamente, sono state analizzate le traduzioni di due abbreviazioni che

sono state trovate nel corpus di articoli originali russi, ovvero “np” e “PEI”.

Abbreviazione Traduzione Traduzione Traduzione Google
Umana DeepL Translate

ap (4) ecc. (10) ecc. (15) ecc. (14)

PEJ (4) ndr (4) ndr (3) ndr (4)

Tab. 6 - Confronto di traduzioni: abbreviazioni

Anche in questo caso si puo notare che i programmi di traduzioni automatica
non hanno avuto problemi a tradurre correttamente le abbreviazioni, perché le
traduzioni proposte da DeepL e Google Translate sono le stesse dei traduttori
umani. Dalla Tabella 6 ¢ possibile notare la differenza di occorrenze tra
I’abbreviazione “nmp” e le sue traduzioni. Questo squilibrio ¢ dovuto dal fatto che

I’abbreviazione “ecc.” in italiano ¢ la traduzione sia di “np” sia di “u Tak mamee”,
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per questo motivo si presentano tali differenze di frequenza. Per quanto riguarda la
parola “PEJI”, al contrario, le frequenze sono uguali sia nel corpus di traduzione
umana che in quello di Google Translate e solo il corpus di DeepL presenta un
numero occorrenze inferiore. Dopo aver effettuato un’analisi piu approfondita, si ¢
notato che il software DeepL ha omesso la frase in cui era presente il quarto “ndr”
¢ ha tradotto erroneamente 1’abbreviazione con I’acronimo I.T., come si puo notare

nelle frasi riportate sotto.

Traduzione Umana Traduzione DeepL
(guerra georgiano-abcasa 1992-93, ndr) (nella guerra abkhaza-georgiana del 1992-93
-LT)

Questo sembra essere 1’unico errore di DeepL nella corretta traduzione delle
abbreviazioni.

In un secondo momento, sono state messe a confronto le trascrizioni di nomi
propri dall’alfabeto cirillico all’alfabeto latino. I risultati sono riassunti nella

Tabella 7.

Nomi propri Traduzione Umana Traduzione DeepL Traduzione Google
Translate
HaBaJdbH* (77) Naval'nyj (57); Navalny (76) Navalny (76)
Naval'nyi (2);
Naval'ny(10);
Naval'nij (1)
aoxazu* (71) Abcasia (44); Abkhazia (49); Abkhazia (53);
abcas_agg (31); abkhaz_agg (22) abkhaz_agg (18)
Abkhazia (2)
nyTun* (64) Putin (64) Putin (64) Putin (63)
KpbIM* (39) Crimea (37); Crimea (33); Crimea (37);
crimean_agg (3) crimean_agg (2) della Crimea (7)
caxapos* (18) Sacharov (19) Sacharov (10); Sacharov (9);
Sakharov (8) Sakharov (99
TYB* (33) Tuva (29); tuvan_agg (9) Tuva (21); Tuva (22);
tuvan_agg (5) tuvan_agg (9)
Keipreizcran* Kyrgyzstan (1) Kyrgyzstan (1) Kirghizistan (9)
(0]

Tab. 7 - Confronto traduzioni: Traslitterazione

Gli asterischi presenti al termine delle parole russe hanno permesso di
controllare 1’occorrenza della singola parola russa al di 1a del modo in cui ¢ stata

declinata all’interno del testo. Ad esempio, per capire quante volte fosse stata
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utilizzata la parola “HaBanbHbIif” € stato necessario aggiungere un asterisco per
poter includere tutte le occorrenze delle forme declinate della parola “HaBanbHbrit”
(nominativo singolare), come “HapanpHOro” (genitivo singolare). Inoltre, alcune
traduzioni sono state scritte sotto forma di lemmi (es. “tuvan_agg’) perché una
parola russa poteva essere resa in italiano con un aggettivo o un nome che poteva
avere declinazioni diverse (es. “tuvano”; “tuvani”). Per vedere 1’occorrenza
generale del nome o aggettivo in questione, € stato usato 1’asterisco al termine della
parola ed ¢ stato riassunto sotto forma di lemma nella tabella. Come si pud notare
dagli esempi esposti in Tabella 7, entrambi i traduttori automatici traslitterano in
modo simile al traduttore professionista, ma non riconoscono il segno debole “p”
nella lingua russa, che in traslitterazione scientifica dovrebbe essere reso da un

99

apostrofo (cfr. Torresin 2022, p. 172). Come si puo notare nella traslitterazione
del nome “HaBanpHbIii”, entrambi i traduttori automatici traducono con “Navalny”
e omettono il segno debole. Inoltre, ¢ possibile notare che i traduttori automatici
non traslitterano mai le lettere russe “viit” con “yj”, come previsto dalle regole di
traslitterazione scientifica. E necessario, infine, osservare che i traduttori umani non
seguono sempre la convenzione italiana di traslitterazione scientifica data dalla
norma [SO-09 (cfr. Torresin 2022, p. 33) perché nel linguaggio dei media viene
spesso utilizzata la traslitterazione commerciale, che ¢ ha delle regole leggermente
diverse dalla norma ISO-09 (cfr. Torresin 2022, pp. 172-173). Ad esempio, il nome
Hapanbnslii viene traslitterato rispettando le regole del codice ISO-09 57 volte (v.
Naval'nyj), ma nelle restanti 13 occorrenze si trovano le seguenti traslitterazioni:
Naval'nyi; Navalny; Naval'nij. Di conseguenza, si puo affermare che la
traslitterazione dei traduttori automatici € corretta e segue maggiormente le regole
della traslitterazione commerciale. In un caso si ¢ notato che sia DeepL che Google
Translate, per traslitterare la lettera “x”, hanno utilizzato sia la traslitterazione
scientifica “ch” sia quella commerciale “kh”. Il nome in questione ¢ “CaxapoB’:
tradotto da DeepL 10 volte con “Sacharov” e 8 volte con “Sakharov’’; tradotto da
Google Translate 9 volte con “Sacharov” e 9 volte con “Sakharov”. Inoltre, dopo
un’attenta analisi delle tabelle di traslitterazione della lettera “x”, si € notato che in
un caso i traduttori automatici hanno traslitterato meglio dei traduttori umani. Il

nome in questione ¢ “A0xa3us’ che ¢ stato traslitterato correttamente sia da DeepL
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che da Google Translate con “Abkhazia”, mentre i traduttori umani hanno
traslitterato solo due volte in questo modo e in tutti gli altri hanno scritto “Abcasia”.
Nonostante la traslitterazione automatica in questo caso sia stata piu precisa, €
importante far notare che nella lingua italiana ¢ presente il nome “Abcasia”, quindi
1 traduttori umani non hanno sbagliato la traduzione.

Il quarto confronto di traduzioni a livello lessicale riguarda 1’analisi delle
traduzioni in italiano di prestiti stranieri e forestierismi nei testi russi. I primi sono
prestiti non adattati di un’altra lingua mantenuti in caratteri latini (es. “ryanair”), i

secondi sono parole di origine straniera (cfr. Fusco 2016, p. 53; Torresin 2022, p.

54).

Prestiti stranieri Traduzione Traduzione DeepL. =~ Traduzione Google
o forestierismi Umana Translate
Wildberries (10)  Wildberries (10) Wildberries (9); wildberries (7);

Tenerpam* (6)

telegram (6)

bacche selvatiche (1)
telegram (2);
canale telegrafico

frutti di bosco (3)
telegram (1);
telegramm_nom (5)

(;
telegraf nom (3)
Borcann® (1) whatsapp (1) waps (1) whatsapp (1)
10TYy0* (3) Youtube (3) youtube (3) Youtube (3)
WADA (13) WADA (14) WADA (13) WADA (13)
bloomberg (9) bloomberg (9) bloomberg (8) bloomberg (9)
amazon (5) amazon (5) amazon (5) amazon (5)
ryanair (5) ryanair (5) ryanair (5) ryanair (5)
forbes (4) forbes (4) forbes (4) forbes (4)
blackmatter (3) blackmatter (3) blackmatter (4) blackmatter (3)
darkside (3) darkside (2); dark darkside (3) darkside (3)
side (1)
middle class (2) middle class (2) classe media (2) classe media (2)
moonlight (3) moonlight (3) moonlight (2); moonlight (3)

vicious (3)

vicious (3)

chiaro di luna (1)
vicious (3)

vicious (3)

THKTOK™ (6) tiktok (6) tiktok* (5); tris (1) tiktok* (6)
IRC (1) IRC (1) IRC (1) IRC (1)
akc (5) ex (32) ex (32) ex (32)
oym (3) boom (4) boom (6) boom (3)
HHCTATPAMHO- instagram- istagram-caramello instagram-caramello
KapaMeJbHOro caramello (1) (1) (1)
@

Tab. 8 - Traduzioni a confronto. prestiti stranieri e forestierismi
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Come si puo notare nella Tabella 8 alcune parole presenti nei testi originali russi
sono state traslitterate in russo, mentre altre sono state lasciate in alfabeto latino.
Questo ha creato confusione nei traduttori automatici, che non sempre hanno
tradotto correttamente le parole di origine straniera. Ad esempio, “Wildberries”,
che ¢ il nome proprio di un’azienda online e deve rimanere invariato nella
traduzione, ¢ stato tradotto una volta con “bacche selvatiche” da DeepL e tre volte
con “frutti di bosco” da Google Translate. La parola in totale ¢ presente 10 volte
nel testo originale ed ¢ importante far notare che i traduttori automatici non hanno
tradotto sempre in modo scorretto, ma nella maggior parte dei casi riconoscevano
che “Wildberries” ¢ il nome proprio di un’azienda russa e quindi non va tradotto
(cfr. Torresin 2022, p. 56). Interessante, invece, ¢ la traduzione dei social network
“renerpam” e “Botcami’, che sono stati tradotti spesso erroneamente da entrambi 1
programmi di machine translation. DeepL ha tradotto “renerpam™ una volta con
“canale telegrafico”, tre volte con “telegrafo” o “telegrafi” e solo due volte ha
tradotto correttamente con “telegram”. Anche Google Translate non ha sempre
riconosciuto il nome del social network, che ha tradotto cinque volte con
“telegramma” o “telegrammi” e solo una volta con “telegram”. Per quanto riguarda
“otcamm’, invece, Google Translate 1’ha tradotto correttamente, mentre DeepL ha
reso il termine con “waps”. Gli altri nomi stranieri sono stati tradotti correttamente,
eccetto per la traduzione dell’azienda “moonlight”, che ¢ stata tradotta una volta da
DeepL con “chiaro di luna”. Sembrerebbe che i traduttori automatici riescano piu
facilmente a riconoscere parole di origine straniera se scritte in alfabeto latino,
mentre quelle traslitterate in russo sembrano piu difficili da comprendere. Ad
esempio, TUKTOK ¢ stato tradotto una volta con la parola “tris” da DeepL.

Infine, sono stati analizzati una serie di termini la cui traduzione in italiano
dovrebbe essere univoca e non presentare alcun sinonimo, quindi il numero di
occorrenze dei termini dovrebbe essere lo stesso sia nei testi originali russi sia nelle

traduzioni. I risultati sono riassunti nella tabella a pagina seguente.
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Termini

pyo.a* (64)

xakep* (39)
KoponaBupyc* (18)
Kpema* (26)

HoOea* (47)
nosnap* (13)

Traduzione
Umana
rubli (45);
rublo (27)

hacker (43)
coronavirus (16)
cremlino (26)

nobel (47)
dollar nom (17)

Traduzione DeepL

rubli (42);
rublo (27)

hacker (36);
hacking (4)
coronavirus (18)

cremlino (26)
nobel (47)
dollar nom (18)

Traduzione Google
Translate
rubli (39);
rublo (27)

hacker (38);
hacking (2)
coronavirus (18)

cremlino (26)
nobel (47)
dollar_nom (15)

Tab. 9 - Traduzioni a confronto: termini

Dalla Tabella 9 si puo vedere che i termini “Cremlino” e “Nobel” hanno lo
stesso numero di occorrenze in tutti i testi ¢ questo conferma I’impossibilita di
rendere queste parole in altro modo nelle traduzioni. Per quanto riguarda il termine
“kopoHaBupyc”, invece, il numero di occorrenze ¢ lo stesso nei testi originali e nei
traduttori automatici, ma € diverso nelle traduzioni umane. Si € notato infatti che in
due punti del corpus i traduttori umani hanno preferito utilizzare la parola
“pandemia” e non la traduzione letterale “coronavirus”, come si puo vedere nelle

frasi riportate sotto.

Testo originale Traduzione umana

BO BpeMs KOPOHABHPYCHBIX OTPaHUICHUI durante il periodo di restrizioni dovute alla

pandemia
BO BpeMs KOpOHaBHpYyca durante la pandemia

Per quanto riguarda la traduzione delle valute “py6ns” e “monmap” si € notato
che in russo le parole “rublo” e “dollaro” vengono omesse in frasi in cui in italiano
vengono esplicitate. Per questo motivo le occorrenze di “rublo” e “dollaro” sono
maggiori nei testi in italiano.

Infine, ¢ stato osservato che la parola russa “xakep” non viene sempre tradotta
letteralmente in italiano e anche i traduttori automatici utilizzano parole derivate,
come “hacking”. Si ¢ comunque notato che le occorrenze della parola “hacker”
nelle traduzioni umane ¢ maggiore rispetto alle occorrenze originali, a conferma del
fatto che i traduttori umani di articoli giornalistici tendono a adattare il testo per il
lettore finale modificando maggiormente le strutture del testo di partenza e

rendendo piu esplicite determinate forme (cfr. Torresin 2022, pp. 54-57).
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4.2. Grado di semplificazione delle traduzioni

La seconda analisi effettuata ha lo scopo di verificare il livello di
semplificazione delle traduzioni italiane attraverso il calcolo del Type Token Ratio
(TTR) e la lunghezza media di una frase per ogni testo contenuto nei corpora in
italiano. Si ricorda che con il termine semplificazione, si fa riferimento a un
universale traduttivo che indica la tendenza del traduttore a semplificare la lingua
durante la produzione del testo di arrivo. I parametri che vengono considerati
maggiormente per verificare questo universale sono la lunghezza media delle frasi
e la ricchezza lessicale, calcolata in base al rapporto tra word tokens (N) e word
types (V). In caso di semplificazione, entrambi i calcoli daranno valori inferiori
nelle traduzioni rispetto ai testi originali (cfr. Ondelli & Viale 2010, pp. 3-5).
Inoltre, si ricorda che in questa analisi ¢ stato preso come esempio la ricerca
effettuata da Kunilovskaya et al. (2018) (v. cap. 3.2). Per effettuare questi calcoli ¢
stato fatto uso di Voyant.tools, che misura automaticamente il TTR e la lunghezza
media di una frase in un testo. Questi calcoli verranno effettuati solo nei corpora in
lingua italiana, perché il programma Voyant.tools non legge la lingua russa e non
sara possibile un eventuale confronto con i testi originali. In ogni caso, la verifica
di questi parametri risulta affidabile solo nei casi in cui i testi presentano una
lunghezza simile e sono scritti nella stessa lingua. Il TTR, ad esempio, ¢ un valore
che dipende dal numero n di word-type € word-token presenti in un corpus e, come
mostrato nel capitolo 2.4.2, la percentuale di TTR del corpus “Originali Russi” era
nettamente superiore rispetto a quello degli altri corpora in italiano, perché le
caratteristiche morfosintattiche della lingua russa sono diverse da quelle della
lingua italiana (cfr. Torresin 2022, pp. 31-33). Per poter comparare due lingue
diverse bisognerebbe lavorare sui corpora iniziali fino ad ottenere porzioni di testo
di lunghezza simile. Nello studio di Kunilovskaya et al. (2018), ad esempio, 1
corpora sono stati campionati fino ad ottenere porzioni di testo comparabili di 100
testi casuali. Nella presente tesi, non ¢ stato effettuato questo campionamento
perché si ¢ deciso di comparare solo i testi in lingua italiana, 1 quali, essendo
traduzioni degli stessi testi originali, hanno lunghezze simili. Per questo motivo,

non ¢ stato necessario apportare modifiche ai corpora.
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In un primo momento, ¢ stata calcolata la percentuale di TTR in ogni traduzione
prima del corpus di “Traduzioni Umane”, poi nei due corpora di traduzione
automatica. Successivamente 1 risultati della ricerca sono stati sintetizzati nel

grafico sottostante.
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Fig. 11 - Grafico: confronto tra i TTR delle singole traduzioni dei corpora “Traduzioni Umane”, “DeepL” e

“Google Translate”

Contrariamente da quanto ci si aspettasse, i valori di TTR delle traduzioni
umane non sono sempre maggiori rispetto alle traduzioni automatiche di DeepL e
Google Translate. Tranne il TTR della traduzione “Omicidi Giornalisti”, in cui la
traduzione umana sembra presentare un rapporto V/N nettamente maggiore rispetto
alle traduzioni automatiche, negli altri casi il TTR delle traduzioni umane sembra
pari o minore rispetto alle traduzioni automatiche. Molto interessante ¢ il fatto che
in molti testi il rapporto tra word type e word token ¢ maggiore nelle traduzioni
automatiche effettuate da DeepL o Google Translate rispetto a quelle realizzate da
traduttori umani. Sembrerebbe, quindi, che in questo caso il TTR non possa essere

considerato un termine di paragone sufficiente per determinare la semplicita
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lessicale delle singole traduzioni, dal momento che i valori di TTR appaiono
pressoché simili in tutte le traduzioni.

Successivamente, ¢ stata calcolata la media del numero di parole presenti nelle
singole frasi delle traduzioni presenti nei corpora in lingua italiana. I risultati sono

sintetizzati nel grafico sottostante.
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Fig. 12 - Grafico: media del numero di parole presenti in una frase nelle traduzioni umane e automatiche

Diversamente dal grafico in Figura 11, nel grafico in Figura 12 ¢ nettamente piu
visibile la complessita sintattica nella maggior parte delle traduzioni umane. Si puo
osservare che in molte traduzioni il numero di parole medio per frase ¢ maggiore
nelle traduzioni umane, rispetto alle traduzioni automatiche. Di conseguenza,
tenendo sempre in considerazione i parametri della semplificazione (Ondelli &
Viale 2010, pp. 3-5), si puo concludere che le frasi presenti nelle traduzioni umane
siano pili complesse e lunghe rispetto a quelle automatiche. E importante notare che
questo fenomeno non avviene in tutti i testi. In alcune traduzioni, come “Abcasia”
e “Donne di Minsk”, il numero di parole per frase delle traduzioni umane ¢ molto
simile o inferiore rispetto alle traduzioni di DeepL e Google Translate; quindi, non

sempre il traduttore umano presenta strutture sintattiche piu complesse rispetto al
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traduttore automatico. E comunque possibile concludere che la maggior parte delle
traduzioni analizzate in questa ricerca presentano una maggior varieta sintattica nei

testi prodotti da essere umani rispetto a quelli dei traduttori automatici.

4.3. Rispetto dei topic all’interno delle traduzioni

Pur avendo selezionato articoli che trattano notizie di area politico-sociale, la
terza analisi che ¢ stata effettuata aveva lo scopo di confrontare piu in profondita i
topic (argomenti) presenti nelle traduzioni umane e verificare la loro coerenza con
1 topic presenti nelle traduzioni russe. Per effettuare quest’analisi € stato utilizzato
Iramuteq, che riconosce in modo automatico gli argomenti presenti in un corpus
attraverso il metodo di Reinert (cfr. paragrafo 3.3). Purtroppo, il software non
riconosce in modo adeguato la lingua russa né con la codifica di caratteri utf-8, né
con le codifiche cp866 e koi8 r specifiche per la lingua russa. Dopo numerosi
tentativi di far leggere correttamente il corpus in russo, si € deciso di non includere
il corpus con 1 testi in lingua russa all’interno di questa analisi ed effettuare il
confronto dei fopic solo con i corpora in lingua italiana, che vengono letti senza
problemi dal programma Iramuteq. Verranno presi come punto di riferimento i
topic presenti nelle traduzioni umane.

Durante I’analisi sono stati utilizzati diversi valori di “dimensioni di numeri di
cluster finali in fase 1 per ottenere dei dendrogrammi delle stesse dimensioni con
un totale di 6 classi. I valori che sono stati utilizzati sono: 12 per il corpus di
traduzioni umane, 17 per il corpus di traduzioni automatiche di DeepL e 13 per il
corpus di traduzioni automatiche di Google Translate. Dato che il numero di forme
(word type) riconosciute da lramuteq ¢ diverso per ogni corpus (“Traduzioni
Umane”: 9740; “DeepL”: 8948; “Google Translate”: 9003), ¢ stato necessario
utilizzare un valore diverso per il “numero massimo di forme analizzate”: 10000
per le traduzioni umane; 9000 per le traduzioni di DeepL; 9500 per le traduzioni di
Google Translate. Infine, le analisi di tutti i corpora sono state effettuate senza
lemmatizzazione, quindi le indagini sono state realizzate sui word type e non sui

lemmi.
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Le analisi hanno prodotto i seguenti dendrogrammi:
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Fig. 13 - Dendrogramma dei topic utilizzati nelle traduzioni umane. Metodo Reinert.
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Fig. 14 - Dendrogramma dei topic utilizzati nelle traduzioni di DeepL. Metodo
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Fig. 15 - Dendrogramma dei topic utilizzati nelle traduzioni di Google Translate.
Metodo Reinert.

Dai dendrogrammi illustrati sopra ¢ possibile notare che il cluster formato da
“classe 5 e “classe 4” delle traduzioni umane ¢ molto simile sia al cluster “classe
5” e “classe 17 delle traduzioni di DeepL sia al cluster formato da “classe 6” e
“classe 57 delle traduzioni di Google Translate. Come illustrato in Figura 16 (a
pagina seguente), ¢ possibile notare che le parole appartenenti a questo cluster
riguardano il tema della politica estera. Sono presenti, infatti, le parole “cremlino”;
“stati_uniti”; “americano”; 1 nomi dei presidenti “Putin”, “Biden”, “Trump”.
Inoltre, ¢ possibile osservare che i cluster delle traduzioni umane e delle traduzioni
automatiche di DeepL sono molto piu simili rispetto al cluster di Google Translate,
dove, ad esempio, le parole “hacker” e “attacco” fanno parte di una classe diversa

rispetto a quelle degli altri corpora (cfr. Fig. 16 a pagina seguente).
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Fig. 16 - Cluster “Politica”. A sinistra il cluster delle traduzioni umane, al centro il cluster delle
traduzioni di DeepL e a destra il cluster delle traduzioni di Google Translate.

Inoltre, si osserva che, nonostante le singole classi presentino percentuali di
copertura diverse, la somma delle percentuali di copertura delle classi all’interno
del cluster chiamato “Politica” sono simili: 37,7% per le traduzioni umane; 39,7%
per le traduzioni di DeepL; 40,7% per le traduzioni di Google Translate.

La stessa similitudine tra i vari corpora non si trova nel secondo cluster
individuato nella “classe 3” e “classe 2’ delle traduzioni umane, “classe 4 e “classe
6” delle traduzioni di DeepL, “classe 3 e “classe 2” delle traduzioni di Google

Translate (v. Fig. 17).
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Fig. 17 - Cluster “Societa e formazione”. A sinistra il cluster delle traduzioni umane, al centro il cluster delle
traduzioni di DeepL e a destra il cluster delle traduzioni di Google Translate
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In Figura 17 a pagina 85 ¢ possibile osservare che le parole “abcasia”,
“sviluppo” si trovano in tutti i corpora (“classe 3” per le traduzioni umane e di
Google Translate; “classe 4” per DeepL) e sempre nella stessa classe di tutti i
corpora si trovano parole inerenti alla societa e all’economia come “economia” (in
“classe 3” delle traduzioni umane), “bilancio” e “industria” (in “classe 4 delle
traduzioni di DeepL), “economico”, “cittadino” e “stanziare” (in “classe 3” delle
traduzioni di Google Translate). Se queste prime classi contengono lo stesso tema
in tutti i corpora, le classi ad esse collegate in un cluster (“classe 2” per traduzioni
umane e Google Translate; “classe 6” per DeepL) non contengono gli stessi temi.
Si nota, infatti, che solo tra i corpora “Traduzioni umane” e “DeepL” c’¢ una
similitudine ed entrambe contengono parole inerenti alla formazione (“istruzione”,
“professionale”, “superiore”). Nel corpus “Google Translate”, invece, la classe, che
forma un cluster con il tema societa, presenta parole completamente diverse e
inerenti ad un tema diverso (v. “elettronico”, “flusso”, “industria”). Alcuni word
type simili alle classi 2 e 6 degli altri due corpora si trovano in una classe separata
(v. “classe 4” di Google Translate), che comunque contiene parole inerenti anche
al tema dell’economia (v. “valuta”, “rublo”, “finanziario™).

