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Streszczenie

Artykul, oparty na pracy dyplomowej pierwszej autorki, przedstawia
zagadnienie jezykowej lokalizacji dokumentow z punktu widzenia
mozliwosci automatyzacji kluczowych funkcji, zwigzanych z lokali-
zacja. Przedstawiono zarys zagadnienia i powstajace w zwigzku z nim
konkretne kwestie techniczne i merytoryczne. Skupiono si¢ na wybra-
nych elementach, w tym przede wszystkim na rozpoznawaniu jezyka
dokumentu. Przedstawiono obszerne wyniki badan, opartych na opra-
cowanych i zastosowanych aplikacjach, w stosunku do konkretnych
zbiorow dokumentéw. Zaproponowano mozliwe rozwini¢cie wykona-
nych prac.
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1. Wprowadzenie

Artykut, oparty na pracy dyplomowej Kowalska (2014), poS§wiecony jest za-
gadnieniom, jakie powstajg w trakcie tzw. lokalizacji jezykowej, a wigc w trakcie
realizacji procedur, dotyczacych ttumaczenia. Celem jest ocena efektywnosci wyko-
rzystania roznych technik w ramach jednego z etapow lokalizacji jezykowej, a mia-
nowicie rozpoznawania jezyka. Poniewaz znaczna cze$¢ czynnos$ci, jakie sg wyko-
nywane w profesjonalnych biurach lokalizacji, jest wspomagana i ulatwiana przy
pomocy odpowiednio skonstruowanych, a nastgpnie wykorzystywanych i stale uak-
tualnianych narzedzi informatycznych, praca niniejsza moze stanowi¢ przyczynek
do dalszego utatwienia, lub poprawy, jakosci odpowiednich czynnosci.

Po opisaniu kontekstu rozpatrywanego zagadnienia, przedstawiono techniki,
jakie moga znalez¢ zastosowanie do jego rozwiazywania, a nastgpnie przedstawiono
wyniki ich uzycia do konkretnego zbioru dokumentéw. Wyniki te sg interesujace
same w sobie, zarbwno w warstwie merytorycznej, jak i technicznej, a takze pozwa-
laja na nakreslenie potencjalnych dalszych prac.
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2. Lokalizacja jezykowa a ,,Translation Memory”

Dzigki postgpom w rozwoju telekomunikacji wymiana danych z osobami na
catlym $wiecie przestata nie tylko by¢ niemozliwa, ale stala si¢ niezmiernie tatwa,
niwelujac barier¢ odleglosci geograficznej. Jedyny zatem praktyczny problem, jaki
mozna w tym kontekscie napotkad, to bariera jezykowa.

Cho¢ globalizacja ujednolica $wiat, jezyk jest jednym z trwatych aspektow,
wyrozniajacych wigkszos$¢ panstw i spoteczenstw. Jezyki ewoluuja, ale ostatecznie,
zaden z krajow nie chce poddaé swojej ,,suwerennosci” jezykowej. Istniejace
odrebne kultury i jezyki spowodowaty stworzenie odmiennych rozwigzan, zaréwno
w zakresie technologii i produktéw innowacyjnych, jak i prostych, codziennych
urzadzen i procesow. Juz w latach 60-tych XX wieku powstawaly organizacje o
zasiggu globalnym, ktére probowaty ujednolicaé normy, dotyczace technologii
informacyjnych oraz komunikacyjnych. Dzigki nim zachowane zostaly modele
technologiczne, pozwalajace, mimo istniejgcego zréznicowania, tworzy¢ produkty i
ustugi spetniajgce standardy zapewniajgce odpowiednig ich zgodnos$¢.