Sembra esserci nuovamente una maggiore similitudine tra il corpus “Traduzioni

umane” e “DeepL” anche nell’ultimo cluster creato da Iramuteq (v. Fig. 18).
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Fig. 18 - Cluster “Casa e citta”. A sinistra il cluster delle traduzioni umane, al centro il
cluster delle traduzioni di DeeplL e a destra il cluster delle traduzioni di Google Translate
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Come si puo notare in Fig. 18 nella pagina precedente, la “classe 17 delle
traduzioni umane, la “classe 2” delle traduzioni di DeepL e la “classe 1” delle
traduzioni di Google Translate presentano tutte un lessico inerente alla casa e alla
famiglia (v. “casa”, “figlio”, “moglie” presenti in tutti i corpora). Queste classi
formano un cluster con la “classe 6” delle traduzioni umane e la “classe 3” delle
traduzioni di DeepL, che sono formate da parole inerenti al tema della citta. Al
contrario delle classi precedenti, qui ¢ evidente che 1 word type presenti in “classe
6” e “classe 3” non sono gli stessi, ma ¢ possibile notare che le parole “capitale”,
“mosca”, “ekaterinburg” in “classe 6” e le parole “strada”, “quartiere”, “autobus”,
“metro” in classe 3, facciano tutte parte di un macro-tema inerente alla citta. La
stessa similitudine non si trova nel corpus “Google Translate”, in cui la classe
inerente al tema casa e famiglia si trova isolata e non ¢ presente una classe che parli
del tema citta (v. Fig. 15, p. 84).

In conclusione, si puo affermare che esistono molte piu similitudini in termini
di contenuti tra la traduzione automatica di DeepL e la traduzione umana, rispetto
alla traduzione automatica di Google Translate e la human translation. Infatti, come
scritto al capitolo 3.3, si ricorda che i cluster si formano sulla base della co-
occorrenza di parole nelle stesse porzioni di testo (chunk), di conseguenza se due
corpora producono classi simili significa che tendono ad utilizzare le stesse parole
negli stessi contesti. Si pud quindi supporre che il software DeepL riesca a produrre

traduzioni piu simili all’essere umano, rispetto al programma Google Translate,

perché utilizza le stesse parole dei traduttori umani negli stessi contesti.
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4.4. Similitudini e differenze delle traduzioni rispetto ai testi
originali russi

La quarta analisi che ¢ stata effettuata ha lo scopo di trovare le differenze tra
traduzione automatica e umana attraverso una classificazione automatica dei testi
(cluster analysis) descritta nel paragrafo 3.4. Inoltre, si verifichera se la stessa
divisione in cluster presente nei testi originali in russo verra rispettata nelle
traduzioni umane e automatiche. Per effettuare quest’analisi ¢ stato utilizzato il
pacchetto stylo presente nel software R. Si ricorda, inoltre, che in questo caso i
cluster non verranno suddivisi in base agli argomenti, come in Iramuteq, bensi in
base allo stile grammaticale presente in un testo (cfr. Eder et al. 2016; Tuzzi 2010).
Ad esempio, articoli con 1 word-type simili piu frequenti verranno riuniti all’interno
di un cluster, mentre quelli con word-type dissimili saranno separati. Nella presente
tesi si ¢ deciso di utilizzare solo 1 most frequent word-type presenti nei corpora e
non sono state eseguite analisi con bigrammi o trigrammi.

La prima analisi realizzata in stylo aveva lo scopo di verificare 1’attendibilita del
programma nel distinguere lo stile delle traduzioni umane da quelle automatiche.
Si ¢ deciso di utilizzare 1 200 most frequent word presenti in tutti 1 corpora in
italiano, che coprono il 54% del vocabolario dei corpora “Traduzioni Umane” e
“Google Translate” e il 55% del vocabolario del corpus “DeepL”. I risultati sono

visibili in Fig. 19.

MTGoogle _traduzioni

HT _traduzioni

\ \ T \
15 10 05 00

Fig. 19 - Distinzione tra lo stile delle traduzioni umane da quelle automatiche con 200 MFW e
distanza Delta. Dendrogramma risultante da un’analisi dei cluster gerarchica.
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Come si puo notare dall’immagine sopraesposta (Fig. 19, p. 88), il pacchetto
stylo distingue senza problemi le traduzioni umane (“HT traduzioni”) da quelle
automatiche (“MTGoogleT traduzioni” e “MTDeepL traduzioni”’) con il solo
utilizzo dei 200 MFW presenti nei corpora, che coprono circa il 55% del
vocabolario di tutti i corpora. Si ricorda che i dendrogrammi prodotti da stylo sono
la rappresentazione grafica di un processo di classificazione basato sulla misura
Burrow’s Classic Delta. Questa misurazione permette di calcolare la distanza
intertestuale tra i testi e successivamente stylo associa i testi con una distanza
minore e allontana quelli con una distanza maggiore, ovvero realizza un’analisi dei
cluster gerarchica. Minore ¢ la distanza tra i testi, maggiore ¢ la loro somiglianza;
mentre maggiore ¢ la distanza, minore ¢ la somiglianza tra 1 testi. I testi che si
assomigliano di piu vengono rappresentati graficamente vicini € formano un primo
cluster, successivamente gruppi di testi simili vengono rappresentati in un cluster e
via dicendo fino alla rappresentazione dei testi piu dissimili. In Figura 19 1 testi
analizzati sono formati da tutte le traduzioni presenti nei diversi corpora in italiano
e stylo ha individuato una distanza minore tra “MTGoogle traduzioni” e
“MTDeepL _traduzioni” rispetto a “HT traduzioni”, che presenta una distanza

intertestuale maggiore.

Dopo aver verificato 1’attendibilita di stylo nel distinguere traduzioni umane da
quelle automatiche, si ¢ inserito il corpus in russo e verificato la sua divisione in
cluster considerando 1 testi singolarmente. In questo caso si € deciso di aumentare
il numero di most frequent word per ottenere la piu ampia copertura di vocabolario
possibile e permettere al programma stylo di capire non solo lo stile grammaticale
degli articoli, ma di intuire anche 1 topic presenti nei singoli testi. Ci si aspetta,
infatti, che un aumento del numero di parole analizzate da stylo, aiuti il programma
a trovare meglio gli articoli che si assomigliano, da quelli che si diversificano. Nella
prima analisi sono stati utilizzati i 2478 most frequent word presenti nel corpus
“Originali Russi”, che hanno una frequenza > 3 e coprono il 67,8% del vocabolario.
Dopo aver effettuato una prima divisione in cluster degli articoli in russo, ¢ stato
notato che tutti gli articoli presentavano colori differenti, perché i codici numerici

[

presenti prima del simbolo underscore (") erano tutti diversi. Il programma stylo,

infatti, rappresenta con gli stessi colori solo 1 testi rinominati allo stesso modo prima
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del carattere underscore. Per agevolare la ricerca di similitudini e differenze tra i
testi originali russi e le traduzioni in italiano, si ¢ deciso di rinominare gli articoli
fornendo un codice numerico uguale ai testi che si trovavano nello stesso cluster
(es. “10 A6xkasus’™® e “10 OtTyssr!). Inoltre, questa rinomina ha facilitato
anche i confronti successivi tra i1 diversi corpora. Sono stati effettuati diversi

tentativi di rinomina, fino ad arrivare al risultato finale visibile in Figura 20.

10_OTTyebl
10_ABkaaua

4 05_O«kTaAGpbckaaPeeonoyua
05_HelMonebiTanuceCornacoeatb
02_CynOTnpaeunHaeansHoro
02_Pwnananp
02_Wildberries
02_AHppenCaxapos
02_KasHbBesalpuroea
— 02_TpeHep

L

06_ByHTHeoCMbICeHHBIA
08_YrkpanHckasWonderWWoman
08_MNytnHWBaingeH
08_Hento6oBHbIN TpeyronbHUK
08_TnacTuk

_

I I I I I |
1.0 0.8 0.6 04 0.2 0.0

Fig. 20 - Divisione in cluster degli articoli originali in russo con 4457 MFW e distanza
Delta. Dendrogramma risultante da un’analisi dei cluster gerarchica.

Come ¢ possibile notare in Figura 20, per ottenere una copertura del vocabolario
del 77,35%, si ¢ deciso di considerare anche tutti i word-type con una frequenza >
2. Inizialmente erano stati presi in considerazione solo i word-type con una

frequenza > 3, ma ricoprivano solo il 67,8% del vocabolario del corpus; quindi, si

30 trasl. Abkazija
31 trasl. Ot Tuvy
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¢ preferito aumentare il numero di most frequent word analizzati per ottenere la
maggior copertura di vocabolario possibile escludendo gli hapax.

Dopo aver ottenuto il dendrogramma in Figura 20, si € passati all’analisi delle
traduzioni in italiano, i cui testi sono stati rinominati con gli stessi codici visibili in
Figura 20. Durante 1’analisi delle traduzioni, si ¢ selezionato un numero » di MFW
che presentasse una copertura di vocabolario simile a quella utilizzata nei testi
originali russi (77,35%), per ottenere una suddivisione in cluster delle traduzioni
umane il piu attendibile possibile. Nel corpus di traduzioni umane
(“HT _traduzioni) sono state prese in considerazione le parole con una frequenza
> 5 con un tasso di copertura del vocabolario pari al 78,22%, che hanno prodotto il

dendrogramma in Figura 21.

08_WonderWomanUcraina_HT

05_NoCercatoAccordo
06_Rivoltaincosciente_HT
05_RivoluzioneOttobre_HT

02_Allenatore_HT

02_Wildberries_HT

02_Ryanair_HT
02_TribunaleNavalnyColonia_HT
02_AndrejSacharov_HT

02_EsecuzioneSenzaCondanna_HT
—
08_TriangoloNonAmoroso_HT
ﬁ 08_Plastica_HT
10_Abcasia_HT

10_DaTuva_HT

[ T I I I | 1
1.2 1.0 0.8 06 0.4 02 0.0

Fig. 21 - Divisione in cluster delle traduzioni umane con 1577 MFW e distanza Delta.
Dendrogramma risultante da un’analisi dei cluster gerarchica.
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Nel corpus di traduzioni automatiche di DeepL (“MTDeepL_traduzioni) sono
state prese in considerazione le parole con una frequenza > 5 con un tasso di
copertura del vocabolario pari al 78,58%, che ha prodotto il dendrogramma in

Figura 22.

02_EsecuzioneSenzaCondanna_DL

Oé:AI.Iehat-ore i )
03_L

02_Wildberries_DL
02_Ryanair_DL
02_NavalnyColonia_DL
02_AndreySacharov_DL
06_Ribellionelnstabile_DL
05_RivoluzioneOttobre_DL
05_NonCelhannoFatta_DL

03_GiornataRussia
’_{ 03_CombattereFumo_DL

08_TriangoloAmore_DL
08_Plastica_DL

08_WonderWomanUcraina_DL
08_PutinEBiden_DL

ﬂbca‘saDL
E—

10_Tuva_DL

I I I I I I
12 1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0

Fig. 22 - Divisione in cluster delle traduzioni automatiche di DeepL con 1484
MFW MFW e distanza Delta. Dendrogramma risultante da un’analisi dei cluster
gerarchica.



Nel corpus di  traduzioni automatiche di  Google

Translate

(“MTGoogleT traduzioni”) sono state prese in considerazione le parole con una

frequenza > 5 con un tasso di copertura del vocabolario pari al 78,51%, che ha

prodotto il dendrogramma in Figura 23.

S

F
Sk
_

4,—(

—

02_EsecuzioneSenzaSentenza_GT

02_Wildberries_GT
02_AndreySacharov_GT

02_Ryanair_GT

02 NavalnyColoma GT
02 Allenatore GT
06 Rlbe\llonalmposmb ile_GT
05_RivoluzioneOttobre_GT

08_Plastica_GT

05 Non EssereDAccordo GT

08_TriangocloAmoroso_GT

08_WonderWomanUcraina_GT
08_PutinEBiden_GT

10_Abcasia_GT

10_DaTuva_GT

[ T [ T
1.2 1.0 0.8 0

6 0.4 0.2

|
0.0

Fig. 23 - Divisione in cluster delle traduzioni automatiche di Google Translate
con 1501 MFW MFW e distanza Delta. Dendrogramma risultante da un’analisi dei
cluster gerarchica.

La prima caratteristica che si nota ¢ che la distribuzione in cluster dei testi

originali russi non ¢ pienamente rispettata nelle traduzioni né automatiche né

umane. Analizzando piu attentamente i singoli c/uster si nota che alcune traduzioni

resentano una suddivisione piu simile all’originale, mentre altre meno.
t dd le all’ le, tre alt
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10_OtTysebl |
10_ABkasua |

4| ‘ 10_Abcasia_HT

10_DaTuva_HT

‘!—{ 10_Abcasia_GT
‘ 10_Abcasia_DL I |; 1
10_Tuva_DL - | 10_DaTuva_GT

Fig. 24 - Differenze tra cluster testi originali e traduzioni. In alto a sx corpus di testi originali russi; in
alto a dx corpus di traduzioni umane; in basso a sx corpus di traduzioni di DeepL, in basso a dx corpus di

traduzioni di Google Translate.

Come si puo notare dalla Figura 24 in alto, il cluster formato da “10_A6xazus’>>
e “10_OtTyssr® non viene rispettato in nessuna delle traduzioni, perché viene
incorporato nei cluster contenenti gli articoli con codice “09 . Si nota, pero, una
somiglianza tra il cluster di traduzioni umane e quello di traduzioni automatiche di
DeepL. Si osserva, infatti, che non solo sono traduzioni degli stessi articoli, ma si
presentano anche nello stesso ordine; a differenza di Google Translate che presenta
un cluster con gli stessi articoli delle traduzioni umane e di DeepL, ma I’ordine ¢
differente. Ad esempio, Google Translate racchiude nello stesso cluster
“10_Abcasia” e “09 Dittatore Gentile”, mentre, negli altri due corpora di
traduzioni, 1 due articoli non formano lo stesso cluster. Inoltre, confrontando
nuovamente 1 testi originali russi con le traduzioni, ¢ possibile notare che tutti gli
articoli con codice “09 ” presenti nel cluster del corpus “Originali Russi” sono
presenti anche negli altri dendrogrammi, eccetto per [’articolo

2934

“09 PycckueXakepoi/leiictButenpHOCymecTByoT ", che non ¢ presente in

nessun cluster di traduzioni illustrato sopra.

32 trasl. Abkazija
33 trasl. Ot Tuvy

34 trasl. Russkie Hakery Dejstvitel’no Susestvujut
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08_Henw6GoBHbINA TpeyronbHKWK
08_lnacTuk

08_VYkpawnHckaaWonderWoman
4|—|—{ 08_MytuHlBaitaeH
08_TriangoloMonAmoroso_HT
08_Plastica_HT

_

08_TriangoloAmore_DL

I_ 08_Plastica_DL _| 08_TriangoloAmoroso_GT

] 08_WonderWomanUcraina_GT
4!_‘ 08_PutinEBiden GT
08_Wonder\WomanUcraina_DL n R

08 PutinERBiden DL

Fig. 25 - Differenze tra cluster testi originali e traduzioni. In alto a sx corpus di testi originali russi; in alto
a dx corpus di traduzioni umane; in basso a sx corpus di traduzioni di DeepL; in basso a dx corpus di
traduzioni di Google Translate.

Successivamente, ¢ stato osservato che gli ultimi due articoli russi con codice
“09 ” (“09 YepmusiitABryct™> e “09 YcnemnsixPoccusn™®) formano un cluster
separato dagli altri articoli con lo stesso codice e questa divisione ¢ stata rispettata
nei corpora “Traduzioni Umane” e “DeepL”, ma non si trova nel corpus “Google
Translate” (v. Fig. 25). Inoltre, gli articoli originali russi con codice “08 " formano
un cluster a parte, ma questa suddivisione non viene rispettata in nessun corpus di
traduzioni. Il corpus che contiene i quattro articoli nello stesso macro-cluster ¢
“DeepL”, mentre le traduzioni umane riuniscono in unico cluster solo

“08_TriangoloNonAmoroso” e “08 Plastica” e non gli altri articoli.

35 trasl. Cernyi Avgust

36 trasl. Uspesnyi Rossijan
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08_TriangoloMonAmoroso_HT

06_ByHTHeoCMbICNEHHbIN I a tiem HT
08_YkpaunHckaa\WonderWoman r 08_Plastica_H
08_lMyTusbangeH
08_HenwGoBHbIN TpeyroNbHUK
08 rMnacTuk

_‘I I;‘S_T:* astica_GT

.

08_TriangoloAmore_DL
08_Plastica_DL

05_MonEssereDAccordo_GT

08_WonderWWomanUcraina_DL
08_PutinEBiden_DL

Fig. 26 - Differenze tra cluster testi originali e traduzioni. In alto a sx corpus di testi originali russi,
in alto a dx corpus di traduzioni umane, in basso a sx corpus di traduzioni di DeepL; in basso a dx
corpus di traduzioni di Google Translate.

In seguito, dalla Figura 26, si pud notare che nuovamente la traduzione
automatica ha rispettato maggiormente la suddivisione in cluster dei testi originali
russi. Il cluster formato dagli articoli con codice “07 ”, infatti, si ritrova solo nel
corpus “Google Translate”. Il dendrogramma delle traduzioni umane presenta nello
stesso cluster solo gli articoli “07 Visti” e “07 CoselnteressantiDiscorsoPutin” e
una divisione simile si puo trovare nel corpus “DeepL” con le traduzioni degli stessi
articoli. Inoltre, ¢ possibile notare un’ulteriore similitudine tra la traduzione
automatica di DeepL e quella umana. Entrambi i dendrogrammi, infatti, presentano
nello stesso cluster le traduzioni degli articoli “08 TriangoloAmore” e

“08 Plastica”.
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Fig. 27 - Differenze tra cluster testi originali e traduzioni. In alto a sx corpus di testi originali russi; in
alto a dx corpus di traduzioni umane, in basso a sx corpus di traduzioni di DeepL, in basso a dx corpus di
traduzioni di Google Translate.

Dalla Figura 27 ¢ possibile osservare che la suddivisione in cluster degli articoli
con codice “03 ” non ¢ stata completamente rispettata in nessun corpus di
traduzioni, ma il dendrogramma che raggruppa in maniera piu fedele questi articoli
all’interno di un unico macro-cluster ¢ quello delle traduzioni umane. Un discorso
simile si puo fare anche con gli articoli aventi codice “05  che si presentano
all’interno dello stesso macro-cluster sia nel corpus “Traduzioni Umane” sia in
“DeepL”, sottolineando nuovamente le similitudini tra le traduzioni umane e quelle
automatiche di DeepL. Infine, per quanto riguarda gli articoli con codice “02 ”,
sembra che la rappresentazione piu fedele all’originale sia la suddivisione in cluster
delle traduzioni umane, che risulta comunque molto simile a quella delle traduzioni
di DeepL. In conclusione, si puo affermare che non sempre gli stili dei traduttori
automatici sono 1 piu simili all’originale, ma a volte le traduzioni umane somigliano
maggiormente ai testi originali rispetto alle traduzioni automatiche. Inoltre, si ¢
notata una forte somiglianza tra le traduzioni umane e le traduzioni automatiche di

DeepL.
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4.5. Riconoscimento automatico delle HT e MT

La quinta e ultima analisi ha lo scopo di verificare la capacita di un algoritmo di
machine learning di distinguere le traduzioni umane da quelle automatiche. In
questa ricerca sono stati usati gli algoritmi Support Vector Machine (SVM) e
Random Forest (RF), i cui funzionamenti sono descritti nel paragrafo 3.5.
Solitamente per allenare correttamente un algoritmo di machine learning si ha
bisogno di collezionare un corpus di grandi dimensioni, che contenga milioni di
dati testuali al suo interno (cfr. Wu et al., 2016; Popel et al. 2020). E stato provato,
pero, che gli algoritmi SVM e RF riescono a distinguere facilmente lo stile
comunicativo dei politici (per esempio se si mettono a confronto discorsi di Obama
e Trump) anche solo prendendo in considerazione un numero limitato dei loro
discorsi politici. Per questo motivo, nonostante le dimensioni dei corpora
“Traduzioni Umane”, “DeepL” e “Google Translate” siano ridotte, si ¢ comunque
deciso di provare a realizzare questo studio.

Sono state eseguite 9 analisi in totale, in cui veniva richiesto agli algoritmi di
riconoscere I’autore di una traduzione e capire se si trattasse di un essere umano, di
DeepL o di Google Translate. Come esempio di traduzione ¢ stata utilizzata una
traduzione extra non presente nei corpora in italiano, le cui fonti russe e italiane
sono visibili al paragrafo 6.3. Tutte le traduzioni sono state precedentemente
rinominate nei seguenti modi: “HT _titolo dell’articolo™ per le traduzioni umane;
“MTDL titolo dell’articolo” per le traduzioni di DeepL; “MTGT titolo
dell’articolo” per le traduzioni di Google Translate. In tutte le indagini sono state
inserite le traduzioni, di cui bisognava capire ’autore, con le seguenti nomine:
“Unknown_HT” per la traduzione umana, “Unknown_DL” per la traduzione di
DeepL; “Unknown GT” per la traduzione di Google Translate. Attraverso la
modifica dei nomi dei diversi file da analizzare, gli algoritmi sono stati in grado di
distinguere senza problemi le traduzioni umane, da quelle di DeepL e Google
Translate e individuare il testo di cui dovevano riconoscere 1’autore grazie alla
keyword “Unknown”. E importante far notare che la porzione di testo presente dopo

¢

I'underscore (*“_”) ¢ ignorata dagli algoritmi; quindi, la presenza dell’acronimo HT

in “Unknown_HT” non ha influenzato nella capacita di SVM e RF di riconoscere

o meno ’autore della traduzione.
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Nelle prime due indagini gli algoritmi sono stati allenati prima con i corpora

“Traduzioni Umane” e “DeepL”, poi con i corpora “Traduzioni Umane” e “Google

Translate”. In entrambe le analisi ¢ stata inserita la traduzione “Unknown HT”, il

cui autore umano doveva essere riconosciuto dagli algoritmi.

SVM: Unknown_HT

RF: Unknown_HT

Previsione HT MTDeeplL
HT 41,6
MTDeeplL 12,6
Accuratezza 0,74

Previsione finale

HT MTDeeplL

0

Previsione HT MTDeeplL
HT 33,6 27,6
MTDeeplL 20,6 22,0
Accuratezza 0,54

Previsione finale
HT MTDeeplL
6 0

Tab. 10 - Riconoscimento traduzione umana dalla traduzione di DeepL. A sinistra i risultati
dell'algoritmo SVM, a destra i risultati dell'algoritmo RF.

SVM: Unknown_HT

RF: Unknown_HT

Previsione HT

HT 42,8
MTGT 11,4
Accuratezza 0,76

Previsione finale
HT

Previsione HT MTGT
HT 32,0 29,2
MTGT 22,2 20,4
Accuratezza 0,5

Previsione finale
HT MTGT

Tab. 11 - Riconoscimento traduzione umana dalla traduzione di Google Translate. A sinistra i
risultati dell'algoritmo SVM, a destra i visutati dell'algortimo RF.