Niejako dualnym zagadnieniem do standaryzacji jest tzw. lokalizacja. Dla
potrzeb lokalnego rynku trzeba dostosowa¢ programy, dokumentacje itp. informacje
pod wzgledem jezykowym. W roku 1990 powstalo miedzynarodowe stowarzyszenie
LISA (ang. Localization Industry Standards Association), zajmujace si¢
opracowaniem standardow, niezbednych do dostosowania produktéw do rynkow
lokalnych, dla osob prywatnych oraz firm. Za sprawa LISA powstata, miedzy
innymi, TM (Translation Memory), czyli baza segmentow tekstowych.

Wykorzystanie TMOw w znacznym stopniu wspomaga proces tlumaczenia.
Powstaja programy, ktore automatycznie wyszukujg juz przettumaczone segmenty.
Istniejg systemy, wyszukujace tylko tresci identyczne oraz takie, ktore takze szukaja
segmentéw podobnych. W zaleznosci od zastosowanych algorytmow, fragmenty,
ktére odpowiadajg szukanej tre$ci, albo zawieraja najwigcej wspolnych stow, sa
uznawane za najlepiej dopasowane i prezentowane thumaczowi jako ,kandydaci” do
tekstu thumaczenia. W projektach lokalizacyjnych, w ktorych teksty sktadaja si¢ ze
zdan istotnie zaleznych od siebie, a ich budowa jest prosta, i bywa, ze tre§¢ powtarza
si¢, przy skorzystaniu z TM tlumacze oszczgdzaja sporo czasu. Kwestig zasadnicza
jest stworzenie TMu dla okreslonej tematyki, co prowadzi do znacznie tatwiejszego
znajdowania tlumaczen fragmentow tekstow. Dodatkowg zaleta takich systemow
jest dolaczanie glosariuszy, czyli slownikdéw terminologicznych, zawierajacych
terminy stosowane w danej dziedzinie i ich odpowiedniki w innych jezykach.

Istotnym aspektem, zaréwno bazy, jak i odpowiedniego systemu, jest dtugo$¢
segmentow tekstow. Wybor dtugosci zalezy od charakteru ttumaczonych tekstow.
Segmenty moga zosta¢ stworzone na podstawie catego zdania, czy tez calego
akapitu. Im dluzsza tre$¢, tym trudniej znalez¢ tlumaczenie w pamigci, dlatego
najczgstsze jest tworzenie segmentow na podstawie zdania. Automatyczne dzielenie
tresci za pomoca kropki bywa jednak klopotliwe, poniewaz niekiedy znak ten
znajduje si¢ w $rodku zdania, np. w skrotach. Nalezy zatem dotaczy¢ do zasad
dzielenia wyjatki, badz tez opracowac inne reguty.
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Roznice w podziale moga wptywac na tzw. ,,nattumaczenie” — wprowadzenie
do nowych plikow tlumaczen znalezionych dla identycznych segmentow,
przechowywanych w TMie. Zle podzielone zdanie, ze wzgledu na inny szyk,
przyjety w réznych jezykach, moze wprowadza¢ do TMu btedne ttumaczenia. Inne
problemy, dotyczace podziatu zdania i jego nattumaczenia, wynikaja z formatow, w
jakich otrzymujemy pliki. Przykltadem jest otrzymanie plikéw w formacie,
powiedzmy, doc, i za kilka dni otrzymanie tej samej tresci, lub jej dalszego ciagu, w
formacie xml. Format doc, z licznymi stylami, powoduje tworzenie tagéw w tresci i
jest on dzielony w ustalony sposdb. Natomiast format xml pozbawiony jest
rozmaitych czcionek oraz narzuca poprzez swoja budowe okre§lony podzial. W
takich sytuacjach od razu natlumaczenie nie jest mozliwe, mimo iz cala tres¢
znajduje si¢ w bazie.

3. Praca biura lokalizacji jezykowej

Biura lokalizacji jezykowej sa posrednikami miedzy klientem a ttumaczem.
Dzigki nim klient szybciej otrzymuje tlumaczenia oraz moze znacznie obnizy¢
koszty thumaczenia. Natomiast thumacz ma znacznie tatwiejsza prace, w pelni moze
skupi¢ si¢ na thumaczeniu i, korzystajac z nowych mozliwosci technologicznych,
szybciej przettumaczy¢ przekazany tekst.