In entrambe le analisi ¢ possibile notare che il livello di accuratezza, ovvero la

capacita dell’algoritmo di distinguere tra i due gruppi di testi utilizzati nel training,

non ¢ buono in nessun algoritmo. L’accuratezza di SVM (0,74 e 0,76) ¢ maggiore

rispetto a RF (0,54 ¢ 0,50), ma 1’algoritmo SVM pare non distinguere la traduzione

umana né dalla traduzione di DeepL né da quella di Google Translate, perché

un’accuratezza del 74% o 76% indica che D’algoritmo ha ancora difficolta a

riconoscere le differenze tra i corpora inseriti nel training. Al contrario RF

sembrerebbe riuscire a distinguere la traduzione umana dalle traduzioni di DeepL e

Google Translate, ma il livello di accuratezza registrato ¢ del 50% e quindi non ¢

sufficiente per affermare che I’algoritmo sia in grado di distinguere la traduzione

umana da quella automatica. Un’accuratezza del 50%, infatti, indica che ’algoritmo



non riesce a riconoscere con sicurezza 1’autore del testo e ha una probabilita del
50% di identificare I’autore corretto o quello scorretto; per questo motivo, la sua
risposta non ¢ affidabile.

Successivamente, ¢ stata inserita una traduzione realizzata da DeepL, chiamata
“Unknown_DL”, che i due algoritmi dovevano distinguere prima dalle traduzioni

umane (v. Tabella 12), poi dalle traduzioni di Google Translate (v. Tabella 13).

SVM: Unknwon_DL RF: Unknown_DL
Previsione HT MTDeeplL Previsione HT MTDeeplL
HT 41,8 14,2 HT 34,0 27,2
MTDeeplL 12,4 35,4 MTDeeplL 20,2 22,4
Accuratezza 0,74 Accuratezza 0,54
Previsione finale Previsione finale
HT MTDeeplL HT MTDeeplL
0 6 5 1
Tab. 12 - Riconoscimento traduzione di DeepL dalla traduzione umana. A sinistra i risultati
dell'algoritmo SVM, a destra i risutati dell'algortimo RF.
SVM: Unknwon_DL RF: Unknown_DL
Previsione MTDeepL MTGT Previsione MTDeepL MTGT
HT 43,6 6,6 HT 14,0 36,0
MTDeeplL 6,0 43,0 MTDeeplL 35,6 13,6
Accuratezza 0,87 Accuratezza 0,28
Previsione finale Previsione finale
MTDeepL MTDeeplL MTDeepL MTGT
3 3 1 5

Tab. 13 - Riconoscimento traduzione di DeepL dalla traduzione di Google Translate. A sinistra i
risultati dell'algoritmo SVM, a destra i risutati dell'algortimo RF.

\

Anche nelle seconde analisi si € notato che 1’algoritmo SVM (0,74 e 0,87)
presenta un’accuratezza maggiore rispetto all’algoritmo RF, che non riesce
nemmeno a raggiungere un’accuratezza del 50% nel confronto tra le traduzioni di
DeepL e quelle di Google Translate. Inoltre, si puo notare che ’algoritmo SVM ¢
in grado di distinguere le traduzioni automatiche di DeepL, da quelle umane, mentre
RF confonde le traduzioni umane con quelle di DeepL. Nel confronto tra traduzioni
automatiche, si ¢ notato che SVM, nonostante la capacita di apprendere le

b

differenze tra i due corpora superi 1’80%, di fronte al testo “Unknown_" non riesce
a distinguere le traduzioni automatiche di DeepL da quelle di Google Translate,

mostrando che esiste un 50% di probabilita che 1’autore della traduzione possa
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essere DeepL o Google Translate. RF, invece, confonde completamente la
traduzione di DeepL con quelle di Google Translate, riconoscendo Google
Translate come autore della traduzione.

Infine, ¢ stata inserita la traduzione di Google Translate, nominata
“Unknown_GT”, ed ¢ stata messa a confronto prima con le traduzioni umane e poi
con le traduzioni automatiche di DeepL. Come si puo notare dalle Tabelle 14 ¢ 15,

gli algoritmi hanno fornito nuovamente previsioni diverse.

SVM: Unknwon_GT RF: Unknwon_GT
Previsione HT MTGT Previsione HT MTGT
HT 43,2 13,2 HT 32,2 30,2
MTDeeplL 11,0 36,4 MTDeeplL 22,0 19,4
Accuratezza 0,77 Accuratezza 0,5
Previsione finale Previsione finale

HT MTGT HT MTGT

0 6 5

Tab. 14 - Riconoscimento traduzione di Google Translate dalla traduzione umana. A sinistra i
risultati dell'algoritmo SVM, a destra i risutati dell'algortimo RF.

SVM: Unknwon_GT RF: Unkwnon_GT
Previsione MTDeepL MTGT Previsione MTDeepL MTGT
HT 43,6 6,6 HT 15,2 35,6
MTDeeplL 6,0 43,0 MTDeeplL 34,4 14,0
Accuratezza 0,87 Accuratezza 0,3
Previsione finale Previsione finale

MTDeepL MTGT MtDeepL  MTGT

4 2 2

Tab. 15 - Riconoscimento traduzione di Google Translate dalla traduzione di DeepL. A sinistra i
risultati dell'algoritmo SVM, a destra i risutati dell'algortimo RF.

SVM sembra che riesca a distinguere la traduzione di Google Translate dalle
traduzioni umane. Al contrario, pare che SVM non riesca a distinguere la traduzione
di Google Translate da quella di DeepL. L’algoritmo RF, invece, sembra che
riconosca meglio la traduzione di Google Translate da quella di DeepL, rispetto alla
traduzione di Google Translate da quella umana. Le percentuali di accuratezza di
RF, pero, sono troppo basse per affermare con certezza che 1’algoritmo riesca a
distinguere 1’autore di una traduzione rispetto ad un altro. Di conseguenza questo

risultato di RF non puo essere considerato valido.
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Infine, ¢ stata effettuata un’analisi generale utilizzando tutti i corpora (“HT _”;
“MTDeepL ”; “MTGT ) e inserendo prima la traduzione umana
(“Unknown_HT”), poi la traduzione di DeepL (“Unknown_DL”) e la traduzione di
Google Translate (“Unkown_GT?”). I risultati sono visibili nelle Tabelle 16, 17 e
18.

SVM: Unknwon_HT RF: Unknwon_HT
Previsione HT MTDeepL MTGT Previsione HT MTDeepL MTGT
HT 36,4 14,6 11,2 HT 33,0 14,8 14,2
MTDeepL 11,0 31,2 4,8 MTDeeplL 10,0 7,2 27,6
MTGT 6,8 3,8 33,6 MTGT 11,2 27,6 7,8
Accuratezza 0,7 Accuratezza 0,31
Previsione finale Previsione finale
HT MTDeepL MTGT HT MTDeepL MTGT
0 3 3 6 0 0

Tab. 16 - Riconoscimento traduzione di DeepL dalle traduzioni di Google Translate e umana. A
sinistra i risultati dell'algoritmo SVM, a destra i risutati dell'algortimo RF.

SVM: Unkwnon_DL RF: Unkwnon_DL
Previsione HT MTDeepL MTGT Previsione HT MTDeepL MTGT
HT 37,0 14,2 11,4 HT 33,6 14,4 16,2
MTDeeplL 10,4 31,4 4,8 MTDeepL 10,0 8,6 264
MTGT 6,8 40 334 MTGT 10,6 26,6 7,0
Accuratezza 0,67 Accuratezza 0,32
Previsione finale Previsione finale
HT MTDeepL MTGT HT MTDeepL MTGT
0 3 3 5 0 1

Tab. 17 - Riconoscimento traduzione umana dalla traduzione di DeepL e Google Translate. A
sinistra i risultati dell'algoritmo SVM, a destra i risutati dell'algortimo RF.

SVM: Unkwnon_GT RF: Unknwon_GT
Previsione HT MTDeepL MTGT Previsione HT MTDeepL MTGT
HT 37,0 14,2 11,4 HT 33,4 15,0 13,4
MTDeeplL 10,4 31,4 4,8 MTDeeplL 10,0 7,2 29,6
MTGT 6,8 40 334 MTGT 10,8 27,4 6,6
Accuratezza 0,67 Accuratezza 0,30
Previsione finale Previsione finale
HT MTDeepL MTGT HT MTDeepL MTGT
0 4 2 5 0 1

Tab. 18 - Riconoscimento traduzione di Google Translate dalle traduzioni di DeepL e umana. A
sinistra i visultati dell'algoritmo SVM, a destra i risutati dell'algortimo RF.
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Si pud notare che i risultati delle precedenti analisi sono confermati anche
nell’analisi di tutti 1 corpora in contemporanea. Si osserva infatti che SVM non
riconosce la traduzione umana e la confonde con le traduzioni automatiche, al
contrario RF sembra riconosce la traduzione umana, ma nuovamente la percentuale
di accuratezza del 31% ¢ troppo bassa per accertare questo dato (v. Tabella 16).
Successivamente si nota come SVM non distingua completamente la traduzione di
DeepL da quella di Google Translate e nemmeno la traduzione di Google Translate
da quella di DeepL, ma differenzia interamente la traduzione automatica da quella
umana (v. Tabella 17 e Tabella 18 a sinistra). Al contrario RF confonde la
traduzione automatica con quella umana sia inserendo la traduzione automatica di
DeepL che quella di Google Translate (v. Tabella 17 e Tabella 18 a destra).

Si puo concludere che, con una divisione dei testi in chunk da 200 parole e
un’analisi dei 200 bigram, trigram, word e word bigram piu frequenti, nessuno dei
due algoritmi lavora bene con il piccolo corpus a disposizione. Random Forest
presenta sempre una percentuale di accuratezza troppo bassa (< 54%) e, per questo
motivo, i suoi risultati non possono essere considerati affidabili. Anche nei casi in
cui RF ¢ riuscito a riconoscere 1’autore corretto della traduzione (cfr. Tabella 10),
puo essere che questo risultato sia casuale e non dovuto a un vero riconoscimento
dell’autore da parte dell’algoritmo. Un discorso analogo vale anche per Support
Vector Machine. In questo caso 1’algoritmo ha presentato sempre un’accuratezza >
74%, che ¢ diminuita fino al 67% solo nelle ultime tre analisi in cui I’algoritmo ¢
stato allenato con tutti i corpora di traduzione.

Nonostante le percentuali di accuratezza siano basse ma quasi sempre
accettabili, si ¢ notato che 1’algoritmo SVM fatica a riconoscere correttamente 1 vari
autori delle traduzioni. Probabilmente questa mancanza ¢ dovuta alle dimensioni
limitate dei corpora presi in esame. Tutti i corpora in italiano, infatti, contengono
34 traduzioni e ogni testo tradotto ha dimensioni molto variabili. Il testo piu lungo
(“Da Tuva”) contiene 6614 word-token nel corpus “Traduzioni Umane”, 6377 nel
corpus “DeepL” e 6178 nel corpus “Google Translate”; quello piu breve (“Navalny
Colonia”), invece, contiene 514 word-token nel corpus “Traduzioni Umane”, 480
nel corpus “DeepL” e 488 nel corpus “Google Translate”. Questa grande differenza

nella lunghezza dei testi ha delle conseguenze nella fase di training degli algoritmi
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SVM e RF. Come spiegato in precedenza, ogni testo presente nei diversi corpora ¢
stato diviso in chunk da 200 parole, creando una disparita di dimensioni tra i vari
testi, che pud aver impedito il corretto allenamento degli algoritmi nella fase di
training set.

In conclusione, i risultati di questa analisi sono stati considerati non accettabili
e, in eventuali studi futuri, si consiglia di collezionare un numero maggiore di testi

dalle dimensioni simili per ottenere risultati migliori.
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5. Discussione dei risultati e considerazioni finali

5.1. Ipotesi e obiettivi iniziali
I1 presente elaborato si ¢ concentrato sullo studio delle differenze tra traduzione
umana e automatica attraverso 1’utilizzo di metodi di analisi quantitativa dei testi.
Uno degli scopi della tesi, infatti, era capire se fosse possibile analizzare le
caratteristiche della traduzione umana e automatica senza uno studio qualitativo dei
testi, ma solo quantitativo. A questo proposito ¢ stato deciso di prendere come
riferimento la corpus linguistics, ovvero una disciplina che studia i contenuti di un
corpus (Ondelli 2018, pp. 134-135). In linea di principio, con il termine corpus si
fa riferimento, a una collezione di testi “coerente con gli scopi perseguiti dalla
ricerca” (Tuzzi, 2003, p. 29). Tuttavia, ¢ necessario ricordare che, come scrive
Ondelli (2018), non tutte le collezioni di testi possono essere considerate un corpus,
inteso come oggetto di analisi della corpus linguistics. In questo caso, 1 testi
vengono raccolti in formato elettronico, in modo che possano essere elaborati e
analizzati automaticamente da soffware, e, in fase di raccolta dei testi, vengono
seguiti una serie di fattori (socio)linguistici, come le cinque variazioni della lingua
di Berruto (variazione diacronica, diatopica, diafasica, diastratica e diamesica)
(Barbera et al. 2007, p. 70; Ondelli 2018, p. 134; Berruto 1987, pp. 19-279).
Nella presente tesi si ¢ deciso di raccogliere quattro differenti corpora:
1. Il primo corpus, chiamato “Originali russi”, raccoglie 34 articoli di giornale
scritti in russo e pubblicati in diverse testate giornalistiche online. Le fonti
di questi articoli sono disponibili al capitolo 6.1.
2. 1l secondo corpus, chiamato “Traduzioni Umane”, ¢ costituito da 34
traduzioni in italiano degli articoli russi presenti nel corpus “Originali
russi”. Le traduzioni sono state effettuate da diversi traduttori umani e sono

pubblicate nel sito Russia In Translation. Le fonti di queste traduzioni sono

disponibili al capitolo 6.2.
3. 1l terzo corpus, chiamato “DeepL”, ¢ formato da 34 traduzioni in italiano
degli articoli originali in russo. Le traduzioni sono state effettuate dal

traduttore automatico DeepL.
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4. 1l quarto corpus, chiamato “Google Translate”, ¢ costituito da 34 traduzioni
in italiano del corpus “Originali russi” e le traduzioni sono state realizzate
dal software di traduzione automatica Google Translate.

Oltre a verificare I’attendibilita dell’uso di metodi di analisi quantitativa dei testi
in studi di traduttologia, 1’obiettivo di questa tesi era capire le differenze tra
traduzione umana e automatica ¢ analizzare quanto la machine translation si sia
avvicinata alla traduzione umana. La ricerca ¢ stata limitata allo studio della
traduzione di un unico genere testuale, ovvero 1’articolo di giornale pubblicato
online. Si ritiene necessario ribadire che tutti gli articoli russi raccolti nel corpus
trattano temi inerenti alla politica e alla societa, ma non comprendono alcun articolo
inerente all’attuale guerra russo-ucraina. Tutti gli articoli collezionati, infatti, sono
stati pubblicati tra il 30/03/2020 e il 13/12/2021 e sono stati esclusi articoli
pubblicati nel 2022 per evitare la collezione di testi propagandistici.

Per raggiungere gli obiettivi della presente tesi sono state formulate le seguenti
ipotesi:

1. Un traduttore automatico non traduce sempre correttamente abbreviazioni,
acronimi, nomi stranieri e non traslittera in modo corretto nomi propri
dall’alfabeto cirillico a quello latino e viceversa, perché la traduzione
automatica non ¢ precisa nel tradurre costruzioni lessicali, semantiche e
pragmatiche complesse (Li et al. 2014, p. 190). Inoltre, nella traduzione di
termini che prevedono almeno in teoria un’unica traduzione possibile, il
traduttore automatico tendera a tradurre sempre in modo univoco, mentre il
traduttore umano utilizzera dei sinonimi in alcuni casi. Un traduttore
automatico, infatti, tende a produrre una traduzione letterale senza tenere in
considerazione il contesto culturale o le particolarita del pubblico a cui si
rivolge (Ibanez 2021). Al contrario, il traduttore umano pud ricorrere a
diverse tecniche di traduzione per rendere piu comprensibili determinati
termini ai lettori della traduzione, utilizzando delle traduzioni descrittive o
sinonimi comprensibili ai lettori (cfr. Torresin 2022, pp. 54-55);

2. Inoltre, ¢ stato ipotizzato che un traduttore automatico produce testi
lessicalmente e sintatticamente piu semplici rispetto a un traduttore umano.

Per valutare ['universale traduttivo della semplificazione sono stati
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confrontanti i valori di Type Token Ratio e lunghezza media delle frasi per
ogni testo presente nei corpora in italiano. (cfr. Ondelli & Viale 2010, pp-
3-5; Kunilovskaya et al. 2018, pp. 6-12).

In un confronto di fopic presenti nelle traduzioni e nei testi originali in russo,
la traduzione automatica presenta fopic piu simili ai testi originali rispetto ai
traduttori umani. La traduzione automatica, infatti, traducendo piu
letteralmente rispetto al traduttore umano, puo rispettare maggiormente la
struttura di topic dei testi originali, rispetto a un traduttore umano che puo
decidere di allontanarsi dall’originale per rendere il testo di arrivo piu
comprensibile al lettore finale (cfr. Ibanez 2021; Torresin 2022, pp. 54-55);
Successivamente, confrontando gli stili di scrittura degli autori originali e
dei traduttori, ¢ stato ipotizzato che i1 traduttori umani siano meno influenzati
dallo stile di scrittura degli autori originali dei testi, perché non traducono
sempre letteralmente come 1 traduttori automatici. Al contrario, un
traduttore automatico produce traduzioni con uno stile piu simile all’autore
originale del testo in russo. E importante specificare che, in un’analisi
quantitativa dei dati testuali, per “stile” di un autore si intende 1’insieme di
bigrammi, trigrammi o delle prime » parole piu frequenti all’interno di un
testo (Eder et al. 2016, pp. 107-106);

A seguire, ¢ stato ipotizzato che algoritmi di machine learning adibiti al
riconoscimento dell’autore di un testo, siano in grado di distinguere le
traduzioni umane da quelle automatiche e le traduzioni automatiche di
DeepL da quelle di Google Translate. Sulla base di studi precedenti, infatti,
¢ stato provato che il metodo del machine learning sia in grado di distinguere
una traduzione umana da una automatica (cfr. Li et al. 2015; Fu et al. 2021).
Infine, ¢ stato presupposto che in generale la traduzione automatica di
DeepL sia piu precisa rispetto a quella di Google Translate. Nonostante
entrambi utilizzino la neural machine translation (v. cap. 1.1), solo in
DeepL vengono effettuati regolarmente dei test in cui traduttori
professionisti giudicano la resa migliore tra una serie di traduzioni

automatiche proposte (cfr. https://www.deepl.com/en/whydeepl).
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Per confermare o confutare le ipotesi sopra esposte, sono state eseguite una serie

di indagini, applicando metodi e strumenti di analisi quantitativa dei testi.

5.2.  Discussione dei risultati trovati in AntConc

La prima analisi ha riguardato lo studio e il confronto delle traduzioni di
acronimi, abbreviazioni, nomi stranieri, termini e traslitterazioni, prendendo sempre
come punto di riferimento i testi originali scritti in russo. Oltre alle traduzioni, sono
state studiate anche le occorrenze delle parole prese in esame e si € verificato se
I’occorrenza di una parola russa era la stessa anche nelle traduzioni. I risultati di
queste analisi sono riassunti nelle Tabelle 4, 5, 6, 7, 8, 9 presenti nel capitolo 4.1. Tl
software utilizzato per effettuare queste indagini ¢ AntConc e in particolare sono
state utilizzate le funzioni “Concordance Plot” ¢ “File View”, i cui funzionamenti
sono visibili in Fig. 5 e Fig. 6 al capitolo 3.1.

Attraverso un confronto dei risultati raccolti, si € notato che nella traduzione
degli acronimi russi, i traduttori umani non hanno sempre rispettato la traduzione
letterale presente nei dizionari online e cartacei. Ad esempio, I’acronimo russo
“CHIA”, che letteralmente in italiano si traduce con “USA”, non viene sempre
tradotto in questo modo nelle traduzioni umane, perché la lingua italiana non ricorre
ampiamente all’uso di acronimi come nella lingua russa. Per questo motivo,
I’acronimo “CIIA” ¢ stato tradotto spesso con “Stati Uniti” e non “USA”. Lo stesso
fenomeno ¢ stato riscontrato anche nei traduttori automatici, che non hanno sempre
tradotto letteralmente gli acronimi, ma hanno fatto uso di sinonimi. Ad esempio, la
parola “CIIIA”, con occorrenza 78 nel corpus “Originali russi”, ¢ stata tradotta da
DeepL 8 volte con “USA” e 64 volte con “Stati Uniti”’; Google Translate ha tradotto
6 volte “USA” e 62 volte “Stati Uniti”; 1 traduttori umani, invece, hanno tradotto
17 volte con “USA” e 57 volte con “Stati Uniti”. In generale si ¢ notato che sia
DeepL che Google Translate sono in grado di riconoscere e tradurre senza problemi
gli acronimi russi in italiano, senza ricorrere a traslitterazioni perché I’acronimo
non ¢ stato compreso. L’ unico caso in cui sembra sia avvenuta una traslitterazione
¢ nella traduzione di “HKP” (occorrenza 7), tradotto con ‘“Nagorno-Karabach”
(occorrenza 11) o “Nagorno-Karabakh” (occorrenza 3) dai traduttori umani, ma con
“NKR” (occorrenza 7) da entrambi i software di traduzione automatica. In questo

caso specifico si puo supporre che i traduttori automatici non abbiano compreso il
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significato dell’acronimo e, invece di tradurre, hanno traslitterato il nome in
caratteri latini. Si puo, quindi, supporre che i traduttori automatici riescono
generalmente a riconoscere e tradurre correttamente gli acronimi russi piu usati (es.
“CIOA”, “CMHM”), ma possono ricorrere a semplici traslitterazioni quando gli
acronimi russi sono piu specifici € meno frequenti (es. “HKP”). Tuttavia, ¢
necessario far notare che “HKP” ¢ ’unico acronimo che ¢ stato traslitterato e non
tradotto dai software di traduzione automatica: Di conseguenza, per confermare
questa tesi ¢ necessario uno studio piu approfondito delle traduzioni di acronimi
meno frequenti nell’uso comune della lingua russa.

Successivamente, per quanto riguarda le due abbreviazioni analizzate (“ap” con
occorrenza 4 ¢ “PEJI” con occorrenza 4), si € notato che i traduttori automatici non
hanno avuto problemi a tradurre correttamente le due abbreviazioni, perché
entrambi hanno tradotto rispettivamente con “ecc.” e “ndr”. Solo in un caso il
traduttore DeepL non ¢ stato in grado di tradurre correttamente “PEJI” con “ndr”,
ma ha utilizzato I’abbreviazione “I.T.”. Lo stesso errore non si trova nelle traduzioni
di Google Translate, che, al contrario, ha sempre tradotto le due abbreviazioni
correttamente ed ¢ stato piu preciso di DeepL.

A seguire, I’analisi delle traslitterazioni ha permesso di far notare caratteristiche
interessanti non solo nei traduttori automatici, ma anche in quelli umani. Dalla
Tabella 7 a pagina 74, ¢ possibile notare che i traduttori umani del sito Russia in
Translation non hanno utilizzato le stesse regole di traslitterazione. Ad esempio,
secondo la norma ISO-09 utilizzata in Italia (cfr. Torresin 2022, p. 33), la
traslitterazione corretta di “HaBanbubiii” € “Naval'ny]” (occorrenza 57 nel corpus
“Traduzioni Umane”). Questa forma, perd, non viene sempre utilizzata dai
traduttori umani, che in alcuni casi hanno traslitterato il nome proprio
“HaBanpubiii” con “Naval’nyi” (occorrenza 2), “Naval’ny” (occorrenza 10) e
“Naval’nij” (occorrenza 1). Tali traslitterazioni non sono scorrette, perché nei testi
pubblicati sul web si utilizza la traslitterazione commerciale, che presenta regole
leggermente diverse dalla traslitterazione scientifica prevista dalla norma ISO-09
(cfr. Torresin 2022, pp. 34; 56; 172-173). Prendendo quindi come variante corretta
sia la traslitterazione scientifica che commerciale, si puo affermare che i software

di traduzione automatici tendano a traslitterare seguendo maggiormente le regole

109



della traduzione commerciale rispetto a quella scientifica. Infine, si ¢ notato che il
segno debole “p” non viene apparentemente mai traslitterato con un apostrofo dai
software di traduzione automatica, come previsto dalla norma ISO-09, ma viene
omesso, come concesso dalla traslitterazione commerciale (es. “Navalny” e non
“Naval’ny”).

Successivamente, sono state analizzate le traduzioni dei prestiti stranieri e
forestierismi (v. Tab. 8, p. 76). E stato notato che generalmente entrambi i traduttori
automatici presi in esame traducono in modo corretto sia i forestierismi che i prestiti
stranieri, trovando 1’equivalente corretto in lingua italiana. Questo, perd, non
accade in tutte le traduzioni. I forestierismi “renerpam” e “Botcanm”, che indicano
1 due social network “Telegram” e “Whatsapp”, sono stati tradotti erroneamente da
DeepL con “canale telegrafico” o “telegrafo” e “waps”. Google Translate, al
contrario, ha tradotto in modo corretto “Borcanm’”, ma ha confuso la parola
“tenerpam” con “telegramma”. Altri forestierismi, come “TUKTOK” 0 “rOTY0”, SOnoO
stati tradotti in modo corretto dai traduttori automatici con “TikTok™ e “Youtube”,
eccetto per DeepL che ha tradotto una volta “Tuktox” con “tris”. Per quanto
concerne 1 prestiti stranieri, il nome proprio dell’azienda “Wildberries” non ¢
sempre stato mantenuto invariato, ma ¢ stato tradotto una volta con “bacche
selvatiche” da DeepL e tre volte con “frutti di bosco” da Google Translate. Un
fenomeno analogo si trova anche nella traduzione del nome proprio dell’azienda
“moonlight”, che ¢ stato tradotto una volta con “chiaro di luna” da DeepL, mentre
Google Translate non presenta questo errore.

Infine, sono state analizzate le traduzioni di termini, che almeno in teoria
dovrebbero presentare una traduzione univoca. Si ¢ notato che, contrariamente a
quanto si ipotizzava all’inizio, 1 traduttori umani hanno quasi sempre tradotto in
modo univoco i termini scelti (v. Tab. 9 p. 78), presentando quasi sempre le stesse
occorrenze dei termini originali russi. In alcuni casi dei termini sono stati resi con
dei sinonimi per esigenze della lingua italiana. Ad esempio, in due casi il traduttore
umano ha preferito rendere la parola “xkoponaBupyc” con “pandemia” e non
“coronavirus”, perché in italiano aveva una resa migliore.

In conclusione, si pud affermare che in generale i traduttori automatici non

presentano problemi né nella traduzione di acronimi né di abbreviazioni. Le
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traslitterazioni di DeepL e Google Translate rimangono corrette perché seguono la
traslitterazione commerciale presente nel web e non diversificano di molto dalla
traslitterazione umana. Le uniche tipologie di parole che hanno creato di fatto dei
problemi ai traduttori automatici sono i prestiti stranieri e i forestierismi, che in
alcuni casi vengono tradotti erroneamente rendendo difficile la loro
comprensibilitd. Bisogna ricordare che sono stati trovati maggiori errori nelle
traduzioni di DeepL, rispetto a quelle di Google Translate, che sembra piu preciso
di DeepL nella traduzione a livello lessicale. Infine, ¢ stata trovata conferma del
fatto che il traduttore umano tenda ad utilizzare dei sinonimi anche di termini, che
dovrebbero avere una traduzione univoca. E necessario, pero, precisare che questa
tendenza ¢ stata ritrovata in pochi casi e che tendenzialmente il traduttore umano

ha tradotto in modo univoco questi termini.

5.3. Discussione dei risultati in Voyant-tools: verifica del grado di

semplificazione delle traduzioni italiane

Durante questa analisi sono stati utilizzati solo i corpora in lingua italiana,
perché il software Voyant-tools non legge la lingua russa. In ogni caso, una
comparazione corretta del Type Token Ratio e della lunghezza media della frase
all’interno di un testo funziona solo con testi scritti nella stessa lingua con
lunghezza simile (cfr. cap. 4.2). All’interno di questa tesi sono state analizzate
traduzioni in italiano degli stessi testi di partenza; quindi, le traduzioni hanno tutte
circa la stessa lunghezza. 1 testi dei diversi corpora sono stati analizzati
separatamente all’interno di Voyant-tools, che ha permesso di calcolare in modo
automatico il TTR e la lunghezza media delle frasi in ogni singola traduzione. I
risultati sono stati successivamente riassunti in Fig. 11 pagina 80 e Fig. 12 a pagina
81. Al termine dell’analisi, non sono state osservate particolari differenze nei TTR
delle varie traduzioni, ma si € riscontrata una lunghezza media della frase maggiore
nelle traduzioni umane, rispetto a quelle automatiche. Attraverso questi due
parametri, prendendo come riferimento gli studi di Ondelli e Viale (2019) e di
Kunilovskaya et al. (2018), si puo affermare che, le traduzioni automatiche non
sono necessariamente piu semplici delle traduzioni umane, perché i valori dei TTR

dei vari testi sono pressoché gli stessi in tutti 1 testi. Al contrario, il calcolo della
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lunghezza media delle frasi in un testo ha permesso di evidenziare la maggiore
complessita sintattica delle traduzioni umane rispetto a quelle automatiche.

Infine, ¢ necessario far notare che il calcolo del TTR e della lunghezza media
della frase sono solo alcuni dei parametri utili nel verificare la ricchezza lessicale
di un corpus di traduzioni. Un altro parametro da poter utilizzare ¢, ad esempio, la
densita lessicale, ovvero il rapporto tra parole piene ¢ vuote all’interno di un testo,
che potrebbe risultare minore nelle traduzioni automatiche e maggiore nelle
traduzioni umane (cfr. Ondelli & Viale 2010, pp. 3-5).

In conclusione, potrebbe essere interessante analizzare in modo piu
approfondito tutti 1 principali universali traduttivi (cfr. cap. 1.2) e verificare se

effettivamente le traduzioni umane sono piu complesse di quelle automatiche.

5.4. Discussione dei risultati in /ramuteq: analisi dei fopic

L’obiettivo 1niziale dell’analisi dei fopic era quello di confrontare la
suddivisione dei fopic del corpus “Originali russi” con le suddivisioni di topic nei
corpora di traduzioni, per verificare quali corpus di traduzioni presentavano la
suddivisione in topic piu simile all’originale. Purtroppo, non ¢ stato possibile
realizzare questo confronto perché con il software Iramuteq non siamo stati in grado
di leggere correttamente la lingua russa con nessun tipo di encoding. Si ¢ deciso di
svolgere ugualmente questa analisi e confrontare solo i corpora in italiano, una
lingua che Iramuteq legge senza problemi. Si ¢ scelto, allora, di prendere come
punto di riferimento la suddivisione in fopic delle traduzioni umane e verificare le
similitudini dei traduttori automatici con le traduzioni umane. Sono stati utilizzati
valori diversi di “dimensioni di numeri di cluster finali in fase 1” per ottenere
dendrogrammi delle stesse dimensioni con un totale di 6 classi. Dopo un’attenta
analisi dei topic presenti nei tre dendrogrammi (v. cap. 4.3 pp. 83-84), si € notato
che 1 corpora “Traduzioni Umane” e “DeepL” condividono una suddivisione dei
topic molto piu simile rispetto a quella del corpus “Google Translate”. Ad esempio,
1 corpora “Traduzioni umane” e “DeepL” uniscono nello stesso cluster le classi a
tema societa e formazione, mentre il corpus “Google Translate” presenta una
suddivisione in cluster differente (v. Fig. 17, p. 85). Un ulteriore similitudine tra le

traduzioni umane e le traduzioni di DeepL ¢ stata trovata nel cluster che unisce la
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classe di temi inerenti alla casa e alla famiglia e la classe con word-type inerenti al
tema della citta. La stessa similitudine non si trova nel corpus “Google Translate”,
in cui la classe inerente al tema casa e famiglia si trova isolata e non ¢ presente una
classe che parli del tema citta (v. Fig. 15 p. 84; Fig. 18 p. 86). Pare, quindi, che le
traduzioni di DeepL presentino contenuti piu simili alle traduzioni umane, rispetto
a quelle Google Translate.

In conclusione, si puo affermare che ’analisi dei topic in Iramuteq ¢ stata
comunque utile ai fini di questa tesi perché ha permesso di trovare molte
similitudini tra le traduzioni umane e quelle automatiche di DeepL. Anche se non ¢
stato possibile realizzare il confronto della suddivisione in fopic con i testi originali,
si pud comunque confermare la riuscita di questa analisi che ha messo in evidenza
la capacita del software DeepL di produrre traduzioni piu simili all’essere umano,
rispetto al programma Google Translate. All’interno di possibili ricerche future
sarebbe interessante poter implementare il software Iramuteq anche per la lingua
russa e approfondire il confronto dei fopic della presente tesi, includendo il corpus

“Originali Russi”.

5.5. Discussione dei risultati in stylo: cluster analysis

Lo scopo della cluster analysis all’interno della presente tesi era quello di
trovare le differenze tra traduzione automatica € umana, attraverso 1’analisi dello
stile di scrittura dei diversi autori dei testi. Si ricorda che per “stile di scrittura” qui
si intende una misura basata sui most frequent words presenti nei vari corpora che
serve a stabilire somiglianze e differenze tra testi. Non sono state eseguite analisi
prendendo in considerazione i bigrammi e trigrammi piu frequenti. Le similitudini
e differenze di stile sono state analizzate attraverso 1’osservazione dei diversi
dendrogrammi prodotti da stylo.

In primo luogo, ¢ stata verificata la capacita del pacchetto stylo di distinguere la
traduzione umana da quella automatica, prendendo in considerazione i primi 200
most frequent words presenti in tutti i corpora di traduzione. Come si pud notare
dalla Figura 19 a pagina 88, il soffware ¢ riuscito a distinguere senza problemi 1
diversi tipi di traduzione, inserendo nello stesso cluster le traduzioni di DeepL e

Google Translate e separando il corpus “Traduzioni Umane”. In questa prima
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analisi non ¢ stato inserito il corpus in lingua russa perché la cluster analysis si basa
su misurazioni di distanze intertestuali e ovviamente un testo scritto in una lingua
diversa ¢ molto distante dai testi scritti nella stessa lingua, perché le strutture
linguistiche sono differenti. Per questo motivo non ¢ stato ritenuto pertinente
aggiungere il corpus “Originali Russi” in questa prima cluster analysis.

Successivamente, il primo dendrogramma prodotto ¢ stato quello dei testi
originali russi, in cui sono stati presi in considerazione tutti i word-type con una
frequenza > 2 per ottenere una copertura del vocabolario del 77,35%. Si ¢ deciso di
prendere in esame un ampio numero di most frequent word per ottenere la piu ampia
copertura di vocabolario possibile e permettere al programma stylo di capire non
solo lo stile grammaticale degli articoli, ma di intuire anche i topic presenti nei testi
e quindi trovare meglio i testi piu simili da inserire nello stesso cluster. Dopo aver
ottenuto la suddivisone in cluster del corpus “Originali russi”, si € passati all’analisi
dei corpora in italiano in cui sono stati presi in esame un numero # di MFW, che
desse un tasso di copertura del vocabolario simile a quello dei testi originali russi.
In tutti 1 corpora di traduzione sono stati presi in considerazione tutti 1 word-type
con una frequenza > 5 per ottenere un tasso di copertura del vocabolario pari al
78,22% per il corpus “Traduzioni Umane”, 78,58% per il corpus “DeepL” e 78,51%
per il corpus “Google Translate”.

Dopo una prima osservazione dei diversi dendrogrammi prodotti da stylo (v.
Fig. 20 p. 90; Fig. 21 p. 91; Fig. 22 p. 92; Fig. 23 p. 93) si ¢ subito notato che la
suddivisione in cluster di tutti i corpora di traduzione ¢ diversa da quella del corpus
“Originali russi”. Successivamente sono stati confrontati separatamente gruppi di
cluster e sono state osservate in modo piu specifico similitudini e differenze tra i
vari corpora. E stato notato che non sempre la traduzione automatica di DeepL o
Google Translate mostrava la suddivisione in cluster piu simile all’originale russo.
In alcuni casi la traduzione umana rispettava maggiormente la suddivisione in
cluster rispetto ai programmi di traduzione automatica. Questo fenomeno si puo

trovare nei cluster contenenti gli articoli “09 UepnbliAsryct™’ e

37 trasl. Cernyi Avgust
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“09 YcnemmnbixPoccusa™® (v. Fig. 25, p. 95) e gli articoli con i codici “03 ” e
“02_” (v. Fig. 27 p. 97). In questi casi il corpus “Traduzioni Umane” mostra la
suddivisione in un unico cluster piu fedele all’originale rispetto agli altri software
di traduzione. Una rappresentazione simile degli articoli con i codici “03 e “02 ”
si trova anche nel corpus “DeepL”, sottolineando in questo modo la similitudine tra
le traduzioni umana e quella di DeepL. Ulteriori analogie tra i corpora “Traduzioni
umane” e “DeepL” sono state riscontrate anche nella suddivisione in cluster degli
articoli con codici “09_”,“07 e “08 ” (v. Fig. 24 p. 94; Fig. 26 p. 96), ma le stesse
similitudini non sono state trovate tra i corpora “Traduzioni umane” e “Google
Translate”. Infine, ¢ stato notato che nei seguenti casi i corpora di traduzione
automatica avevano la suddivisione piu simile al corpus “Originali russi”: il cluster
contenente gli articoli con codice “08” nel corpus “DeepL” e il cluster contenente
gli articoli con codice “07” nel corpus “Google Translate” (v. Fig. 25 p. 95; Fig. 26
p. 96).

In conclusione, si puo affermare che non sempre gli stili grammaticali delle
traduzioni automatiche sono piu simili ai testi originali delle traduzioni umane.
Inoltre, le similitudini tra la traduzione automatica di DeepL e le traduzioni umane
sono state confermate anche dalla cluster analysis di stylo, confermando che il fatto
che il software di traduzione DeepL produce traduzioni “piu umane” di Google

Translate.

5.6. Discussione dei risultati del metodo di classificazione basato
sul machine learning: distinzione tra traduzione umana e

automatica
L’ultima analisi che ¢ stata effettuata aveva lo scopo di capire se un algoritmo
di machine learning fosse in grado di distinguere una traduzione umana da una
automatica e una traduzione automatica di DeepL da una di Google Translate. Gli
algoritmi di machine learning utilizzati sono stati il Support Vector Machine (SVM)

e il Random Forest (RF). Inoltre, per preparare adeguatamente i vari corpora alle

38 trasl. Uspesnyi Rossijan
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analisi di machine learning, ¢ stato utilizzato 1’algoritmo Author’s Multilevel N-
Gram Profiles (AMNP), che ha permesso di dividere i corpora in chunk da 200
parole e individuare i 200 bigram, trigram, word € word bigram piu frequenti e
svolgere ulteriori analisi descritte al paragrafo 3.5. Sono state effettuate 9 analisi in
totale, in cui ¢ stato richiesto agli algoritmi di riconoscere 1’autore di una traduzione
e capire se si trattasse di un essere umano, di DeepL o di Google Translate. Per
poter allenare gli algoritmi a riconoscere la scrittura di un essere umano, da quella
di DeepL e Google Translate, sono stati utilizzati tutti gli articoli contenuti nei vari
corpora ed ¢ stato scelto un articolo fuori dai corpora da far riconoscere agli
algoritmi SVM e RF.

Le prime sei analisi sono state condotte prendendo separatamente coppie di
corpora in italiano: ad esempio, prima ¢ stata eseguita un’analisi considerando i
corpora “Traduzioni umane” e “DeepL”, poi i corpora “Traduzioni Umane” e
“Google Translate”. Solo nelle ultime tre analisi sono stati analizzati tutti i corpora
insieme per far riconoscere agli algoritmi prima la traduzione umana, poi quella di
DeepL e infine quella prodotta da Google Translate. Si ¢ deciso di suddividere in
questo modo 1’analisi per vedere se gli algoritmi avrebbero riconosciuto con una
maggiore accuratezza 1’autore della traduzione quando avrebbero dovuto scegliere
tra due variabili invece di tre.

Al termine delle analisi, purtroppo, € stato notato che né I’algoritmo SVM n¢é
RF sono riusciti a lavorare bene. Ad esempio, nel riconoscimento della traduzione
umana tra i corpora “Traduzioni Umane” e “DeepL” (v. Tab. 10 p. 99), SVM ha
registrato un’accuratezza del 74%, ma nonostante questo non € riuscito a
riconoscere la traduzione umana. RF ha sempre registrato un’accuratezza troppo
bassa per eseere utilizzabile. L’algoritmo SVM, invece, ha sempre avuto
un’accuratezza maggiore del 74% in tutte le prime sei analisi, che pud essere
considerata accettabile in certi contesti ma, in fase di riconoscimento, non ¢
comunque stato in grado di identificare sempre in modo corretto 1’autore della
traduzione.

Inoltre, anche Dl’accuratezza di SVM ¢ diventata troppo bassa per essere
utilizzabile quando gli algoritmi sono stati allenati con tutti i tre corpora in italiano

(v. Tabb. 16-17-18 p. 102).
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Dati i risultati caotici ottenuti e i bassi valori di accuratezza, non ¢ stato possibile
stabilire quale algoritmo funzioni meglio o se SVM e RF siano in grado di
distinguere la traduzione umana da quella automatica. E probabile che la divisione
in chunk di 200 parole e gli altri parametri presenti nell’algoritmo AMNP non siano
adeguati ad analizzare i corpora in italiano di questi testi. Inoltre, ¢ plausibile
ritenere che la lunghezza limitata dei singoli testi e la presenza di soli 34 articoli
per corpus non sia sufficiente per allenare algoritmi di machine learning (cfr. cap.
4.5). Per questi motivi i risultati della presente analisi non sono stati considerati
utilizzabili per la ricerca. Infine, ¢ necessario puntualizzare che il fallimento di
questi esperimenti non dimostra che una macchina non sia in grado di distinguere
lo stile di una traduzione umana da una automatica. Come si € potuto notare nella
precedente analisi, stylo ¢ riuscito a distinguere correttamente lo stile delle
traduzioni umane da quelle automatiche. In questo caso, stylo ha analizzato i
corpora nel loro insieme e non articolo per articolo, come negli algoritmi di
machine learning. Inoltre, gli studi di Li et al. (2015) e Fu et al. (2021) hanno gia
provato che il machine learning ¢ in grado di distinguere la human translation dalla
machine translation, ed ¢ quindi probabile che con I’utilizzo di corpora piu ampi si

possano ottenere risultati migliori sia da SVM che RF.

Dopo aver terminato la rassegna dei risultati delle singole analisi, si puo
affermare che 1 metodi quantitativi di analisi dei testi sono utili anche negli studi di
traduttologia e nel confronto tra machine translation e human translation. Al
termine delle indagini condotte, ¢ stato notato come al giorno d’oggi la traduzione
automatica sia simile alla traduzione umana. Di fronte a questo fatto, un traduttore
puo utilizzare la precisione di un software di traduzione automatica per poter
tradurre piu velocemente dei testi e non vedere la machine translation come un
concorrente. Forse, nei prossimi anni, la traduzione automatica neurale raggiungera
1 livelli di un essere umano nella traduzione di alcune tipologie testuali (cfr. Popel
et al. 2020), ma si ritiene che ci sara sempre bisogno del controllo finale di un essere
umano per evitare di pubblicare testi ambigui o non scorrevoli nella lettura. Al

contrario, se un utente ha bisogno di una traduzione veloce di un testo in lingua
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straniera, allora la traduzione automatica ¢ sicuramente la soluzione piu veloce e
meno dispendiosa (cfr. Li et al. 2014).

Inoltre, questa tesi ha dimostrato le differenze tra due software di traduzione
automatiche diversi. DeepL e Google Translate non realizzano traduzioni della
stessa qualita, ma con I’analisi del contenuto e la cluster analysis ¢ stato dimostrato
che le traduzioni di DeepL si avvicinano maggiormente alla traduzione umana.
Tuttavia, nell’analisi in 4ntConc, si € notato che in alcuni casi Google Translate
traduce in modo piu preciso determinati termini (es. forestierismi) rispetto a DeepL.
Sembra, quindi, che il soffware DeepL sia molto accurato da un punto di vista
stilistico, ma lessicalmente necessita di qualche miglioramento (v. “waps” invece
di “WhatsApp”).

Si precisa che tutte le considerazioni si limitano alla coppia linguistica russo-
italiano, ed ¢ possibile che in altri casi (es. inglese-italiano), i software analizzati
abbaino una resa migliore o peggiore. In vista di eventuali ricerche future si
consiglia la collezione di corpora con altre coppie linguistiche e 1’analisi di altre

tipologie testuali.

5.7. L’analisi automatica dei dati testuali in possibili ricerche

future sul machine translation

L’analisi presentata in questa tesi ¢ poco comune tra le ricerche che si occupano
di analisi delle differenze tra traduzione umana e automatica. In letteratura, infatti,
1 maggiori studi riguardanti il confronto tra human tramnslation e machine
translation si basano soprattutto su un sistema di valutazione effettuato da raters
scelti in precedenza (cfr. Wu et al., 2016; Laubli et al. 2018; Popel et al. 2020;
Takakusagi et al. 2021), a volte integrato da una modifica dell’algoritmo del
software di traduzione automatica per migliorarne la performance (cfr. Wu et al.,
2016; Popel et al. 2020). Spesso questi studi vengono presentati in occasione del
WMT (Workshop on Machine Translation), una conferenza tenuta annualmente in
cui si discute di traduzione automatica e ricerche in tale ambito, con lo scopo di
migliorare la machine translation, studiandone i progressi e i limiti. II WMT
organizza anche competizioni, chiamate shared tasks, in cui i promotori dell’evento

forniscono ai concorrenti una serie di dataset e istruzioni da seguire. | partecipanti
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hanno il compito di risolvere una serie di fask di traduzione attraverso 1’uso di un
software di traduzione e inviarne 1 risultati agli organizzatori del WMT.
Successivamente le traduzioni proposte dai partecipanti vengono giudicate da esseri
umani prima dell’inizio della conferenza. Infine, i vari concorrenti presentano i
risultati dei propri lavori durante il Workshop on Machine Translation e vengono

annunciati i vincitori della competizione (cfr. https://machinetranslate.org/wmt). In

base alle ricerche effettuate sul Workshop on Machine Translation e ai maggiori
studi sul machine translation legati ai dataset forniti dal WMT (cfr. Wu et al., 2016;
Laubli, et al., 2018; Hassan et al., 2018; Popel et al., 2020; Fu & Nederhof, 2021)
non sono state trovate ricerche sullo studio delle differenze tra traduzione umana e
automatica attraverso metodi di analisi quantitativa dei testi. In base ai risultati
ottenuti in studi precedenti (cfr. Lee 2019; Cembrzynska et al. 2021; Zak et al.
2021) e nella presente tesi, ¢ stato provato che 1’uso di metodi di analisi quantitativa
dei testi ¢ utile a capire le differenze tra machine e human translation. L’uso di
questi metodi puo fornire un punto di vista diverso all’interno di studi futuri su altre
coppie linguistiche o altre tipologie testuali. Si ritiene, infatti, che studi di questo
tipo possano essere utili agli sviluppatori di software di traduzione automatica per
capirne i limiti in modo piu immediato e senza 1’utilizzo di rater umani. Inoltre,
questi studi possono essere utili per i traduttori professionisti per capire quali
programmi di traduzione automatica sono piu attendibili e per quali tipologie di
testo possono essere utilizzati come aiuto nella traduzione.