Lokalizacji jezykowej sa poddawane, migdzy innymi:
e Oprogramowania systemowe,

e Serwisy internetowe,

o Systemy geograficzne,

e Aplikacje, zwlaszcza np. graficzne, tekstowe,

e Pisma urzedowe,

e Dokumentacje techniczne,

¢ Filmy, reklamy,

e Gry komputerowe.

Poza samg automatyzacjg, zmniejszenie czasu i kosztow wynika z uzycia
TM. Jesli liczba zgromadzonych tlumaczen jest duza, to objetos¢ potrzebnego
(nowego) tlumaczenia znacznie si¢ zmniejsza. Ponadto, podczas analizy tekstu
mozna rowniez okresli¢ ilo§¢ segmentoéw identycznych. Zdarza si¢, ze wyszukiwane
segmenty podobne, pomocne dla thumaczy, stanowia 90% nowego tlumaczenia, a
roznice polegaja zaledwie na jednym dodanym stowie Iub znaku interpunkcyjnym.
Te informacje moga podczas negocjacji wplyna¢ na warunki finansowe
odpowiedniej umowy.

Oprocz zarzadzania bazami tlumaczen, sporzadzania informacji o
istniejacych ttumaczeniach dla nowego pliku i znajdowania najlepszych rozwigzan
w kwestii nattumaczenia plikdw, biura lokalizacji jezykowej po$wigcaja czas na
sporzadzenie poprawnych formatéw plikow do tlumaczenia. Ttumacze nie musza
posiada¢ zaawansowanej wiedzy informatycznej, stad sporzadzone pliki i systemy,
ktore je obstuguja, musza by¢ logiczne, proste i zrozumiate.
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Zmegczenie tlumacza lub przypadkowe nacisnigcie klawiszy moga
powodowac bledy. Niekiedy i automatyzacja moze przynosi¢ niespodziewane
rezultaty. Totez specjalista, otrzymujacy pliki z ttumaczenia, musi by¢ przygotowany
na kazda sytuacje. Tworzone sg rozne programy do walidacji plikow oraz programy
do ,,zapewnienia jakosci”, czyli Quality Assurance (QA), ktére okreslajg niezbedne
dziatania, podejmowane dla spetnienia wymagan co do jako$ci koncowych plikdw.

4. Sporzadzanie plikéw dla ttumaczy

Pliki moga mie¢ rézne formaty i moga by¢ dostarczane na kilka sposobow.
Jednym z najprostszych jest ich przestanie droga elektroniczng. Dostarczone przez
poczte elektroniczng lub za posrednictwem serwera ftp, wracaja ta samg droga do
klienta. Innym sposobem jest przestanie plikow przez serwis. Korzystajac ze
specjalnego oprogramowania, klient moze przesta¢ do ttumaczenia wielostronicowe
dokumentacje, zawierajace roéznego rodzaju czes$ci. Dzigki temu, kontrahent ma
wglad do pliku wynikowego oraz wplyw na czg$ci do przettumaczenia i do
zachowania w oryginalnym jezyku.

Powszechnie otrzymywane pliki maja rozszerzenia typu: .xml, .html, .doc,
.ppt, .txt, xls itp. W celu ich mozliwie jednolitej obrobki powstaty narzedzia CAT
tools, pozwalajace na wyodrebnienie z dokumentow tresci do tlumaczenia.
Narzedzia te mogg tez tworzy¢ pliki, ktére za pomoca specjalnego interfejsu
graficznego sa tacza si¢ z bazg danych, przechowujaca wczesniej thtumaczone tredci.
Utatwia to wyswietlanie segmentow do tlumaczenia w przejrzysty sposob, a takze
daje mozliwo$¢ generowania dodatkowych podpowiedzi.

Jesli pliki sg nowe, w niestandardowym formacie, nalezy najpierw pozna¢ ich
budowg. Dla duzego projektu moze to by¢ czasochtonne, ale pomaga unikngé
btedow i wykluczy¢ niektore czesci, ktore nie nalezg do ttumaczenia. Tego etapu nie
da si¢ unikna¢, jesli pliki dostarczane sa rzadko, a wiedza na temat ich budowy nie
jest wystarczajaca, by skonstruowac¢ standardowe narzedzie przyspieszajace prace.

XML to format, ktory stuzy do przenoszenia informacji. Pozbawiony stylow
1 innych wilasciwosci, jest tatwy do obrobki i konwersji. W branzy ttumaczeniowe;j,
jego pochodne typy dobrze spetniaja role plikow posredniczacych w thumaczeniu.
Przesylane do tlumaczy, formaty oparte na xml, umozliwiaja skoncentrowanie si¢ na
tresci, bez zastanawiania si¢ nad wygladem dokumentu, co w znacznym stopniu
utatwia prace thumaczom. Specyficzna budowa, oparta na formacie xml, pozwala
rowniez na szybsza i fatwiejsza analize tre$ci po ttumaczeniu.

Jednym z formatéw, opartych na XMLu jest XLIFF (XML Localisation
Interchange File Format). Zaczyna si¢ on od deklaracji XML, po ktorej nastepuje
deklaracja dokumentu XLIFF. W kazdym pliku znajdziemy informacje na temat
jezyka zrodtowego oraz jezyka, na ktéry plik jest thumaczony. Zawarte s3 w nim tez
elementy i atrybuty do gromadzenia z roznych oryginalnych formatoéw, a takze
odpowiadajace im tltumaczenia.

Inne pliki, pojawiajace si¢ przy ttumaczeniu, to .rtf, tj. Rich Text Format
Microsoftu. Wigkszo$¢ rozwinigtych edytorow tekstowych moze czytac i zapisywac
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informacje w niektérych wersjach RTF. Specyfikacje nowych wersji sg zmieniane
i publikowane wraz z gtownymi wersjami Microsoft Word i pakietu Office.

Oprocz tych kilku wymienionych formatéw, przesylanych do tlumaczy,
istniejg réwniez inne. Ich glownym zadaniem, w sensie realizacji procedur
lokalizacji, jest przechowywanie informacji o tekScie zréodtowym, jego
thumaczeniach oraz o wiasno$ciach oryginalnego formatu pliku, z ktérego zostata
wyodrebniona tre§¢. Dzigki temu mozemy zapamigta¢ thumaczenia oraz w szybki
sposob przywroci¢ dokumentom stary wyglad dla nowej tresci.

5. Problemy wystepujace przy lokalizacji

Po otrzymaniu plikow od tlumaczy, przed ich przeksztalceniem w pliki
docelowe, nalezy potwierdzi¢ ich poprawnos¢. Standardowe systemy QA, stworzone
pod okreslone formaty plikow, zostaja wzbogacone o sprawdzenia, specyficzne dla
danego projektu. Nalezy przy tym pamigtac, ze niektdre problemy beda pojawiac si¢
w kazdym projekcie. Gtéwna przyczyna moga by¢ btedy w pliku zrodtowym.