In conclusione, si considerano utili maggiori studi sulla machine translation e
human translation attraverso metodi di analisi quantitativa dei testi. In base ai
risultati ottenuti in questa ricerca, si consiglia 1’'uso di corpora dall’estensione

maggiore per ottenere risultati ancora piu affidabili.
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6. Lista degli articoli inseriti nel corpus

6.1. Articoli originali scritti in russo utilizzati nel corpus
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consultazione: 26/08/2022)
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(ultima consultazione: 26/08/2022)
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consultazione: 26/08/2022)

Autore sconosciuto (08/10/2021), «Hobenesxa pazoopa»: kax Ha npucyxicoerue
npemuu Mypamogy ompeazuposanu 6 Poccuu. HoBoctu. In: The Insider.

https://theins.ru/news/245577 (ultima consultazione: 26/08/2022)

3apy6una, A. (08/04/2021), Anopeii Caxapose — evioarowuiica eymanucm 20-2o
eéexka. In: Junerant. https://diletant.media/articles/45309691/ (ultima
consultazione: 26/08/2022)

Mamenko, M. (07/10/2021), Camsie epomkue youiicmea HiCYPHAIUCINOE 8
COBpeMEHHOU Poccuu. In: Juneranr.

https://diletant.media/articles/37700782/ (ultima consultazione: 26/08/2022)

l'anees, A. (20/08/2021), «Pyccxue xaxepul» oelicmeumenbHo
cywecmayiom. OmKyoa OHU NOAGUNUCH, KAK CIATU 36€30AMU U NOYEM) UX
ooumcsa 3anao?. Natepuer u CMU: KubeprnpecrynHocts. In: Lenta.ru.
https://lenta.ru/articles/2021/08/20/russians are coming/ (ultima
consultazione: 26/08/2022)

Cepebpsnsriii, 1. (29/06/2021), Coyuanvno ycnewHvlx poccusii HAKpulia 80JHA
Kpusuca 02HCUOAHUU. 310poBkbe. In: DKcnepT.

https://expert.ru/2021/07/29/sotsialno-uspeshnykh-rossiyan-nakryla-volna-

krizisa-ozhidaniy/ (ultima consultazione: 26/08/2022)

121


https://expertsouth.ru/
https://expertsouth.ru/comments/
https://expertsouth.ru/comments/protesty-turisty-ustoychivost-i-soobshchestva-chetyre-slova-dlya-ponimaniya-2021-goda/
https://expertsouth.ru/comments/protesty-turisty-ustoychivost-i-soobshchestva-chetyre-slova-dlya-ponimaniya-2021-goda/
https://www.gazeta.ru/comments/column/n_piskunova/14286367.shtml
https://www.gazeta.ru/social/2021/10/24/14127967.shtml
https://theins.ru/news
https://theins.ru/news/245577
https://diletant.media/articles/45309691/
https://diletant.media/articles/37700782/
https://lenta.ru/articles/2021/08/20/russians_are_coming/
https://expert.ru/podrubrika/zdorove/
https://expert.ru/2021/07/29/sotsialno-uspeshnykh-rossiyan-nakryla-volna-krizisa-ozhidaniy/
https://expert.ru/2021/07/29/sotsialno-uspeshnykh-rossiyan-nakryla-volna-krizisa-ozhidaniy/

Yceneunckuid, A. (24/06/2021), Korvya 6e3ymuoti apocmu. Kommenrtapuii: CopT.
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forze-dellordine/ (ultima consultazione: 26/08/2022)

Spigno, A. (13/11/2020), Una rivolta incosciente: come Yerevan sta attraversando
la fine della guerra nel Karabach. Politica: Relazioni Internazionali. In:

Russia in Translation. http://russiaintranslation.com/2020/11/13/una-rivolta-

incosciente-come-yerevan-sta-attraversando-la-fine-della-guerra-nel-

karabach/ (ultima consultazione: 26/08/2022)

Giannotti, F. (07/10/2020), Putin candidato al premio Nobel per la pace. Politica.

In: Russia in Translation. http://russiaintranslation.com/2020/10/07/putin-
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http://russiaintranslation.com/2021/04/05/e-se-la-capitale-venisse-spostata-a-ekaterinburg-ecco-le-opinioni-di-chi-vive-negli-urali/
http://russiaintranslation.com/2021/02/16/putin-e-biden-si-sono-parlati/
http://russiaintranslation.com/2021/02/16/il-tribunale-manda-navalny-in-colonia/
http://russiaintranslation.com/2021/02/16/il-tribunale-manda-navalny-in-colonia/
http://russiaintranslation.com/2020/11/21/opinione-il-tempo-di-moscanel-caucaso-e-finito-ora-tocca-ad-ankara/
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http://russiaintranslation.com/2020/11/13/una-rivolta-incosciente-come-yerevan-sta-attraversando-la-fine-della-guerra-nel-karabach/
http://russiaintranslation.com/2020/11/13/una-rivolta-incosciente-come-yerevan-sta-attraversando-la-fine-della-guerra-nel-karabach/
http://russiaintranslation.com/2020/11/13/una-rivolta-incosciente-come-yerevan-sta-attraversando-la-fine-della-guerra-nel-karabach/
http://russiaintranslation.com/2020/10/07/putin-candidato-al-premio-nobel-per-la-pace/

candidato-al-premio-nobel-per-la-pace/ (ultima consultazione®”:
30/06/2022)
Vaccaro, E. (07/10/2020), La rivoluzione d’Ottobre: liberato l’ex presidente del

Kirghizistan. Politica: Paesi Ex Urss. In: Russia in Translation.

http://russiaintranslation.com/2020/10/07/la-rivoluzione-dottobre-liberato-

lex-presidente-del-kirghizistan/ (ultima consultazione: 26/08/2022)

Giannotti, F. (26/09/2020), Non e ancora il momento: richiesta la moratoria sui
visti elettronici. Politica: Relazioni Internazionali. In: Russia in Translation.

http://russiaintranslation.com/2020/09/26/non-e-ancora-il-momento-

richiesta-la-moratoria-sui-visti-elettronici/ (ultima consultazione:

26/08/2022)
Savelli, E. (24/09/2020), L’ Agosto “nero” e alle spalle? Cosa succedera al Rublo,

al Dollaro e [’Euro a Settembre. Societa: Economia. In: Russia in

Translation. http://russiaintranslation.com/2020/09/24/1-agosto-nero-e-alle-

spalle-cosa-succedera-al-rublo-al-dollaro-e-leuro-a-settembre/ (ultima

consultazione: 26/08/2022)

Lazzari, A. (19/09/2020), Triangolo non amoroso: il ruolo della Russia nella
guerra fredda tra USA e Cina. Politica: Relazioni Internazionali. In: Russia

in Translation. http://russiaintranslation.com/2020/09/19/triangolo-non-

amoroso-il-ruolo-della-russia-nella-guerra-fredda-tra-usa-e-cina/  (ultima

consultazione: 26/08/2022)

Ticozzi, P. (13/09/2020), Lezioni bielorusse. Cosa pensano i russi degli
avvenimenti di  Minsk. Politica. In: Russia in Translation.
http://russiaintranslation.com/2020/09/13/lezioni-bielorusse/ (ultima

consultazione: 26/08/2022)

Lazzaro, B. (21/06/2020), Il Cremlino si appresta a festeggiare il Giorno della
Russia per tutta la settimana. Societa. In: Russia in Translation.

http://russiaintranslation.com/2020/06/21/il-cremlino-si-appresta-a-

39 In data 30/06/2022 ¢ stato scoperto che questo articolo ¢& stato cancellato, probabilmente a seguito
delle vicende che coinvolgono Russia e Ucraina. In data 09/03/2022 I’articolo era ancora visibile
nel link soprariportato e fa parte del corpus di articoli analizzati.
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http://russiaintranslation.com/2020/09/19/triangolo-non-amoroso-il-ruolo-della-russia-nella-guerra-fredda-tra-usa-e-cina/
http://russiaintranslation.com/2020/09/19/triangolo-non-amoroso-il-ruolo-della-russia-nella-guerra-fredda-tra-usa-e-cina/
http://russiaintranslation.com/2020/09/13/lezioni-bielorusse/
http://russiaintranslation.com/2020/06/21/il-cremlino-si-appresta-a-festeggiare-il-giorno-della-russia-per-tutta-la-settimana-ci-saranno-pirogi-adesivi-dellorso-in-giubba-militare-e-anche-una-tiktok-challenge-con-bezrukov/

festeggiare-il-giorno-della-russia-per-tutta-la-settimana-ci-saranno-pirogi-

adesivi-dellorso-in-giubba-militare-e-anche-una-tiktok-challenge-con-

bezrukov/ (ultima consultazione: 26/08/2022)
Lazzari, A. (01/05/2020), “Ci colpiscono perché non ci difendiamo”. L’ allenatore
dei ciclisti russi sulla causa contro la WADA. Politica. In: Russia in

Translation. http://russiaintranslation.com/2020/05/01/ci-colpiscono-

perche-non-ci-difendiamo-lallenatore-dei-ciclisti-russi-sulla-causa-contro-

la-wada/ (ultima consultazione: 26/08/2022)

6.3. Articoli extra usati nei test di riconoscimento di traduzione

umane € automatiche
Autore sconosciuto (14/10/2015 e 16/06/2022), I'oe omowvixan Cosemckuii Coros.
In: JumeraHT. https://diletant.media/articles/26251007/ (ultima
consultazione: 26/08/2022)

Gentile, C. (19/10/2021), Dove riposava il popolo sovietico. Societa. In: Russia in

Translation. http://russiaintranslation.com/2021/10/19/dove-riposava-il-

popolo-sovietico/ (ultima consultazione: 26/08/2022)

6.4. Informazioni sulle singole testate giornalistiche contenenti gli

articoli in russo: fonti

The  Insider: https://theins.ru/about;  https://theins.ru/en/about  (ultima
consultazione: 17/06/2022)

Novaja Gazeta: https://novayagazeta.ru/articles/2022/03/28/my-priostanavlivaem-

rabotu; https://novayagazeta.ru/ (ultima consultazione: 17/06/2022)

Lenta.ru: https://lenta.ru/info/ (ultima consultazione: 17/06/2022)

Expert: https://expert.ru/about/ (ultima consultazione: 21/06/2022)

Meduza: https://meduza.io/en/pages/about (ultima consultazione: 21/06/2022)

RIA Novosti: https://ria.ru/ (ultima consultazione: 21/06/2022)
Gazeta.ru: https://www.gazeta.ru/about/?updated  (ultima  consultazione:

21/06/2022)

Izvestija: https://iz.ru/o-kompanii (ultima consultazione: 21/06/2022)
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Vedomosti:  https://www.vedomosti.ru/info/mission  (ultima consultazione:
21/06/2022)
Moskvic: https://moskvichmag.ru/redaktsiya/ (ultima consultazione: 21/06/2022)

Diletant: https://diletant.media/ (ultima consultazione: 21/06/2022)

Argumenti i Facti: https://aif.ru/ (ultima consultazione: 21/06/2022)

Deutsche Welle (DW): https://www.dw.com/en/about-dw/s-30688 (ultima
consultazione: 21/06/2022)

TASS: https://tass.ru/tass-today (ultima consultazione: 29/06/2022)

Pravda.ru: https://www.pravda.ru/missioncoverageprioritiespolicy.html;

https://www.pravda.ru/about.html (ultima consultazione: 29/06/2022)

131


https://www.vedomosti.ru/info/mission
https://moskvichmag.ru/redaktsiya/
https://diletant.media/
https://aif.ru/
https://www.dw.com/en/about-dw/s-30688
https://tass.ru/tass-today
https://www.pravda.ru/missioncoverageprioritiespolicy.html
https://www.pravda.ru/about.html

132



7. Riferimenti bibliografici

Ali, S. M., Hussein K. S. (2014), The Comparative Power of Type/Token and
Hapax legomena/Type Ratios: A Corpus-based Study of Authorial, in:
“Advances in Language and Literary Studies. Vol. 5 No. 3”, Australian
International Academic Centre, Footscray, pp. 112-119.

Anthony, Laurence (2019). AntConc (Version 3.5.8) [Computer Software], Tokyo,
Japan: Waseda University. Available from
https://www .laurenceanthony.net/software

Bahdanau, D., Cho, K. H., & Bengio, Y. (2015), Neural machine translation by
Jjointly learning to align and translate. Paper presented at 3rd International
Conference on Learning Representations, ICLR 2015, San Diego, United
States.

Baker, P., Hardie, A., & McEnery, T. (2006), 4 Glossary of Corpus Linguistics.
In: “A Glossary of Corpus Linguistics”, Edinburgh University, Edimburgo,
pp. 7-174.

Barbera, M., Corino, E., & Onesti, C. (2007). Cosa e un corpus? Per una
definizione piu rigorosa di corpus, token, markup, in: M. Barbera, E. Corino,
& C. Onesti (Eds.), Corpora e linguistica in rete, Guerra, Perugia, pp. 25-
88.

Berruto, G. (1987), Sociolinguistica dell’italiano contemporaneo, La Nuova Italia
Scientifica, Roma.

Bertazzoli R. (2015), La traduzione: teorie e metodi. Carocci editore Bussole,
Roma.

Bolasco, S. (1999), Analisi multidimensionale dei dati, Carocci Editore, Roma.

Cembrzynska, A., Rybicki, J., & Swiqtek, J. (2021), Trurl’s Electronic Bard and
DeepL: a stylometric analysis of the works by Stanistaw Lem in human and
machine translation (master thesis), Jagiellonian University, Cracovia.

Cevese, C., Dobrovolskaja, J., Magnanini, E. (2000), Grammatica russa.
Morfologia: teoria ed esercizi, Hoepli, Milano.

Chang, S.L. (2019), Stylometric Comparative Analysis of Style in Human vs.
Machine Literary Translations, in: “The Journal of Translation Studies,

20(2)”, The Korean Association for Translation Studies, pp. 111-130.

133


https://www.laurenceanthony.net/software

Costa-jussa M.R., Farrus M., Marino J., & Fonollosa J. A. R. (2012), Study and
comparison of rule-based and statistical catalan-spanish machine
translation systems, in: “Computing and Informatics. 31 (2)”, pp. 245-270.

De Mauro, T. (1995), Quantita-qualita: un binomio indispensabile per
comprendere il linguaggio, in: Bolasco S., Cipriani R., Ricerca qualitativa e
computer: teorie metodi e applicazioni, Franco Angeli, Milano, pp. 21-30.

De Mauro, T., Chiari, 1. (2005, a cura di), Parole e Numeri. Analisi quantitative
dei fatti di lingua, Aracne, Roma.

Dmitrieva, A. & Tiedemann, J. (2021), Creating an Aligned Russian Text
Simplification Dataset from Language Learner Data, in: B. Babych [et al.]
(eds.), Proceedings of the 8th Workshop on Balto-Slavic Natural Language
Processing, Association for Computational Linguistics, Kiev, pp. 73-79.

Dolamic, L. & Savoy, J. (2010), When Stopword Lists Make the Difference. In:
“Journal of the American Society for Information Science and Technology.
617, pp. 200-203.

Eder, M., Rybicki, J., Kestemont, M. (2016), Stylometry with R: a package for
Computational Text Analysis, in: “The R Journal 8 (1)”, pp. 107-121.

Fu, Y. & Mark-Jan Nederhof, M. (2021), Automatic Classification of Human
Translation and Machine Translation: A Study from the Perspective of
Lexical Diversity, in: Proceedings for the First Workshop on Modelling
Translation: Translatology in the Digital Age, Association for
Computational Linguistics, online, pp. 91-99.

Fusco, F. (2016). Che cos e l'interlinguistica. Carocci, Roma.

Gatti, FM.T. & Tuzzi, A. (2020), Can a troubled political era be detected by
machine learning methods? An application on the End of Year speeches of
the Italian Presidents, in: “JADT 2020: 15" Journées internationales
d’Analyse statistique des Données Textuelles”.

Gellerstam, M. (1986), Translationese in Swedish novels translated from English,
in: L. Wollin & H. Lindquist (Eds.) Translation Studies in Scandinavia:
Poceedings from the Scandinavian Symposium on Translation Theory

(SSOTT) 11, CWK Gleerup, Lund, pp. 88-95.

134


https://aclanthology.org/2021.motra-1.10
https://aclanthology.org/2021.motra-1.10
https://aclanthology.org/2021.motra-1.10

Giuliano, L. & La Rocca, G. (2008), L analisi automatica e semi-automatica dei
dati testuali. Software e istruzioni per [ 'uso, Edizioni Universitarie di Lettere
Economia Diritto, Milano.

Hassan, H., Aue, A., Chen, C., Chowdhary, V., Clark, J., Federmann, C., Huang,
X., Junczys-Dowmunt, M., Lewis, W.D., Li, M., Liu, S., Liu, T., Luo, R.,
Menezes, A., Qin, T., Seide, F., Tan, X., Tian, F., Wu, L., Wu, S., Xia, Y.,
Zhang, D., Zhang, Z., & Zhou, M. (2018), Achieving Human Parity on
Automatic Chinese to English News Translation. In: ArXiv, abs/1803.05567.

Hutchins, J. (2001), Machine Translation and Human Translation: In Competition
or in Complementation? in: “International Journal of Translation, 13 (1-2)”,
pp. 5-20.

Kelih, E. (2010), The type-token relationship in Slavic parallel texts, in:
“Glottometrics, 20”, pp. 1-11.

Kovalev, V. (2014), Il Kovalev. Dizionario russo-italiano, italiano-russo,
Zanichelli, Bologna.

Kunilovskaya, M., Morgoun, N., & Pariy, A. (2018), Learner vs. professional
translations into Russian: Lexical profiles, in: D. Behr, & M. Sha (Eds.)
Translation & Interpreting. 10 (1), pp. 33-52.

Laubli, S., Sennrich, R., & Volk, M. (2018), Has Machine Translation Achieved
Human Parity? A Case for Document-level Evaluation. In: “Proceedings of
the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing”, Association for Computational Linguistics, Bruxelles, pp.
4791-4796.

Li, H., Graesser, A.C., & Cai, Z. (2014), Comparison of Google Translation with
Human Translation, in: “FLAIRS Conference”, pp. 190 — 195.

Li, Y., Wang, R., & Zhao, H. (2015), 4 Machine Learning Method to Distinguish
Machine Translation from Human Translation, in: H. Zhao (Ed.), 29"
Pacific Asia Conference on Language Information and Computation.
Proceedings of PACLIC 2015: Poster papers, Shangai, 30 October — 1
November 2015. 29, pp. 354-360.

Lopez, A. (2008), Statistical machine translation, in: ACM Comput. Surv. 40, 3,
Article 8 (August 2008),

135



Mabhesh, B. (2019), Machine Learning Algorithms - A Review. In International
Journal of Science and Research. Volume 9 Issue [, Association for
Computing Machinery, New York, pp. 381- 386.

Mikros, Georgios K.; Perifanos, Kostas (2013), Authorship attribution in Greek
tweets using multilevel author’s n-gram profiles, in: Hovy E.; Markman V. ;
Martell C. H. and Uthus D. (eds.), Papers from the 2013 AAAI Spring
Symposium "Analyzing Microtext", 25-27 March 2013, Stanford, California.
Palo Alto, California, pp. 17-23.

Mikros, Georgios K.; Perifanos, Kostas (2015), Gender Identification in Modern
Greek Tweets, in: Tuzzi A.; BeneSova M. & Macutek J. (Eds.), Recent
Contributions to Quantitative Linguistics (Vol. 70), De Gruyter, Berlino, pp.
75-88.

Ondelli, S., & Vitale, M. (2010), L’assetto dell’italiano delle traduzioni in un
corpus giornalistico. Aspetti qualitativi e quantitativi, in: “Rivista
internazionale di tecnica della traduzione = International Journal of
Translation, 127, pp. 1-62.

Ondelli S. (2018), Treat Texts as Data but Remember They Are Made of Words:
Compiling and Preprocessing Corpora. In: Tuzzi A. (ed), Tracing the Life
Cycle of Ideas in the Humanities and Social Sciences, Springer Nature
Switzerland, pp. 133-150.

Popel, M., Tomkova, M., Tomek, J., Kaiser, L., Uszkoreit, J., Bojar, O., &
Zabokrtsky, Z. (2020), Transforming machine translation: a deep learning
system reaches news translation quality comparable to human professionals,
in: “Nature Communications, 11(1)”.

R Core Team (2020), R: A language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL https://www.R-
project.org/.

Ratinaud, P. (2009), Iramuteq: Interface de R pour les Analyses
Multidimensionnelles de Textes et de Questionnaires.

http://www.iramuteq.org/

136


http://www.iramuteq.org/

Reinert, M. (1983), Une methode de classification descendante hierarchique:
Application a I’analyse lexicale par context, in: Les Cahiers de |’ Analyse des
Données, 8(2), pp. 187-198.

Romer, U., & Wulff, S. (2010), Applying corpus methods to written academic
texts: Explorations of MICUSP. In: “Journal of Writing Research, 2(2)”, pp.
99-127.

Rubino, R., Lapshinova-Koltunski, E., & van Genabith, J. (2016), Information
Density and Quality Estimation Features as Translationese Indicators for
Human Translation Classification, in: “Proceedings of the 2016 Conference
of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Human Language Technologies”, Association for
Computational Linguistics, San Diego, pp. 960-970.

Sarac, A. (2019), Il linguaggio giornalistico: la frequenza d’uso dei prestiti e
neologismi (master's thesis), Universita di Spalato, Spalato.

Sbalchiero, S. (2018), Topic Detection: A Statistical Model and a Quali-
Quantitative Method, in: Tuzzi A. (ed.), Tracing the Life Cycle of Ideas in
the Humanities and Social Sciences, Springer Nature Switzerland, pp. 189-
210.

Sinclair, Stéfan and Geoffrey Rockwell (2016), Voyant Tools. Web.
http://voyant-tools.org/.

Takakusagi, Y., Oike, T., Shirai, K., Sato, H., Kano, K., Shima, S., Tsuchida, K.,
Mizoguchi, N., Serizawa, 1., Yoshida, D., Kamada, T., & Katoh, H. (2021),
Validation of the Reliability of Machine Translation for a Medical Article
from Japanese to English Using Deepl Translator, “Cureus, 13(9):
el7778”, online.

Torresin, L. (2022), Tradurre dal russo: teoria e pratica per studenti italofoni,
Hoepli, Milano.

Tuzzi, A. (2003), L'analisi del contenuto. Introduzione ai metodi e alle tecniche di
ricerca, Carocci, Roma.

Tuzzi, A. (2010), What to put in the bag? Comparing and contrasting procedures
for text clustering. In: “Statistica Applicata. Italian Journal of Applied
Statistics. 22(1)”, pp. 77-94.

137


http://voyant-tools.org/
http://www.carocci.it/index.php?option=com_carocci&task=schedalibro&Itemid=72&isbn=9788843025534
http://www.carocci.it/index.php?option=com_carocci&task=schedalibro&Itemid=72&isbn=9788843025534

Wang, X., Lu, Z., Tu, Z., Li, H., Xiong, D., & Zhang, M. (2017), Neural machine
translation advised by statistical machine translation, in: “Proceedings of
the Thirty-First AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI'17)”.
AAALI Press, pp. 3330-3336.

Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q.V., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun, M.,
Cao, Y., Gao, Q., Macherey, K., Klingner, J., Shah, A., Johnson, M., Liu, X.,
Kaiser, L., Gouws, S., Kato, Y., Kudo, T., Kazawa, H., Stevens, K., Kurian,
G., Patil, N., Wang, W., Young, C., Smith, J.R., Riesa, J., Rudnick, A.,
Vinyals, O., Corrado, G.S., Hughes, M., & Dean, J. (2016), Google's Neural
Machine Translation System: Bridging the Gap between Human and
Machine Translation, in: “ArXiv, abs/1609.08144”.