Podejs¢ do tlumaczenia jest kilka, mozna je okreslaé jako rdzne strategie
przenoszenia tekstu i jego znaczenia miedzy jezykami, a wiec i kulturami. Jednym
z nich jest mozliwie wierne odwzorowanie tekstu, innym — przetlumaczenie tekstu
tak, aby stal si¢ bardziej zrozumiaty dla konicowego czytelnika'. Ponadto, w tekscie
oryginalnym zdarzaja si¢ bledy jezykowe, np. pomini¢cie znakow interpunkcyjnych,
lub btedy gramatyczne czy ortograficzne, ktore niekiedy moga by¢ celowym
zabiegiem, ale czesto wynikaja z pomyltki. Ttumaczac, trzeba rozstrzygaé kwestig
faktycznego zamiaru autora. Proste, dostowne przettumaczenie pomig¢dzy dwoma
jezykami nie istnieje, ze wzgledu na roéznice znaczeniowe dla stow i wyrazen, nawet
teoretycznie oddajacych t¢ samg rzeczywistos¢. Dlatego tez ttumaczenie nie jest
procesem tatwym i mechanicznym. Oprocz zdolnosci jezykowych oraz technik
wyszukiwania, pozwalajacych precyzyjnie odda¢ sens oryginalnej tresci, nalezy
mie¢ spora znajomos$¢ thumaczonej tematyki, jezyka (“dialektu”) wlasciwego dla tej
tematyki w oryginale i w jezyku thumaczenia oraz wrazliwo$¢ kulturowa.

Dla sprawdzenia poprawnos$ci tlumaczen, tworzy sie¢ pliki, do ktérych
thumacze badz recenzenci klienta maja wglad przed ostatecznym zatwierdzeniem.
W przypadku gier, lub innych aplikacji, sprawdzanie polega na zainstalowaniu
produktu i przetestowaniu wszystkich mozliwych wariantow i elementow przez
natywnych jezykowcoéw. Jesli w owym procesie zostang zgloszone niejasnosci,
projekt wraca do poprawy. Taka taktyka daje dobre rezultaty, ale tez moze znacznie
podnies¢ koszty. Z tych przyczyn nie jest stosowana we wszystkich przypadkach.

Podczas tlumaczef nietrudno o pomytki. Typowymi bledami, jak
wspomniano, mogg by¢ literowki, ktére obecnie, dzigki mozliwosci automatycznego
sprawdzania pisowni, mogg zosta¢ szybko wykryte. Inne pomytki moga wystgpowac

! Ta opozycja jest szczegdlnie istotna dla tekstow literackich, ale w obszarze lokalizacji ma
réwniez niebagatelne znaczenie.
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w tlumaczeniach fragmentow zawierajacych daty, wielkosci fizyczne, czy modele
urzadzen. Nietrudno o pomytke, kiedy cyfr jest duzo. Stosowane sa rowniez
tlhumaczenia automatyczne, zwlaszcza przy tlumaczeniu krotkich fragmentow,
zawierajagcych np. daty. W celu unikni¢cia problemow, jakie moga w takich
sytuacjach wystapi¢, porownuje si¢ wystgpowanie i liczno$¢ wystapien cyfr.

Thumaczenia bywaja sporzadzane przez rozne firmy, korzystajace z ustug
wielu biur tlumaczeniowych. Aby zapewni¢ jednolito$¢ tresci, mozna zachowaé
w tym celu thumaczenia z plikow od klienta. Wobec braku dokladnej wiedzy na
temat pochodzenia thumaczen, przypisywane jest plikom tego rodzaju “zmniejszone
zaufanie”. Tak wiec, jesli znajdujemy fragment, dla ktérego mamy tlumaczenie
z plikow klienckich, nie zostanie ono od razu wstawione jako wlasciwe tlumaczenie,
ale pozostaniec w podpowiedziach dla tlumacza. Thumacz zweryfikuje jego
poprawnos¢ dla danego tekstu.

Innym stosowanym kryterium jest poprawno$¢ budowy plikow. Dla plikow o
okreslonej budowie, na przyktad w standardzie xml, istnieja programy do walidacji.
Sprawdzaja one otwarcia i zamkni¢cia tagéw oraz ich liczbe. Podczas thumaczenia,
thumacz nieumys$lnie moze skasowa¢ fragmenty kodu, powodujac problemy przy
konwersji plikow do docelowego formatu. Gdy operujemy plikami w formacie .doc
prostsze jest porownanie optyczne plikow i zwrdcenie uwagi czy istniejg tresci
pogrubione, czy odnosniki do stron zostaty zlokalizowane odpowiednio itp.

Wszystkie narzedzia i podej$cia do tlumaczenia, w tym i w kontekscie
lokalizacji, maja swoje plusy 1 minusy. Bazy sg stosowane zaréwno dla
przyspieszenia, jak i dla zachowania jednolitosci ttumaczenia. Pewne btedy jednakze
wynikajg wilasnie z korzystania z nich. Jednym z trudniejszych probleméw jest
mieszanie si¢ ttumaczen. Zdarzaja si¢ projekty, w ktorych w jednym pliku klient
pragnie mie¢ zawarte wszystkie tltumaczenia na rézne jezyki dla okreslonej tresci.
Podczas kopiowania thumaczen moze, na przyktad, wystapi¢ pomytka w rubrykach.
Problem mieszania si¢ thumaczen moze takze pojawi¢ si¢ podczas natlumaczenia
plikow niepoprawnym jezykiem. Wykrycie faktu, ze jezyki sa bardzo do siebie
podobne, moze by¢ utrudnione, szczegodlnie jesli w treSci wystepuja fragmenty,
ktérych nie nalezy tlumaczy¢, lecz zostawi¢ w postaci oryginalnej. Pomytka moze
zosta¢é wychwycona podczas sprawdzenia plikow przez lingwistow, lub przez
thumaczy. Nie wszystkie jednak projekty przewiduja wykonanie kroku testowego.

Pliki moga by¢ roznie kodowane. Przy konwersji migdzy formatami lub
korzystaniu z rdznych systemow, litery odpowiednie dla danego jezyka moga ulec
zmianie. Sprawdzanie poprawnosci kodowanych znakoéw, po czgsci wyklucza
wystepowanie niepoprawnych jezykdéw, a po czesci pokazuje bledy w odczycie.

Przy realizacji procedur zapewniania jakos$ci nalezy pamigta¢ by proces
sprawdzania plikow nie stat si¢ niepotrzebnie dlugi. Dzigki TMom zmniejszamy
czas trwania tlumaczen i, co za tym idzie, takze koszt. Kontrola jakosci powinna by¢
dostosowana do projektu i jego specyfikacji oraz przemyslana, tak by nie stata sig
zrodlem potrzeby wprowadzania dodatkowego nadzoru.
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6. Tekst pisany i identyfikacja jezyka

6.1. Kodowanie znakdéw

W r6znych miejscach na ziemi, w réznych kulturach oraz w réznym czasie,
powstawaly odmienne systemy umownych znakéw i symboli. Stad rozrdéznienie
metod zapisu, takich jak, migdzy innymi:

a) pismo logograficzne — zlozone z logograféw, czyli ideogramow
odpowiadajagcych na ogot wyrazom Iub morfemom (np. pismo
piktograficzne)

b) sylabariusz — system pisma, w ktorym pojedyncze znaki reprezentuja
cate sylaby (np. chinskie pismo kobiet niishu)

¢) pismo alfabetyczne

d) pismo alfabetyczno-sylabiczne — rodzaj pisma, w ktérym jedna litera
reprezentuje zasadniczo cala sylabe wraz z domyslng samogtoska (np.
hindi).

Wspolczesne jezyki europejskie uzywajg systemu alfabetycznego. Choé
wigkszos¢ jezykow uksztattowanych na obszarze Europy ma wspolne korzenie, to
mozna dostrzec znaczace odmiennosci zapisu, np. miedzy alfabetem tacinskim,
cyrylica, czy alfabetem greckim. Dochodzimy do wniosku, iz tylko na podstawie
wygladu mozna juz w przyblizony sposob sklasyfikowaé pochodzenie informacji.