Zak, A., Kurtyka, A., & Rybicki, J. (2021). Stylometry of Selected Works of J. R.
R. Tolkien, Christopher Tolkien, C. S. Lewis and Charles Williams, and
Their Polish Translations (master thesis), Jagiellonian University, Cracovia.

Mudtaxosa P. I'. (2015), Ocrosnvie pakmopul yryuwenua mawunnozo nepegooa,

Becthuk bamkupckoro ynusepcuteta, 20 (1), c. 188—192.

138



8. Siti internet consultati

Berruto, G. (2010). [ltaliano standard. Enciclopedia dell’italiano. Treccani.
https://www.treccani.it/enciclopedia/italiano-standard (Enciclopedia-

dell%27Italiano) (ultima consultazione: 26/08/2022)

Cran.r-project: https://cran.r-project.org/web/packages/stylo/index.html (ultima

consultazione: 11/07/2022)

DeepL: http://www.deepl.com/;  https://www.deepl.com/pro?cta=header-pro;

https://www.deepl.com/whydeepl/ (ultima consultazione: 15/08/2022)

Faloppa, F. (2010). Lemma, tipi di. Enciclopedia dell’italiano. Treccani.
https://www.treccani.it/enciclopedia/tipi-di-lemma (ultima consultazione:
26/08/2022)

Glosbe: https://ru.glosbe.com/ru/it (ultima consultazione: 03/08/2022)

Google Translate: http://www.googletranslate.com/ (ultima consultazione:
21/06/2022)

Ibanez, F. (2020). Cosa ¢ assolutamente necessario sapere sulla traduzione

neurale. Traductaltaly. https://www.traducta.it/notizie/traduzione-

automatica-neurale (ultima consultazione: 26/08/2022)

Ibanez, F. (2021). I wvantaggi e gli inconvenienti della traduzione

umana/automatica. Traductaltaly. https://www.traducta.it/notizie/vantaggi-

inconvenienti-traduzione-umana-automatica (ultima consultazione:
26/08/2022)

Machine Translate: https://machinetranslate.org/wmt (ultima consultazione:
15/08/2022)

Proz: http://www.proz.com/ (ultima consultazione: 3/05/2022)

Ranks.nl: http://www.ranks.nl/stopwords/russian (ultima  consultazione:

08/08/2022)

R-project: https://www.r-project.org/ (ultima consultazione: 08/07/2022)

Treccani: https://www.treccani.it/vocabolario/stringa2/ (ultima consultazione:

2/05/2022); http://www.treccani.it/ (ultima consultazione: 01/07/2022)

TreeTagger:  https://cental.uclouvain.be/treetagger/  (ultima  consultazione:

13/06/2022)

Voyant-tools: https://voyant-tools.org/ (ultima consultation: 16/08/2022)

139


https://www.treccani.it/enciclopedia/italiano-standard_(Enciclopedia-dell%27Italiano)
https://www.treccani.it/enciclopedia/italiano-standard_(Enciclopedia-dell%27Italiano)
https://cran.r-project.org/web/packages/stylo/index.html
http://www.deepl.com/
https://www.deepl.com/pro?cta=header-pro
https://www.deepl.com/whydeepl/
https://www.treccani.it/enciclopedia/tipi-di-lemma
https://ru.glosbe.com/ru/it
http://www.googletranslate.com/
https://www.traducta.it/notizie/traduzione-automatica-neurale
https://www.traducta.it/notizie/traduzione-automatica-neurale
https://www.traducta.it/notizie/vantaggi-inconvenienti-traduzione-umana-automatica
https://www.traducta.it/notizie/vantaggi-inconvenienti-traduzione-umana-automatica
https://machinetranslate.org/wmt
http://www.proz.com/
http://www.ranks.nl/stopwords/russian
https://www.r-project.org/
https://www.treccani.it/vocabolario/stringa2/
http://www.treccani.it/
https://cental.uclouvain.be/treetagger/
https://voyant-tools.org/

140



Pe3ome qumjioMHoi padoTbl

Temoii HacTosmell AUMIOMHONW paboOThl sIBIsiETCS HAOMIOACHHE Pa3HUIIBI
MCXKAY 4YCIOBCYCCKMMH W MAUIMHHBIMH IIEPEBOIAMMH. HeJILIO HCCJICaJ0BaHUA
SABJIICTCS CPABHCHUC U aHAJIM3 OPUTMHAJIBHBIX TCKCTOB, HAITMCAHHBIX Ha PYCCKOM
SA3BIKC, C COOTBECTCTBYIOIIUMMU IICPEBOAAMU HA ATATBSIHCKAM SI3BIK, BBIITOJIHCHHBIMU
NepeBOAYMKOM U JABYMA HNpOrpaMMaMu MAIIMHHOTO IICPEBOAA, T.e.]DeepL u
Google Translate. Cnez[yeT HAaIIOMHUTB, YTO 00BEKTOM KOJIMYECTBEHHOI'O aHAIN3a
TEKCTa SABJIACTCA KOPIYC TCKCTOB. TepNHH{ «KOpIIyC» B OCHOBHOM O3Ha4dacT
COBOKYIIHOCTb TCKCTOB B COOTBCTCTBUM C ONPCACICHHBIMHU MPUHOUIIAMH,

npecneayeMbiM uccienoBanueM (cp. Mudraxosa 2015, ctp. 188; Tuzzi, 2003, ctp.
29).

JumiomHas pabota cocTouT M3 nATH riaB. llepBas ryiaBa HasbIBaeTCs
«KoHTekcT» 1 3HAKOMHT ¢ TEMaMH MalIMHHOIO nepeBoja (cM. 1.1) u koHnenmuen
«translationese» (cm. 1.2). B nannoii paGore takke ObUT ommcaH oOumii 0630p
OCHOBHBIX COBPEMEHHBIX UCCJIEI0BAHUM, B KOTOPBIX U3y4alOTCs Pa3IndMs MEKIY
MalIMHHBIM U YeJI0OBe4YeCKUM nepeBoaoM (cM. 1.3). Bropas riaBa nmoj Ha3BaHHEM
«AHann3 TEKCTOBBIX JaHHBIX: paboTa ¢ KOpImycaMu TeKCTOB». B 3Tol rnaBe
OOBSICHSIETCSI, UTO O3HA4YaeT «AHaJIM3 TEKCTOBBIX AAaHHBIX» (cM. 2.1 u 2.2), u
OIKCBIBAIOTCS OCHOBHBIE HUCCIIEIOBAHMS B 00JIaCTH MIEPEBOIOBEICHHSI, B KOTOPBIX
MCIIOJNIb30BasICs JaHHbINA MeToA (cM. 2.3). Kpome Toro, B 3T0ii ri1aBe ObLIO OMKUCAHO
CO/Iep)KaHNEe aHATM3UPYEMBIX KOPITYCOB Kak ¢ KauecTBeHHOU (cM. 2.4.1), Tak u ¢
KOJIMYECTBEHHOW TOYKU 3peHMs (cM. 2.4.2). 3aTeM B TpEeTbeW IJIaBE€ OIKCAHBI
METOJIbl ¥ ITPOrPaMMBbl, UCIIOJIb30BaHHBIE B XOJ€ aHanMu3a Kopiycos (cm. 3.1, 3.2,
3.3, 3.4 u 3.5), a pe3ybTaThl aHaJIM3a NMPEACTABICHBI B Clienyromel riase (cM. 4.1,
4.2,4.3,4.4u4.5). B nociaeaHeit rinase moaBeeHbl HTOTH JUTUIOMHON paOOThI U
MPOAHAIM3UPOBAHBI pe3yJbTaThl aHaimu3a (cMm. 5.1, 5.2, 5.3, 5.5 u 5.6), a Taxxke
BO3MOXKHBIE Oy TyIIue uccieoBanus (cM. 5.7).

B nanpheiimem B 3TOM pe3tomMe OyIyT U3JIO0XKEHbI OCHOBHBIE II€NU
UCCIIEIOBaHUs U MCHOJb30BaHHBIE MeToabl. Kpome Toro, OyAayT OIHMCaHBI
OCHOBHBIE  pe3yJbTaThl pa3JMYHBIX aHAJM30B U BO3MOXHbBIE OyayIne

HUCCIICIOBAaHU.
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Jis MOCTWXKEHUs MeNu JTUIUIOMHOW padoThl OBUIO HEOOXOIWMO PEIIUTh

CIICAYIOIIHE 3a/a9H:

1.

[Tpoananu3upoBaTh NEPEBO/bl HUTAIBSIHCKUX aOOpeBHATyp, aKpOHUMOB,
CIIOB  WHOCTPAHHOTO  TPOUCXOXKICHHSA, CJOB, IPEIyCMOTPEHHBIX
TCOPCTUUCCKHU TOJIBKO OJHUM IIPaBUJIBHBIM TICPEBOJAOM, a TaKKC
POAHAJIU3UPOBATh IPaBWIbHBIE TPAHCIUTEPALUU PYCCKUX CIOB B
JATUHCKUX OyKBaxX. AHaIM3 NPOBOAWICS C IOMOIIBIO IPOrpPaMMbl
KOJIMYECTBEHHOTO aHanmu3a TeKcToB AntConc. Ilpenmonaranoch, 4YTO
MAaIlMHHBIN TEepeBOJ] HE BCErJa NMEpPeBOAUT MPaBWIbHO aOOpeBHATYpHI U
AKPOHUMBI, TIOCKOJIbKY OH HE SIBJISIETCS TOYHBIM IPHU MEPEBOJIE CIOXKHBIX
JEKCUUYECKUX, CEMaHTHUECKUX U MparMaTudeckux KoHcTpykumi (Li u ap.
2014, ctp. 190). Hampumep, moxeT ObITh, uTO cioBo «Tenerpam»
HCIPABUJIBHO NICPEBOAUTCA MALIMHHBIMU MIEPEBOAYNKAMHA, KOTOPLIC MOT'YT
olIMOOYHO MEPEeBOANUTH Kak «telegrammay Ha uranbsHckuil. Kpome Toro,
HpEeroiarajioch, 4YT0 MHOTAA MEPEBOJ BBINOJIHEH YEIOBEKOM COAEPKUT
0oJIbIlIEE KOJIMYECTBO CHMHOHHWMOB, YEM MAallIMHHBIC IIEPEBOAYUKH, KOTOPLIC
nepeBoJsT Oosee OyKBaJIbHO.

Boruncnute TTR (Type Token Ratio, uwa pycckom KoaddurmeHt
Jlexcuueckoro PazHooOpa3usi, 00bsCHAETCS Aajee B MyHKTE 2) U CPEIHIO0
JUIMHY TPEAJIOKEHHUsT KakKJOro IepeBoJa B KOpPIycaxX TEKCTOB, UYTOOBI
MPOBEPUTh KAKON KOPIYC JIEKCMYECKH TMpolle. BblYuciaeHus caenaHbl
MOCPEACTBOM OHJIAMH mporpammsel Voyani-tools. K coxanenuro, naHHas
nporpaMMma He 4YMTaeT KUPWUIMYECKHH andaBUT, MOITOMY OBLIO
HEBO3MOXKHBIM BBIIIOJIHUTH BBIIICYKAa3aHHbBIE PACUETHI B KOPITyCE PYCCKHUX
TEKCTOB, a TOJILKO B KOPITYCC TCKCTOB Ha HUTAJIBAHCKOM S3BIKC. B mrobom
CJIydae 3TO He COCTABUT MPOOIIEMBI, IIOCKOJIBKY IPOBEPKA ITHX MapaMeTPOB
BO3MOJKHA TOJIBKO B TCX CJlIy4adX, KOr'ila TCKCTbl UMCIOT IMOXOKYI0 JJIMHY U
HalMCcaHbl Ha OAHOM s3bIKe. [Ipeanonaranock, 4To nepeBo/bl BHITOIHEHbI
MAaIlIMHHBIMU [EPEBOJAYMKAMH HUMEIOT OOJbllIee JEKCHUYECKYH HPOCTOTY
YEM YCITOBCYCCKUEC, ITOCKOJIBbKY OHH UCIOJB3YIOT MCHLIIC CHUHOHUMOB YE€M

YCJIIOBCUCCKHUEC TICPCBOAYUKH. Baxmuo OTMECTHUTDb, 4YTO .JIeKcuveckas
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npocmoma SBIAETCA NEPEBOJYECKON YHUBEpCAlIMEd M 3HAYUT HU3KUE
ypoBHU TTR u cpenHIoo IauHy MpeaioKeHUs .

[Ipoananu3upoBaTh TEMBI PA3HBIX KOPIYCOB TEKCTOB IIOCPEACTBOM
nporpaMMbl  [ramuteq. Llenbto uccnenoBaHus —SBISETCS NPOBEPUTH
KOPPEKTHOCTb TEM KOPIIyCOB IIEPEBOJIOB B CPAaBHEHUU C KOPILyCOM
OPUTHMHAJIBHBIX pPyCCKUX TekcToB. K coskasieHuto, He ObUIO BO3MOXKHO
MCIIOJIb30BaTh KOPIIYC Ha PYCCKOM SI3BIKE B IIpOrpaMMme [ramuteq, IOTOMY
YTO OH HE CUUTHIBAET MIPABWIIBHO PYCCKUH SI3bIK HU ¢ KoaoM utf-8, Hu co
crenupUIeCKUMH KOJaMH KOIUPOBAHUS JUISI PYCCKOTO SI3bIKA, T. €. cp866 u
koi8_r. ITosaTOoMy ObLIO pelieHo, B 1F000M cilyyae, IPOBECTH aHAJIN3 TOJIBKO
C UTAIBSIHCKMMM  KOPIIyCaMH, paccMarpuBasi  KOPIyC  TEKCTOB,
BBIINOJTHEHHBIX NePEeBOTUMKAMU KaK IIPaBUJIbHBIN BapHUAaHT.
IIpennonaranoce, 4ro kKopmycoM c mnepeBogamu Deepl 3KBUBaJIeHT
nepeBosa Oyner Oosiee MOJAOOEH YEIOBEUECKOMY, YE€M KOPIyCOM C
nepeBonamu Google IlepeBogunkom, mockonbKy caiit DeepL perymsipHO
TeCTUpYyeTCs MpodeccnoHabHBIMU MEPEBOAUYUKAMH, KOTOPbIE OLIEHUBAIOT
HAWIYYIIUH pe3ysbTaT U3 psa MpeaioKeHHbIX MATMHHBIX IEPEBOAOB (Cp.

www.deepl.com).

CpaBHI/ITI) OPHUI'MHAJIBHBIC CTAaTbU Ha PYCCKOM A3BIKC CO CPABHUTCIIbHBIMU
MePEeBOJJaMU Ha MTAIBIHCKOM SI3bIKE TTOCPEJICTBOM KIIACTEPHOTO aHAIIH3a,
MPOBEJICHHOTO C TIOMOIIIBIO TporpaMMel R ¢ momortsio nakera stylo. Llens
aHallM3a COCTOMT B TOM, YTOOBI YBUICTH Pa3iHuYUsi U CXOJICTBA MEKIY
KJIIaCTepaMn PYCCKUX TCKCTOB, CACIIAHHBLIX KaK C IMOMOMIbI0O MAIIMHHOTO
NIepeBOIa, TaK U IIOCPEICTBOM IIEPEBOIOB, CIICITAHHBIX MPOPECCUOHATHEHBIM
MEPEeBOYMKOM HCIONB3YS MPU 3TOM JeHaAporpammbl. [Ipeamomnaranocs,
YTO KJIaCTEphl MAITMHHBIX MEPEBOJIOB, CAENAHHBIX ¢ momollsio Deepl u
Google Translate, uMeroT O0JbIIIEe MAHCOB OBITH TTOXOKUMHU Ha KJIACTEPHI
OPUTHMHAJBHBIX PYCCKUX TEKCTOB. [[aHHas rumnore3a 000CHOBBIBAETCS TEM,
YTO MPOrpaMMbl MAIIMHHOTO T[EPEBOJa CO3JAI0T IEepPeBOJbI, Ooee
OyKBaJIbHBIE U TIOITOMY OOJiee MOX0XKH Ha CTUJIb OPUTHHAIBHBIX TEKCTOB

(cp. Ibanez 2021).
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5. TIpoBepuTh CIOCOOHOCTH [JBYX aJIrOPUTMOB MAIIMHHOTO OOy4eHUs

pacro3HaBaTh YeIOBEYECKHUIT TIEPEBO/T OT MAIIMHHOTO. AHAITN3 PUBOIHIICS
HOCpeACTBOM mporpaMMmbl R um  Tpemst amroputmamu: Authorship
Attribution, Sector Vector Machine n Random Forest. IlepBblii alrOpUT™M
10JIe3€H JJIS TOATOTOBKH KOPITYCOB TEKCTOB K aHAJIN3Y, TOTOMY YTO MOKET
pa3leNuTh TEKCThl HAa YacTH MW CIOCOOCTBOBaTh aHanuzy. Jlpyrue
anropuTMamu, T. €. Sector Vector Machine (SVM) u Random Forest (RF),
SIBIISTIOTCSL HACTOSIIIIMMHU aJITOPUTMAMH MAIIUHHOTO OOYYEHHUS M JOJKHBI
MOHUMATh aBTOpa MEPEBO/IA CPEIU KOPIYCOB TEKCTOB, BHIOIHEHHBIX KaK
NepeBOYMKOM, TaK M MAIIMHHBIX TMepeBosoB. B xoxe awnamusa
UCTIONIb30BAIMCh TOJBKO KOPIYCHl TEKCTOB Ha WTAJIBSTHCKOM S3BIKE.
[lpennonaramoch, YTO JBa AITOPUTMa MOTYT OTJIMYATH TEPEBOIBI,
NOCKOJIBKY ~ TPEIBIAYIIHE  HCCIICAOBAHUS POIEMOHCTPUPOBAIH
CHOCOOHOCTh MALIMHHOTO OOY4YEHUs OTJIMYATh YEIIOBEUECKUH MepeBo] OT

mMamHHOTO (cp. Li u ap. 2015; Fu u ap. 2021).

Pemenne mocTaBiIeHHBIX 3a7ad OBLIO OCYHICCTBJICHO 3a CYCT NMPUMCHCHUA

CIICAYOIHUX MCTOAOB aHAJIN3a TCKCTOBBIX JaHHBIX:

1.

AHanu3 «IOSIBICHHI» ¥ TEpPEBOAOB HEKOTOPBHIX CIIOB B TEKCTax,
HaWJICHHBIX B Pa3IMYHBIX KOpITycax. B 3ToM ciiydae TepMHH «ITOSIBIICHHE)
3HAYUT CKOJIBKO Pa3 CIIOBO IMOBTOPSIETCS B KOPIYCE TEKCTOBBIX TAaHHBIX.
[Ipexxne Bcero, pycckue ciaoBa BBIOMPATHMCh U3 CIMCKOB word-type, T. €.
otaenbHble rpaduueckue hopmsel kopryca (cp. Tuzzi 2003, ctp. 72). s
o0JIeryeHus MoMcKa B PyCCKOM U HUTAJIBSTHCKOM KOPITycaxX MCIIOJIb30BAIIHChH
Stop-word, T. €. CIIUCOK CJIOB, KOTOPBIE IIMPOKO HCIOIB3YIOTCS B SI3BIKE
4acTO COBIMAJAIOT C APTHKIISIMHU, COI03aMH, MIPEJIOTaMU U T. A.. Y UUTHIBas
UX IIUPOKOE YMOTpeOJeHHe, 3TH CIOBAa MOYTH BCErZa BXOIAT B YHCIIO
HanboJsee 4acTo YHoTpeOIseMbIX CIIOB B KOPIIyCe TEKCTOB, HO Ha CaMOM
Jiesie OHU HE JAI0T HUKAKOW pelieBaHTHON MH(OpMANNH O JIEKCHYECKOM U
OTJIMYUTENBHOM conepxkanuu Tekcta (cp. Dolamic & Savoy 2009, ctp.
200). IToaTomy aHHBIE CIIOBA OBLIM UCKIIOUEHBI, YTOOBI MOIYYUTh CIIUCOK

CJIOB, COZIEp KL TOJIBKO HauboJiee 3HauuMble word-type. B xopmyce Ha
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PYCCKOM SI3BIKE MCIONIB30BAJICSI CIUCOK stop-word u3 caita Ranks.nl, B TO
BpeMsl Kak, BO BCEX KOpPIycaX Ha HUTAJIbIHCKOM S3BIKE HCIOJIb30BaJICS
CITUCOK stop-word u3 caiita Voyant.tools. Ilocne BbIOOpa CI0B 1151 aHAIIN3A,
MEPEeBOJBI  PA3UYHBIX KOPIYCOB HA UTAIBSHCKOM SI3bIKE OBLIN
MPOAHATM3UPOBAHEI U CPaBHEHBI C PYCCKHMMH OpWTHHANamMu. JlaHHOE
CpaBHEHHsI OBLIO MPOBEIEHO ¢ MOMOolIbl0 Tporpammel AntConc, B
gacTtHOCTH, (PyHKIMU «Concordance Ploty w «File View», KoTopble
NO3BOJIMIIM  JIy4llleé HMACHTH(QHUIUPOBATh TMEPEBOJ U KOHTEKCT €ro
UCTIONTb30BaHUS B Pa3HBIX KOPITyCcaX HAa UTATBSTHCKOM SI3BIKE.
Brruncnienne TTR u cpenHel MIMHBI NPEIIIOKEHUS KaXKI0TO IEpPEeBoIa B
KOpITyCaX TEKCTOB Ha UTAJIbIHCKOM s3bIKe. AHrIMickuii akponum TTR
3HauuT Type Token Ratio v pacCUMTHIBACTCS CICTYIONTUM 00pa3oM:

%4

N * 100
B nanHom ciydae N 3HauuT cymMMa Bcex word-token (T. e. Tpaduueckux
(dopM) TeKCTa UM KOpITyca, HA000pOT V MOKa3bIBaeTCs CyMMa BCeX word-
fype IPUCYTCTBYIOT B TEKCTE WJIH B KOPITyce TeKCTOB. Kpome Toro, cpemusis
JUIMHA TIPEUIOKEHUS] B TEKCTe ObUIa paccyMTaHa aBTOMAaTHYECKU
nporpamMmoii  Voyant-tool. JlaHHbIE pacueThl HCHONB3YIOTCS IS
MOHUMAaHUS JIEKCHUECKON MPOCTOTHI TEKCTA M, YeM HIDKE UX PE3yNIbTaT, TEM
0oJIbIIIe IEKCHYECKOM MPOCTOTHI MPUCYTCTBYET B TekcTe (cp. Kunilovskaja
u 1p. 2018; Ondelli & Viale 2010).
KoHTeHT-aHanm3 KOpIyCOB TEKCTOB HAa MTAJbIHCKOM si3blke. KOHTEHT-
aHaIM3 OTHOCHUTCS K TMpOIeCCy IMOJy4eHHUs, CHUHTE3a M BO3BpAIlCHUS
nH(dOopMaIuu, TpUCyTCTBYIOMEH B coobienuu (cp. Tuzzi 2003, ctp. 17), u
IPUMEPOM MOXKET OBbITh YCTHOE H3JIOKEHHE ClokKeTa (¢uibMa B €ro
OCHOBHBIX MOMeHTaxX. Jliusi TpoBeIeHHS aBTOMATUYECKOTO KOHTCHT-
aHaJIM3a MOKHO MCTOJIB30BaTh Mporpammy Iramuteq, KOTopas UCIONb3yeT
MeToJl Reinert sl aBTOMaTHYECKOT'O OTNpeIeNICHHs] TeM KOPITyCOB TEKCTOB.
Merton Reinert COCTOUT W3 aJITOPUTMA, KOTOPBIA aHAIM3UPYET KOPIYC B
COOTBETCTBHUH C COBIA/ICHUSIMH CIIOB, KOTOPBIE OSBIISIOTCS BO (pparmMeHTax
TEKCTa, U TaKUM OOpa30M OIpEeaeNsieT CEMAaHTHYECKUE KIAcChl. TepMuH

CEMAHTHYECKHI KJIaCC OTHOCHUTCSI K rpynmne cJI0oB, CBA3aHHBIX OpyT C
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apyroM, oOpazyromux Temy (cp. Sbalchiero 2018, ctp. 202). UtoOsI
OTpeNeNuTh TeMbl B [ramuteq, HEOOXOIWMO pa3[eNUTh KOPIyC Ha
cerMeHThl TekcTta, HaszpiBaemble ECU, 1. e. Elementary Context Unit
(37eMeHTapHas eIMHUIIA KOHTEKCTa) M CO37aTh MAaTpuIly, B KOTOPOii
nepecekatorcsi ECU u cnoBa (word), Thoe sYeWiKu MaTpullbl (matrix)
yKa3blBalOT Ha Hanmuuue (Hampumep, 1) wim otcyrcTBue (Hampumep, 0)
onpenenenHoro cioa B ECU (cm. tabmumy 3 ctp. 60). Pe3ynbrarsl 3T0M
MaTpPHIIBI MPEICTABIICHBI TpauuecKu B BUAC JCHAPOTPAMMBI, COCTOSIIEH
U3 HECKOJBbKHX KiacTepoB. C IMOMOIIBIO KJIACTEPHOTO aHaiu3a ObUTH
MPOAHATU3UPOBAHBl  PA3NIMYMS  MEXKIYy YEIOBEUYECKHUM  MEPEeBOIOM,
nepesoaom Deepl u mepeBogom Google Translate.