Na przestrzeni kilku dekad powstalo wiele systeméw kodowania tekstow.
Jednakze nie kazda metoda kodowania daje si¢ zastosowaé do kazdego jezyka.
Mozemy wziaé pod uwagg chociazby pismo chinskie, ktore zawiera tysigce znakow,
oraz pismo lacinskie, ktore potrzebuje znacznie mniejszej pamigci. Nie byto
mozliwe stworzenie kodowania, ktére zawieraloby wszystkie potrzebne znaki,
wystepujace w tekstach pisanych, gtownie ze wzglgdu na ograniczenia pamigci.

Alfabet tacinski jest najtrudniejszym z alfabetéw do detekcji — rozrézniania —
jezyka. Liczba jezykow zapisanych w ten sposob jest znacznie wigksza od 25.
Mozemy jednak zwroci¢ uwage na pewne osobliwosci poszczegdlnych jezykow. 1
tak, w jezyku angielskim uzywa si¢ tylko 26 podstawowych liter alfabetu
lacinskiego: a, b, ¢, d, e, f, g, h, 1,j,k, L m,n,0,p,q, 1,8, t,u, v, W, X, y, z. W jezyku
polskim z uzycia wyszty litery: q, v, x, i dlatego polski alfabet, tj. alfabet uzywany
do zapisywania tekstow catkowicie pochodzacych z jezyka polskiego (bez wyrazéow
obcych i obcych nazw wtasnych) zawiera tylko 24 litery, ale oprocz tego
stosowanych jest 8 innych liter: Z, z, §, 0, 1, ¢, ¢, a, ktore nie wystgpuja w innych
alfabetach.

W przesziosci, kiedy liczyt si¢ kazdy bit, nawet dla jezyka angielskiego
tworzono oddzielne kodowania. Z tego powodu Unia Europejska wymagata kilku
réznych kodowan, aby istniata mozliwo$¢ zapisu treSci w komputerze we
wszystkich jezykach urzgdowych.

Zdarza si¢, ze ré6znorodno$¢ kodowan przysparza ktopoty. Dany komputer
moze potrzebowaé obstugi réznych rodzajow kodowania w tej samej chwili, np. do
przegladania plikéw na dysku, przegladania stron internetowych, czy korzystania ze
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skrzynek mailowych. Dwa rézne kodowania moglyby uzywac tych samych liczb dla
dwoch réznych znakéw. W momencie, gdy dane sa przekazywane pomigdzy
r6znymi rodzajami kodowania, lub platformami, moze doj$¢ do deformacji tresci, w
wyniku ktorej informacja jest zle odczytana lub nie do odczytania.

6.2. Stowa 1 stop lista

Wyrazy sa najmniejszymi 1 wzglednie samodzielnymi jednostkami
jezykowymi, wykorzystywanymi do zapisu wyrazen. Jednakze, na przyklad w
jezyku polskim wystepuja rézne formy stéw, wynikajace z fleksji. Ponadto jezyk
polski ma mnéstwo mozliwosci stowotwodrczych (zdrobnienia, zgrubienia,
zdrobnienia zdrobnien, przedrostki lub przyrostki itp.). Slownictwo moze mieé
ro6zne formy. Inaczej porozumiewamy si¢ ze wzgledu na réozne gwary, czy na réznice
pokoleniowe, miejsce pracy, w ktorym uzywamy zwrotow technicznych, nie do
konca zrozumiatych dla oséb o innym wyksztatceniu, czy tez cho¢by przy tworzeniu
tresci tajnej, aby by¢ zrozumianym tylko przez okreslone osoby. Kazdy uzywa
innego slownictwa, zaleznie od miejsca urodzenia, zamieszkania, §rodowiska, ale
takze mozliwosci intelektualnych i1 tworczych. Potwierdzeniem oryginalnosci
jezykowej kazdego z nas s3 studia na temat identyfikacji autorow (Calix i in., 2008;
Gerritsen, 2003; Narayanan i in., 2012). Problem ten jest bardzo istotny z punktu
widzenia np. prawa, czy dziennikarstwa, ale jest wazny takze dla pozyskiwania
informacji i lingwistyki komputerowe;.