KiacTepHsblil aHa/IU3 KOPIYCOB TEKCTOB Ha PYCCKOM M Ha HTAIbSIHCKOM
s3bIke. Llenb KiacTepHOro aHanm3a - CrpyNIHPOBATH MOXOXKHE TEKCTHI B
OJIMH | TOT K€ Kiactep (TPyMIly) U pa3IeiuTh HECX0KHE TEKCThI Ha pa3HbIe
knactepsl (cp. Tuzzi 2010, ctp. 81). BaxkHo, 4TO KIAaCTEpHBIM aHAIN30M
SIBIIICTCS HE KOHKPETHBIA aJTOPHUTM, a 3aja9a, KOTOPYIO MOTYT BBIITOJIHATH
pasHbIe aNTOpUTMBL. B TaHHOM HCCIEIOBaHWU HCIOIB30BAJICS AITOPUTM
Borrow's Classic Delta, nocTynHbIi U3 akeTa stylo, HAMMCAHHOTO HA S3bIKE
mporpaMMupoBanus R,  KOTOpblif  mone3eH  AJig  MPOBEACHUs
ctuinoMmerpudeckoro aHanmmsa (cp. Eder m ap. 2016, ctp. 107). Tepmun
«CTHUJIOMETPHS» OTHOCHUTCSI K BBIYHCIUTEIHHOMY METOMY, CBSI3aHHOMY C
KOJIMYECTBEHHBIM M3yUYEHUEM CTUIISI HATUCAHUS TEKCTOB (HampuMmep KaHp
TEeKCTa, JaTa W3JaHus, aBTOPCTBO). Ha ceromHsImHWii JE€Hb OOHUM U3
OCHOBHBIX MPUMEHEHHI CTUIIOMETPHUH SIBISIETCS KCCIIEJOBAHUE aBTOPCTBA,
B KOTOPOM OBIIO YCTaHOBJICHO, YTO MOKHO ONPEICIUTh aBTOpa TEKCTa,
NPOaHAJIM3UPOBAB MEpBble HaHOOJEe YacTO BCTPEUAIOIIUIICS CIIOBA HIIN
ourpammsl (cp. Eder u np. 2016, ctp. 107-108). Kpome Toro, kiactepHbIit
aHaIM3 TaKXKe YCIENIHO HCMOJIb3yeTcs IJIsi CPaBHEHHS YEJIOBEYECKOro U
ManmHHOTO nepesona (cp. Cembrzynska u ap. 2021; Zak u ap. 2021). ITo
ATOHM MpHUYMHE OH OBUT MCIIONB30BaH B JIaHHOM HccienoBannd. CHavana
ObUIa co3aHa ICHAPOrpaMMa € TEKCTOBBIM KOPITYCOM Ha PYCCKOM SI3bIKE, a

3aTCM C JPYIr'MMH KOPIIyCaMH Ha UTAJBIHCKOM S3BIKC. 3aTem OTACJIBHBIC
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KJacTepbl ObUTH NMPOAHAIM3UPOBAHBI U BBISBICHBI CXOACTBA M Pa3IHUUsI
MEXIYy OPUTMHANIBHBIMH PYCCKUMH TEKCTaMH M UTAIbIHCKUMU
epeBoJaMHu.

MammHHoe oOyueHue Al PacliO3HABAHUS YEIOBEUECKOTO TEpeBOia M3
MAaIIMHHOIO MepeBoa. MammHHOe 00ydyeHne — 3TO HayYHOE M3yueHUe
QITOPUTMOB UM CTAaTUCTMYECKUX  MOJENEeH, KOTOpbIE TMO3BOJSIOT
KOMIIBIOTEPY  BBIMOJHATH  ONpENEJeHHYyI0  3ajady  0e3  sSIBHOTO
nporpammupoBanus (cp. Mahesh 2019, ctp. 381). MammnaHOEe 00yuyeHHE
UCIIOJIB3YET pA3JIMYHBIE METOMABI, B PE3yJbTAaTe YEro IOJydyaroTcs
QJITOPUTMBI C Pa3HOM CTENEHbIO AaBTOHOMHOCTH, TpeOytomiue OoblIei nwin
MeHbIeld momormu 4enoBeka (cp. Mahesh 2019, crp. 381). B mannoii
paboTe WCHONB30BAIUCH Supervised learning (T. €. KOHTPOJIHUPYEMOE
00yueHue), B 4aCTHOCTU anroput™mbl Support Vector Machine (SVM) u
Random Forest (RF) (cp. Gatti & Tuzzi 2020). [lepen ucmnonap3oBaHHEM
AITOPUTMOB MAIIMHHOTO OOYUY€HHUsSI UCIOIB30BAJICS anroput™m Authorship
Attribution, KOTOpBIA TO3BOJIIET MOJArOTOBUTH KOpIyca TEKCTOB Ha
utanbsiHckoM si3bike st SVM u RF ananmusza (cp. Gatti & Tuzzi 2020, ctp.
5; Mikros & Perifanos 2013 and 2015). C nomorusto anropurma Authorship
Attribution Tpu KOpITyca TEKCTOB Ha UTAJbIHCKOM SI3bIKE OBLIH pa3eiIeHbI
Ha dvacthu OT 200 cinoB W OBUIM MpOaHATU3UPOBAHBI  CIEAYIOIIHE
JMHTBUCTUYECKUE XapaKTEpUCTUKU TEKCTOB: HauOosiee 4dactele bigram
(mocnenoBaTENbHOCTH u3 2 CHMBOJIOB OAPSI), trigram
(mocneaoBaTeNIbHOCTH U3 3 CHUMBOJIOB MOAPsN), word-type, word bigram
(mapa nmocnenoBaTeabHbIX cJI0B). [lociae mOAroTOBKM TEKCTOBBIX KOPITYCOB
MOKHO ObUIO HadaTh aHanu3 ¢ nomoibio SVM u RF, xoTopsie nomxHbBI
OBLIM pacro3HaTh aBTOpa IEPEBOJA CPEOU CIEAYIOIIMX: MEePEBOAUYUK-
yenoBek, nepeBoquuk Deepl u mepeBomunk Google Translate. Ha stom
sTane ObUI BKJIIOUEH JOMOJIHUTENbHBIN MepeBo1, KOTOPOro He ObLIO HU B
OJIHOM U3 TEKCTOBBIX KOPITYCOB, U TEKCTHI U3 PA3IMYHBIX KOPILyCOB ObLIN
WCIIOJIH30BAHBI /I 00yUYEHHUs aJTOPUTMOB MAITUHHOTO OOYYEHUSs, YTOOBI
OTJIMYUTH TEPEBOAUMKA-UYENIOBEKa, nepeBoqunka Deepl u mepeBoaunka

Google Translate.
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B nanHoM mpoekTe ObLTH MPOAHATU3UPOBAHBI MEPEBOBI CTATEH, N3JaHHBIX B
Pa3sHBIX PYCCKHX raserax*’, KoTOpble MOKHO MPOYECTh OHJAMH. [TomHBIH crmcok
HMCTOYHHMKOB CTaTel Ha PYCCKOM sI3bIKE IOKa3bIBaeTcs B riaBe H. 6.1. Bcee
NEepeBOJbl, CACIAHHBIC TICPCBOAUYUMKAMU Ha HUTAJIBAHCKOM  f3BIKC, ObLIHN

OHY6J'II/IKOBaHBI Ha OJHOM u TOM XKEC caite , 1101 Ha3BaHHUCM

russiaintranslation.com. ABTOPBI IEPEBOJIOB SIBISIOTCS Pa3HBIMU U UX UCTOUYHUKH
IIpeJICTaBJICHbI B I1aBe H. 6.2.
Kpurepuem oTO0pa TEKCTOB /i1 aHAJIN3A SABJISIOTCA CIEIYIOIINE:
1. B mepByro ouepenb 6buUIH COOpaHbI TOIBKO T€ CTAThH, OIYOJIMKOBaHHbBIE B
pycckux razetax B nmepuo ¢ 30 mapra 2020 roma o 13 nexadps 2021 roxa.
OTO 3HAYUT, YTO B KOPIyCe€ TEKCTOB JUIsl aHAJIM3a HET cTaTell O BOIHE B
VKpauHe, a TakKe HET CTaTed Ha TeMy TEKyLEH pOCCUNCKOU
NOJIMTUYECKON IIPONIaraHibl.
2. BpiOOp TEKCTOB [uig aHajdu3a MPOBOAUJICS HA UTAIBSIHCKOM caiiTe

russiaintranslation.com, rie ObuTH BIOpaHbl 34 MepeBo/ia Ha UTATBSTHCKANA

S3BIK C PYCCKHX CTaTedl O TeMe IMOJUTHKH M OO0IIecTBa. BpUIo pemeHo
HayaTh OTOOp TEKCTOB, CJENAaHHBIX MEPEBOAYMKAMH, YTOOBI OBITh
YBEpEHHBIM B CYIIECTBOBAHUHU U JIOCTOBEPHOCTH NepeBooB. Kpome Toro,

B KOHIIE KaXXJIOTO MepeBojia Ha caiTe russiaintranslation.com yka3bIBayiach

CChUJIKa Ha OPUTHMHAJBHBIA TEKCT HAa PYCCKOM si3blke. TakuM oOpa3om,
MO3KHO OBLIO MPOBEPUTH JOCTOBEPHOCTh HCTOUHUKOB.

3. bnaronmaps cchlikaM Ha OpUTHMHAJIbHBIE TEKCTHI MOXHO ObUIO coOpath 34
CTaTbH, OIIyOJINKOBaHHbIE OHJIAIH B Pa3HBIX PYCCKUX ra3eTax.

4. Tlocne oxoHuaHusi cOopa cTaTeil Ha PYCCKOM S3bIKE, BCE TEKCTbI ObUIN
IIEPEBEJICHbl HA UTAIBIHCKUM s3bIK ¢ moMoubio DeepL IlepeBomunka u
Google ITepeBogunka. Bce nanHble MalIMHHBIE IEPEBOABI OBLITH COOPAHBI B

JABYX Pa3HBIX KOPITyCaX TCKCTOB.

40 TIpumeuanue: Tonbko craths «Kommentapuii: Bpems Mocksbl Ha [OxHom Kakase BbILLIO.
Hacrano Bpemst AHkapsl» Oplta omyOnmkoBaHa B HeMmerkod razere DW, HO aBTop cTathm —
PYCCKHI M Hammcai Ha PYCCKOM SI3bIKE.
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HCOGXOIII/IMO OTMCTUTB, YTO BCC UYCTBIPC KOPIIyCa TCKCTOB COCTOAT H3 34

TEKCTOB C pacUIMPEHUEM .tXt.

Ha nepBom 3Tane aHaJmu3a 110CTaBJI€Ha LIEJIb CPABHUTH [1€PEBO/IbI aKPOHHUMOB,
ab0peBHaTyp, CIOB MHOCTPAHHOTO MPOUCXOXKIACHUS, TPAHCIUTEPALUH HECKOJIBKO
MMEH, TEePMUHOB, IPUHUMAs YeJIOBEUECKU MEPEBO/I 32 MIPABUIIBHBIN, CIEIYIOLIIE
pe3yNbTaThl MPEJOCTABISAIOTCA B KOHIE JAHHOTO aHajiu3a. BaxkHo oTMeTuTh, 4TO,
o0e mporpaMMbl MAaUIMHHOIO IIEPEBOAA MOTYT MpPaBUWIbHO IMEPEBOAUTH
O0NBbIIMHCTBO akpoHUMOB. Hampumep, pycckuii akponum «MOK» Obl1 iepeBeieH
COOTBETCTBYIOIIIMM HTaIbsIHCKUM akpoHUMOM «CIO» kak ¢ mporpammsl DeepL,
tak u ¢ Google Translate. IToT ke mepeBo HalifieH U B Kopmyce «UenoBeueckue
NEepPEeBOJb» M O3HAYaeT, YTO MalIMHHBIA nepeBoj cmor neperectu «MOK»
a00peBHaTypoOi, pealbHO HWCIIOJIB3YEMOW B HWTAIBSHCKOM sI3bIKe. JIpyrum
npumepoM siBisietcs «ECITY», koTopslid ObUT MPaBUIBHO MEPEBEIEH € MOMOLIbIO
o0eux mporpamm MamuHHOro nepeona Ha «CEDU». Kpome toro, 0nu10
OTMEUYEHO, YTO pycckhe abOpeBHATyphl HE BCErjJa MEepeBOAMINCH OyKBajIbHO
YEJIIOBEYECKUMHU  MEPEBOJAUYMKAMU, TIOCKOJIBKY B  HTAIbSHCKOM  SI3BIKE
ynoTpebJisieTcss He Tak MHOro abOpeBHaTyp, Kak B PycCKOM s3bike. [loatomy,
ab6peBuatypsl kak «CIHA» wnmu «KHP», He Bcerma Obuiu mepeBeleHBI Ha
utanbssHckuil kKak «USA» u «RPCy», HO 4enoBedecKHe MNEPEBOIUYMKH TaKKe
ynotpeousnu ciosa «Stati Uniti» 1 «Cina». OueHb HHTEPECHBIM SBIISETCS TOT (QaxT,
YTO TaKas )K€ TeHJICHIIHs ObljIa 3aMeYeHa U B MAIIIMHHBIX NEPEBOUYNKAX, KOTOPHIE
noutu Bcernaa nepeBogmin «Stati Uniti» u «Cina» Bmecto «CIIA» u «KHP».
Tonpko B OJIHOM cllydae 0Ka3ajoch, YTO MAIlIMHHBIEC IEPEBOTYMKN HE PaCIIO3HAIN
3HaueHne abOpeBmatypnl. Peunr uaer 06 abOpeBuatrype «HKP», xoropas Obuia
nepeBe/icHa YeI0BEYeCKUMH MepeBourKamMu cioBamu «Nagorno-Karabach» nmm
«Nagorno-Karabakhy na uranesnckuii s3pik. WM Ha000pOT, BMECTO TOTO YTOOBI
npaBuiibHO nepeBecTd akpoHUM «NKR» 00a mammHHBIX nepeBoaurka Deepl u
Google Translate TpancauTepupoBamu pycckyro abOpeBuarypy. OmHAKO 3TO
€MHCTBEHHBIN ciyyall u3 18, B KOTOpOM MaIlIMHHBIE MEPEBOIYUKHU, BEPOSTHO,
HCIIOJIB30BAIU TpaHcauTepauuio. [1o aTuM npuyrHam MOKHO cKa3atb, yTo DeepL

u Google Translate ©6e3 mnpoGieM mpaBUIBHO NEPEBOIAAT HauboOJee YacTo
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ynotpebisieMble pycckue ab0peBUaTyphbl HAa UTATBIHCKUN S3BIK, JaKe HCIIONb3YS
cuHOHUMBI (cM. «Stati Uniti» BMmecto «USA», ctp. 71). Kpome Toro, cymecTByer
TUIOTE3a, 4YTO 00€e IporpaMMbl MAIIMHHOTO TEpeBOAAa HMEIOT MpPOoOJeMbl C
NEPEeBOJIOM MEHEE YacTO BCTpeyaromuxcs abOpeBuaTyp, HO IS MOATBEPKICHUS
ATOM rUMOTE3bl HEOOXOAUMO MTPOBECTH CHELUATBHOE UCCIICOBAaHUE HA 3Ty TEMY.

B nanpheiiiem ObutM MpoaHATIUM3UPOBAHBI JIBE pycckue abOpeBHATYpHI, T. €.
«ap» u «PEJl». MamunHbIe MepeBOIMKH 0€3 Mpo0JIeM TNEepeBeNH JaHHBIC JIBE
a00peBUaTypHI ¢ MPABUIIHLHBIMU BEPCUSAMH, T. €. «ecC.» U «ndr.». Tonbpko B 0THOM
cayuae DeepL HenpaBuibHO miepeBen cinoBo «PE/l» ¢ «L.T.». Kaxercs, uyto B
nepeBoje ab0pesuaryp Google Translate 6611 Gonee ToueH, yem DeepL.

3areM aHanu3 TpaHCIUTEPALUNA MMOKa3all HHTEPECHbIE OCOOEHHOCTH HE TOJIBKO
y MalMHHBIX, HO M y YEJIOBEYECKHX NepeBOMYHKOB. [Ipexne uem oOCykmath
pe3yiabTaThl  dTOTO HWCCIEAOBAaHUS, BAXKHO HANOMHUTH, KaKHe IpaBHia
TpaHCIUTEpallUd UCHoONb3yloTcsi B Utamuu. IlepBbIM mpaBuUiIOM Hay4dyHOMU
TpaHCIUTEPALUN KUPWILIUIBI sSBisieTcs cranaapt [SO 9, kotopelil ObLT BBElEH B
1929 rony cnaBuctom Ettore Lo Gatto (cp. Torresin 2022, ct. 33). OnHako, Kak
mumetr Torresin (2022), B TekcraxX, OMyOJIMKOBaHHBIX Ha calTax, OOBIYHO
UCIIONB3YETCS KOMMEpUECKasi TpaHCIUTepalusi BMECTO HayqyHOU. Mexay HUMH
CYIIECTBYIOT  HEKOTOphble  pasznuuus. Hampumep, coriacHo  Hay4yHOM
TpaHcauTepanuu pammnnio «HaBabHBIN» creayeT nmepeBoauTh Tak «Naval'nyj»,
a CorjacHO KOMMeEpYecKoW TpaHcinutTeparuu — Tak «Navalny». B kopmyce
«YenoBeyeckue MepeBobD ObUIO OTMEYEHO, YTO NMEPEBOAYMKU HE COOJIONAIOT
€IMHOTO TMpaBWJIa TPAHCIUTEPALUM, HO HCIONB3YIOT KakK Hay4HblE, TaK U
KOMMEpUYECKHe HOPMBI TpaHciauTepanuu. Hampumep, damunus «HaBambHBIN
Oblma mepeBeneHa 57 pa3 kak «Naval'nyj», 2 paza kak «Navalnyi», 10 paza xak
«Naval'ny» u 1 pa3 xak «Naval'nij». C gpyroit croponst u DeepL, u Google
Translate, Bcerna nepeBogwin pamunuio «Haaneubiity Tak «Navalny». JlanHoe
O03HAYaeT, YTO MAIIUHHBIC TEPEBOJYUKU HE OMMOAIOTCA B TpPaHCIUTEpAIUH
JaTUHCKOro  andaBuTa ©  Yamie COONIOJAIOT TpaBWja  KOMMEPYECKOM
TPaHCIUTEPALINH.

Crnenyroliiee cpaBHEHHUE NIEPEBOJIOB HA JIEKCUUYECKOM YPOBHE KacaeTcs aHaJIN3a

HTAJIBIAHCKUX TICPCBOJOB IBYX KaTCFOpI/Iﬁ CJIOB: 3aMMCTBOBAHHOC CJIOBa
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MHOCTpaHHOTO npoucxoxaeHus (Hamp. «HOTy0») W HMHOCTpaHHbBIE CJIOBa,
HaIlMCaHHbIE JATUHCKUMU OykBamu (Hamp. « Wildberries»). B koHIe aHanm3a 0b110
OTMEUYEHO, YTO MAIlIMHHBIE MEPEBOJYMKU B OOJIBIIMHCTBE CIy4aeB IMEPEBOIUIN
npaBWwiIbHO. HO B HECKOJIBKUX CTy4asiX MepeBo ObUT COBEPLICHHO HETIPABHIILHBIM.
MamunHel nepeBoauuk Deepl mepesen npaBUIbHO CIIOBO «TEJIErpam» TOJIBKO
JBa pa3a M IMOTOM IepeBeNl 3TO clIOBO Kak «canale telegrafico» (1 pa3) umm
«telegrafo» (3 paza). [Torom Deepl mepeBen «Botcamm» kak «waps». C apyroit
CTOpPOHBI, MamuHHBIA TnepeBoquuk Google Translate mnepeBen «BoTcamm»
NPaBUIBHO, HO TEPEMyTall CIIOBO «TeJerpam» ¢ «telegrammay 5 pa3 u nmpaBUIBHO
nepeBeN JaHHOE cJOoBO TOJMbKO 1 pa3. HaoOopoT, «THKTOK» M «tOTyO», OBLIH
MPaBWJIBHO TepeBefieHbl MalIMHHbIMH repeBomunkaMu  kak «TikTok» wu
«Youtubey, 3a uckimodenrem Deepl, KOTOpBII OHAXKIBI TEPEBET KTUKTOK» Kak
«tris». Iloxoxkue ommOKu ObLTH OOHAPYKEHBI U B TIEPEBOJIC MHOCTPAHHBIX CIIOB,
HamMCaHHbIE JIATUHCKUMHU  OykBamu. Hampumep, Ha3BaHHMEe  KOMIIAHUU
«Wildberries», koTopoe TOMKHO ObUIO OCTaThCs HEM3MEHHBIM, OBLIO TIEpEBECHO
oauH pa3 kak «bacche selvatiche» B DeepL u Tpu pasza kak «frutti di bosco» B
Google Translate. Eme omuH mpuMep MOXKHO HAWTH B TEPEBOJE HA3BAHUS
KommaHuu «moonlight», koropoe DeepL onnaxel nepesen kak «chiaro di lunay,
torna kak B Google Translate »Toit ommOku He ObUIO OOHapykeHO. BaxkHO
OTMETHUTh, YTO CYIIECTBYIOT TOJIBKO 3TU JIB€ OMIMOKH B MEPEBOJEC MHOCTPAHHBIX
CJIOB, TOCKOJIBKY CJIOBa KaK «amazony Wiu «ryanair» ObUIM TIepeBeleHbI 0e3
omnbok. Takum o00pa3oM, MOXOXKEe, YTO MAIIMHHBIE TEPEBOIYUKH JIy4Ile
MEPEBOISAT HHOCTPAHHBIE CIIOBA, HAMMCAHHBIC TATUHCKUM al(aBUTOM, a HE CIIOBa
MHOCTpaHHOTo npoucxoxaeHus. [lo utory, ObUTH MpOaHaIN3UPOBAHBI HECKOJIBKO
TEPMUHOB, KOTOpPHIE TEOPETUYECKH JOJDKHBI TIEPEBOIUTHCS TOJBKO OJHUM
cnocobom.  bBputo oTMEYeHO, YTO, BOMPEKW IEPBOHAYAIBHBIM OXUIAAHUSM,
YeJI0BEYECKHE NMEePEeBOIYMKH MOYTH BCETa OJHO3HAYHO MEPEBOIMIN BHIOpAaHHBIE
TepMHUHBI. TOJBKO B PEIKHX CIy4asX 4YeJOBEUECKHUN MEepPeBOIYMK HCIOIB30BaJ
CHHOHMMBI, TOCKOJIBKY IpPH HCIIOIb30BAaHUM MTAJbIHCKOTO $S3bIKa ATO OBLIO
pa3pemeHo. Hampumep, denoBedeckuil NEpeBOAYMK IIEPEBENl JBa pa3a TEPMUH
«KOpPOHABUPYC» Kak «pandemia», MOCKOJIBKY 3TO OKa3ajcs JIyYIIHi MEpeBOja Ha

UTAIBSHCKOM SI3BIKE (CM. CTp. 78).
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B 3akmroueHue CIeaAyCeT OTMCTUTL CJIICAYIOIICC, UTO HAa JICKCMYCCKOM YPOBHC

pa3HH‘IHﬁ MCKAY MAallIMHHBIM U YCJIOBCYCCKUM IICPCBOJOM HC TaK MHOT'O.

Leabo BTOPOro 3Tana aHajau3a OblIa MOCTABIIEHA 3a/1aya CPABHUTH YPOBHH
Type Token Ratio u cpenneit IIMHBI MPEAJIOKEHUS KaXKIOro TEKCTa JJIsl pacdera
YPOBHS MPOCTOTHI MEPEBOJOB B KOpmycax TekcToB «Yenoeueckuii IlepeBony,
«DeepL» u «Google Translate». Otmeuanocs, 4ro pa3nmuuus B pacuetax TTR He
CJIMIIKOM BEJIMKU CPEIH MEePEBOJOB U MHOTJIa HECKOJIBKO MAIIMHHBIX NEPEBOJIOB
noka3biBanu Oonbiuii ypoBeHb TTR yem yenoBedeckue nepeBobl (CM. pUCYHOK
11, ctp. 81). Beuto OTMEYEHO, YTO MANIMHHBIA TMEPEBOJ OTIMYACTCS CpeaHEe
JUTUHHOW TIPEJIOKEHUSI OT YEJOBEYECKOro TEeM, YTO B MAIIMHHOM TIE€PEBOJIC
UCIIOJIB3YIOTCS KOPOUE MPEIIOKEHUSA. ITO O3HAYAET, YTO MAIIMHHBIN EPEBOTUNK
UCIIONB3YeT OoJsiee yHPOIICHHBIE MPEANOKEHUS YeM YEJIOBEYECKUE MEePEBOTUNKH
(cM. pucynok 12, ctp. 81), Torna kak ObUTIO 3aMEUEHO, YTO MAIIMHHBIE TEPEBOIBI
HE 00s3aTEIPHO MEHEe JICKCUYECKU CJIOKHBI, YeM dYeJioBeueckue. Tak ke ObLIo

OTMCYCHO, YTO YCJIOBCUCCKHNE IICPCBOALI 0oJiee CIIOKHBI CUHTAKCHYECKHU.

Tperuii 3>Tam aHanau3a KacaeTcs TNPOBEPKH KOPPEKTHOCTH MPEIMETOB
KOPITYyCOB IIEPEBOJIOB B CPABHEHUH C KOPITYCOM OPUTMHAJIBHBIX PYCCKUX TEKCTOB.
K coxxanenuto, ¢ mporpammoii lramuteq Bo3sHUKIIN TpoOiembl. TeM He MeHee, ObLIO0
pEIIEHO NPOBECTH JaHHOE HCCIEI0BAHUE, MCIOIb3Ysl TOJIBKO KOPIYChl Ha
UTAJIBTHCKOM SI3bIKE, KOTOPBIM porpamMMa yutaet 0e3 npobiem. B xone ananusa B
Iramuteq ObUIN BBEJICHBI Pa3IMYHbIC 3HAUCHUS B «dimensioni di numeri di cluster
finali in fase 1», 9TOOBI MOMYYHUTH NEHIPOTPAMMBI OJMHAKOBOTO pa3Mepa, ¢ 6
KJIaCCaMHM JUIsl KXKJIOTO KOPITyCa Ha UTAJIbIHCKOM si3bIKe (CM. pucyHku 13-14-15,
ctp. 83—84). Ilpu cpaBHEHHH ASHAPOTPaMM OBUIO PEIICHO B3STh 332 TOUKY OTCUETa
KOpITyC 4eloBeYecKuX mepeBooB. [locie BHUMATENBHOrO aHallM3a OTAENbHBIX
KJIACTEPOB, NPEACTAaBICHHBIX Ha pucyHkax 16, 17, 18 nHa cTp. 85-86,
O0OHapy>KUJIOCh, YTO MEXAY YEJOBEUYECKMM W MAaIIMHHBIMM nepeBonamMu DeepL
cymecTtByer MHoro ananoruil. Temsl kopmyca «DeepL» Bcerma ObUIM OYEHB
MOX0XH Ha TeMbl Kopryca «Henoeueckue [lepeBoab», hakTudyecku pasaeneHue
HAa TEeMaTUYeCKHUEe KIacTephl OBbLIO IMOYTH TakuM xe. B omimume ot 3toro,

paznenenue Google Translate Ha TemaTuueckwe KIacChl 4acToO OBUIM MEHEe
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MOXOXXUMHU Ha uenoBedeckuil mepeBoj, yemM DeepL. XoTsi cpaBHUTH pycckue
TEKCTHI C IEPEBOJAMU HE OBLJIO BO3MOXKHBIM, TAHHOE HCCIIEIOBAHNE, TEM HE MEHEE,
OBLJIO TOJIE3HO JUIsl BBISABICHUS aHajorui Mexnay Deepl u uemoBedeckum

IIEPEBOJIOM.

YeTBepThlii 3TAN aHAJM3Aa KAacaeTCsi CPaBHEHMS OPUTHMHAIBHBIX CcTaTed Ha
PYCCKOM fI3BIKE C MEPEBOIaMU Ha UTAIBSHCKOM SI3BIKE MIOCPEICTBOM KJIaCTEPHOTO
aHanus3a. llenp aHanm3a cocToMT B TOM, YTOObI HAWTU pa3HULIBI MEXKIY
YeJIOBEYECKUMH M MAIlMHHBIMH NEPEBOJAMH, C TIOMOIIBIO HMCCIICAOBAHUS CTHUIISA
HalMCaHUs pa3HbIX aBTOPOB TEKCTOB. B JaHHOM HCClleIOBaHMM TEPMHUH «CTHIIbY
O03HAYaeT TpaMMATUYECKUI CTUIb, HMCXOJl W3 CaMbIX 4YacTbIX word-type B
KopItycax. B mepByro odepes TecTHpoBagachk CIOCOOHOCTH MakeTa stylo OTIn4aTh
4eJI0BEUYECKH IEpeBO] OT MalIMHHOTO0. B 3TOM ananu3e yunteiBasiuch nepseie 200
HanboJiee 4acTo BCTPEUAIOIIMXCS CIIOB most frequent word (camble YacTble word-
fype) B KOpIycax Ha UTAIbIHCKOM si3bike. OKazanoch, 4YTO Sfy/o CMOT OTIUYHUTH
pasHUIy MEXIYy CTHIEM YeIOBEYeCKOTO M MAIIMHHOTO IIePEBOJAA, MOCKOJBKY
kopiyc «YemnoBeueckue [lepeBonb» HaXOnMWICS B OTACITHFHOM KIIacTepe, a KOPITYChI
«DeepL» u «Google Translate» HaxoIuJInMCh B OJHOM U TOM K€ KiacTepe (CM.
pucyHok 19, ctp. 88). Jlanee Ob1IM CO3AaHBI YETHIPE IEHIPOTPAMMBI, TIO OTHOMN [Tt
Ka)Ka0ro Kopiryca. J{is Toro, 4To0Obl CO3/1aTh KaK MOKHO 00Jiee TOUHOE KIIacTepHOe
pasznmeneHue, s KaXIOTO Kopriyca ObUTM BBIOpaHBI most frequent word,
3anuMarommue 77/78% nekcukona kaxaoro kopmyca. [lepBas renaporpamma Obiia
noctpoeHa s kopnyca «Pycckue OpuruHaiel», B KOTOpOil ObLIM PacCMOTPEHbI
BCE Word-type ¢ 4acTOTOM > 2, 15l IOJy4YeHus cioBapHoro 3anaca 77,35%. Bo Bcex
UTAIBTHCKUX KOPITyCax pacCMaTPHBAINCh BCE Word-type ¢ 4acToTOM > 5, mis
MOJIy4eHus1 cioBapHoro 3amnaca 78,22% mist kopriyca «Henoseueckue [lepeBoabi»,
78,58% nns kopnyca «DeepL» u 78,51% nuisa koprnyca «Google Translate». [Tocne
MEPBOrO MPOCMOTPA PA3TUYHBIX JEHAPOTPAMM, CIACIAHHBIX Stylo (cM. pucyHOK 20
ctp. 90; pucynok 21 ctp. 91; pucynok 22 ctp. 92; pucynok 23 ctp. 93), nepgoe,
YTO BBl MOTJIM 3aMETUTh, 3TO TO, YTO KJIACTEPHOE pa3JelieHHe BCEX KOPITyCOB Ha
UTAJBTHCKOM SI3bIKE OTIIMYACTCS OT KJIACTEPHOTO paseneHus kopmyca «Pycckue

OpI/ITI/IHaJ'IBI)). Ilocne ananuza rpyail KjiaCTepoB OTACIIBHO, OBLIM OTMEUCHBI OOoJIee
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cnenuduyecKkre CXOJICTBA W pas3iIMyUsl MEXIy pa3HbBIMH KoprycaMu. bbuio
OTMEUYEHO, YTO B HEKOTOPBIX CITydasiX YeJIOBEYECKUI MepeBo] OOIbIIEe HATOMUHAET
KJ1actepusanuio kopmnyca «Pycckne OpurnHamedy, 4eM IporpaMMbl MAIIMHHOIO
nepeBoga (cm. crarbu «09 YepnbiitABryct» u «09 VcnemnbsixPoccusin» Ha
pucynke 25, ctp. 95; cratsu ¢ konamu «03 » u «02_» Ha pucynke 27, ctp. 97).
Kpome Toro, Gonee TmiatenbHoe u3yudeHwe crateil ¢ komamu «03 » u «02 »
MIOKa3bIBa€T, 4YTO Kiactepsl B Kopmyce «Pycckme OpuruHanbl» —Takxke
npenacraBiaeHsl B kopmyce «DeepLy», uTo yka3plBaeT Ha CXOJCTBO MEXIY
YEJI0BEYECKUM TepeBOOM U mepeBoaoMm DeepL. /lanmpHeiee cXOACTBO MEKIY
kopirycamu «Human Translations» u «DeepL» 6bu10 Taxke HaliIEHO B KJIaCTEpHON
rpynnupoBke ctatei ¢ kogamu «09 », «07 » u «08 » (cMm. pucyHok 24 ctp. 94;
CM. PUCYHOK 26 cTp. 96), HO Takoe e CXOJCTBO HE OBLIO HAWIECHO MEXKIY
koprycamu «Yenoseueckue [lepeBoab» u «Google Translate». Hakonen, 6bu10
OTMEUEHO, YTO B CIEAYIOLIMX CIIy4asX KOpPIyChl MAIIMHHOIO IIEPEBO/IA IIOKA3AIH
HauOoJIbIlIee CXOACTBO C KOprmycoM «Pycckue OpUrHHANbD): KIAcTep, B KOTOPOM
comepxkarcs ctatbu ¢ kogoMm «08 » B kopmyce «DeepL» u kmactep, B KOTOPOM
conepkarcst ctatbu ¢ kogoM «07 » B kKopmyce «Google Translate» (cMm. pucyHOK
25 ctp. 95; pucyHok 26 ctp. 96). B 3akiitoueHre MOKHO CKa3aTh, YTO B HEKOTOPBIX
CIIy4asiX 4eJOBeUecKHii mepeBoj Oosee OIM30K K CTUIIIO0 OPUTHHAIBHBIX TEKCTOB,
4yeM MallMHHBIA. bosiee TOoro, cXoacTBo MeXay MallMHHBIM nepeBoaom DeepL u
YEJIOBEYECKUM IE€PEBOIOM OBbLI0O OTMEYEHO M KJIACTEPHBIM aHalIu3oM stylo,
KOTOPBIM MOATBEpAMI TOT (akT, YTO mporpamma mnepeoaa DeepL mpousBoaut

«0Oonee yenoBeueckuey nepeBopl, ueM Google Translate.

Ha nociieqnem 3rame aHajau3a IOCTaBJIE€HA IIE€JIb MMPOBEPUTH CIOCOOHOCTH
JBYX QJITOPUTMOB MAaIIMHHOTO oO0yueHusi (Sector Vector Machine u Random
Forest) pacno3HaBaTh 4YeJIOBEUECKHI MEpeBOJ OT MalIMHHOro. Bcero ObuIO
IPOBE/IEHO AEBATh AaHAIM30B, B KOTOPBIX aITOPUTMBbI JOJKHBI ObLIIM y3HATh aBTOpA
IepeBOla U OIpPENeNInTh, KTO SBISIETCS aBTOPOM IIEpEBOJA, YEIOBEUECKUI
nepeBoAurK, nporpamma DeepL wiu nporpamma Google Translate. [{st o6yuenust
AITOPUTMOB ONpEeNCHHs YeJI0BeYecKoro nouepka ot mouepka DeepL u Google

Translate ObLIM MCHOJB30BaHBI BCE CTaTbH, COACPKAIIUCCA B PA3HBIX KOPITyCaXx,
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TEKCThI, B KOTOPBIX AITOPUTMBI JIOJKHBI OBLTH y3HATH aBTOpa, HE OBLIM HallIeHBI
B KOpIIycax M MO3TOMY OHHU CHEIHalbHO ObUIM OTOOpaHbI JJIs 3TOro aHanu3a. B
KOHIIE aHaju3a, K COXKaJIEHHIO, ObUI0 oTMedeHo, 4yTo HU SVM, uu RF He manu
IpUeMJIEMBIX pe3ynbTaToB. Hampumep, mnpu pacno3HaBaHUM 4YeEJIOBEYECKOIO
nepesBoja Mexay koprycamu «Yenoseueckue IlepeBoae» u «DeepLy» (cm. Tada.
10 ctp. 99) SVM mnokazana touHocth 74%, HO Bce ke HE CMOTrja y3HaTh
yesnoBedeckuil nepeBoa. B omimuue ot atoro, RF nokasan Huskyro TouHocTh 54%,
HO CMOT pacIio3HaTh aBTOpa IepeBoja Kak yesoBeka. B npyrux ciayyasx (cm. Tal.
13 ctp. 100; Ta6. 15 crp. 101) Tounocts RF magama no 28% u 30%. Xots B
HEKOTOpBIX ciydasx RF pacrnosHan npaBuibHOrO aBTOpa TEKCTOB, TAKUE HU3KHE
upsl TOYHOCTH JI€TAIOT pe3yNibTaThl HempuemieMbIMH. [IponeHT TouHOCTH
MeHee 50% o3HayaeT, YTO AJIrOPUTM IUIOXO PACIO3HAET PA3NIUYUST MEXITY
aBTOpaMU ¥ [PUHUMAET CclydyailHble pemeHus. l3-3a HEsICHBIX WU
HECOOTBETCTBYIOIIMX PE3YyJbTaTOB HA BOIPOCHI HCCIIEIOBaHUS, CBS3AHHBIE C
JTAHHBIM aHAJIU30M, TOJYYUTh HY’KHbIE OTBETHI HE YJajoch. be3pe3ynbTaTHOCTh
ATOr0 aHalin3a, BEpPOSITHO, CBA3aHA C HEOOJBIIMM pa3MEpOM aHaIM3HPYEMbIX
KOpITycoB. JleHCTBUTEIBHO, YTOOBI MPABWIBHO OOYYHTH aJTrOPUTM MAIIWHHOTO
o0yueHHs, HEOOXOIUMO coOpaTh OOJBIIOW KOPIYC, COAEpXKALIMA MHIJUIMOHBI
TEeKCTOBBIX HMaHHBIX (cp. Wu u ap. 2016; Popel u ap. 2020). Hecmotpst Ha
CKa3aHHOE, ObUIO PEIIEHO BCE PAaBHO MPOBECTH 3TOT aHAIU3, MOCKOJBKY OBLIO
JI0Ka3aHo, 4To anroputMbl SVM u RF MoryT paznuyats KOMMYHUKATUBHBIN CTUIIb
nonutukoB OOambl u Tpamma, NpuHEMas BO BHHMAaHHE TOJBKO WSATh HX
MOJUTHYECKUX pedeld. OnHako pe3yibTaT OKas3aJcs HEyAOBIETBOPUTEIIBHBIM,
BEPOSITHO, MOTOMY YTO CTHJIMCTUYECKHE PA3IU4Ms MEKIY 4YEJIOBEUECKUM H
MAaIIMHHBIM [1€PEBOIAMH MEHBIIIE, YEM MEXIY JBYMsS MOJUTHKAMU C aOCOJIIOTHO
pa3HbIMH croco0aMu BbIpakeHus. [IpoBan 3TOro aHaimsa HE O3HAYaeT, YTO
JaHHbIE [[BA aJTrOpUTMa MAIIMHHOTO OOYy4YeHHMS HE CIOCOOHBI OTIMYUTh
YEJIOBEUECKUE IMEepeBOAbl OT MAIIMHHBIX. Ha camom pnene, cuuTaercsi, 4To ¢
OOJIBIIIMM KOJIMYECTBOM TEKCTOBBIX JMaHHBIX ayroputMbl SVM m RF mormu 6w
paborartp syumie (cp. Li u ap. 2015; Fu u np. 2021). B nons3y 3To# TrUmoTe3bl
TOBOPUT U TOT (akTt, 4to stylo, aHANIM3UPYS KOPIYCHI B IIEJIOM, & HE TEKCT 3a

TCKCTOM, CMOT 0e3 Hp06J'IeM OTJIMYHUTh YEIOBEUCCKUI nepeBoq OT MAIIMHHOTI 0.
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B 3aBepmieHue 3TOro uccienoBaHHs MOXKHO CKa3aTh, YTO KOJIMYECTBEHHBIE
METOZABl aHalIM3a TEeKCTa TaKKe II0JIE3Hbl B HCCIIEJOBAaHUAX IIepeBoJa U B
CpPaBHEHMM MEXAy MAIIMHHBIM U YEJIOBEYECKUM I1EPEBOIOM B LiesoM. bonee Toro,
JI0OKa3aHO, YTO B JIaHHBII MOMEHT MAIIMHHBIM IE€PEBOJ OYEHb IIOX0X Ha
yenoBeueckuil. IlepeBoguuk (4eIOBEK) MOXKET caM peLuTh, CYUTATh JIH
MalllMHHbIE IEPEBOTYMKHN KOHKYPEHTAMHU UJIH UCIIOJIb30BATh TOUHOCTh IIPOTrPAMMBI
MAIIMHHOTO TIEPEBOJA, YTOOBI TEPEeBOAMTH TEKCThl ObicTpee. HekoTopsie
MCCIIEI0BATENN CYUTAIOT, YTO MAIIMHHBINA NEPEBOJ JOCTUTHET YPOBHS YEJIOBEKA
IpY MepeBojie HEKOTOPhIX TUIOB TeKcToB (cp. Popel u np. 2020). Tem He meHee,
cYMTaeTcs, YTo Beeraa OyneT HeoOX0IUMO POBOIUTh OKOHYATEIbHYIO IIPOBEPKY
YEeJI0BEKOM, YTOOBI M30€KaTh IMyOJIMKAIIMU TEKCTOB, KOTOphIE He ABIst0TCs Ha 100
OpPOIEHTOB TOYHBIMU. C JApYyroil CTOPOHBI, €CIH TIIOJB30BATEN0 Tpedyercs
OBICTPBIN TEpeBOJ] TEKCTa HAa HHOCTPAHHOM S3bIKE, TO MAIMHHBIN MEepeBOA
ABIIETCSA CaMbIM OBICTPBIM U Hemoporum pemenueM (cp. Li u ap. 2014). Kpome
TOTO, 3TO HCCJIENOBAaHUE I[I0KA3ajo, YTO HE BCE MAIIMHHBIE MEPEBOTYUKHI
OJINHAKOBBI, OJTHAKO HEKOTOPBIE U3 HUX 00JIE€ TOUHBI U «YEJIIOBEUHBDY, UEM JIPYTHE.
[To pesynbraTam aHanuza B Iramuteq W stylo, CTAHOBUTCS SICHO, YTO TEPEBOIBI
DeepL 6onee nmoxoxxu Ha yenoBedeckuil nepeBos1, ueM Google Translate. Ognaxo
anamu3 B AntConc moxkasan, uto Google Translate Gomee ToueH B mepeBoje
HEKOTOpPBIX CJIOB, yeM DeepL (Hampumep, cIOB HHOCTPAHHOT'O MPOUCXOXKACHHUS,
Takux Kak «telegramy»). Ilostomy, kaxercs, uto DeepL ouenp TOUeH co
CTWJINCTUYECKOM M CUHTAKCUUYECKOM TOYKHM 3pEHUS, HO B IUIAHE JIEKCUKU OH BCE
emié Hy»KIaeTcs B JOpaObOTKe.

AHanu3, NpOBECHHBII B JAaHHOM HCCIIEIOBaHUH, SBISETCS HEOOBIYHBIM CPEIU
UCCIIEI0OBaHUM, paCCMaTPUBAIOIINX PA3IMUUS MEXKAY YEIOBEYECKUM U MAITUHHBIM
nepeBoioM. B nmrepatype HambOosiee BajKHBIE HCCIEIOBaHMA, CBSI3aHHBIE CO
CPaBHEHHEM YEJIOBEYECKOT0 M MAIMHHOIO IEpPeBOJAA, OCHOBaHbI Ha CUCTEME
nojicuera 0ajuioB, MPOBOJIMMOMN MPEIBAPUTEIHHO BHIOPAaHHBIMH OLICHIIUKAMU (CP.
Wu u np., 2016; Laubli u np. 2018; Popel u np. 2020; Takakusagi u np. 2021), a
MHOT'/Ia ¥ HAa MOJU(UKAIMH aJrOpUTMa MPOrpaMMHOT0 o0ecrieueH!s MAlTHHHOTO

nepeBo/ia Ul yirydnieHus ero padotsl (cp. Wu u ap. 2016; Popel u ap. 2020). Otu
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uccleioBaHust 4yacto mnpexacrasisitorcs Ha WMT  (Workshop on  Machine
Translation) - exeromHod KOH(EPEHIMH, Ha KOTOPOW OOCYXIAIOTCS ITyTH
YIIy4YIICHUs] MAIIMHHOTO TepeBoga. Ha ocHOBaHMM pe3ysbTaTOB, MONYYCHHBIX B
npeasinymmx padotax (cp. Lee 2019; Cembrzynska u ap 2021; Zak u ap 2021) u
B JIaHHOM HCCJEJOBAaHMU OBLJIO JI0OKa3aHO, 4YTO HCIOJb30BAHUE METOJIOB
KOJIMYECTBEHHOTO aHajHM3a TEKCTAa TOJE3HO Ui TOHUMAHHS pPa3lIuuuil MEXIy
MaIIMHHBIM M YEeJIOBEYEeCKMM TepeBonoM. [lo AToW mpHYMHE PEeKOMEHIYeTCH,
9T0OBI BO3MOXKHBIE OyayIiue WCCIENOBAaHHUS TaKXKe BKIIOYAIM METOJIBI
KOJINYECTBEHHOT'O aHaJIM3a TEKCTa MPU U3YUSHHUHN Pa3IIUUnil MEXy YeTOBEUECKUM

1 MAllIMHHBIM IICPEBOAOM.
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