Na s$wiecie funkcjonuje mnostwo jezykow i ich odmian. Identyfikacja jezyka
moze odbywac si¢ na podstawie wykrywania stow, wlasciwych dla danych jezykow.
Jesli do identyfikacji jezyka chceielibySmy postuzy¢ sie catymi stownikami,
musielibySmy posiada¢ niewyobrazalnie wielkg bazg. Rodzi si¢ zatem pytanie: co
uznamy za stowa nalezgce do danego jezyka i czy nie warto byloby (,,optymalnie™)
ograniczy¢ zasobow naszej hipotetycznej bazy dla przySpieszenia obliczen?
Szczegodlnie, jes§li zakres naszych badan jest zawezony i1 dotyczy informacji
technicznych, mozemy zapomnie¢ o zdrobnieniach, czy tez o nomenklaturze
medycznej, lub zoologiczne;j.

Czy faktycznie, do celow identyfikacji jezyka, mozemy znaczaco zawezic¢
ilo¢ informacji? Takie postawienie kwestii prowadzi do pytania o zawarto$¢
merytoryczng tekstow w poréwnaniu z hipotetycznymi stlownikami, ale takze i do
pytania o wlasnosci statystyczne tekstow. Najczestszymi stowami, znajdujgcymi si¢
w dokumentach, sa stowa o matym znaczeniu. Zwykle s3 to rodzajniki, przyimki,
spojniki, zaimki zwrotne, ale rowniez liczebniki, czy tez niekiedy czasowniki. W
systemach wyszukiwania informacji tekstowej, na podstawie czestosci
wystepowania slow w roznych tekstach wyznacza si¢ wagi tych stow dla
konkretnych tekstow, co ma prowadzi¢ do charakteryzacji (,,indeksowania”)
poszczegodlnych dokumentow.

Zgodnie ze znanym — zresztg nie tylko z lingwistyki — empirycznym prawem,
znanym jako prawo Zipfa, czgstos¢ wystgpowania stow moze by¢ opisana prosta
malejaca zaleznoscia, przy czym slowa o najwigkszych czgstosciach, majg z reguty
niewielkie lub Zadne znaczenie. Dopiero od pewnego migjsca w utworzonym w ten
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sposob rankingu pojawiajg si¢ stowa znaczace dla danego tekstu. Pierwsze stowa
tego rankingu, o znikomej wadze w sensie znaczenia, tworza najczesciej tzw. stop-
listg, liste stow, ktore bez straty dla znaczenia tresci, mozna z niej usung¢. (Nie
znaczy to jednak bynajmniej, by stowa bez znaczenia nie mogty si¢ pojawia¢ daleko
w ewentualnym rankingu czesto$ci, np. wlasnie ,,bynajmniej”). Usuwanie stow ze
stop list jest przydatne przy klasyfikacji dokumentéw lub wyszukiwania informacji.

Stop listy moga by¢ wyodrebnione ze statystyki czestosci stow okreslonych
dokumentéw w zatozonym przedziale, lub tez moga by¢ okreslone przez konkretne
stowniki. Strona http://www.Ranks.nl zawiera stop listy 19 jezykdéw, uzywane
w ramach silnika do analizy tematyki stron WWW i artykutéw. Uzyta tam stop lista
dla jezyka angielskiego zawiera 174 stowa. Dodatkowo, dla jezyka angielskiego
przedstawiono tez pelniejsza stop liste, z ktorej korzysta MySql. Zawiera ona az 543
stowa, ale nie jest to najdtuzsza lista, z jakiej mozna skorzysta¢ w celach
praktycznych. Podano tam takze jeszcze dwa inne przyktady stop list, najdtuzszg —
liczaca 667 stow oraz bardzo krotka, sktadajacg sie tylko z 32 wyrazow.

6.3. Metoda oparta na modelu stownikowym

Podczas nauki jezyka, czlowiek uogoélnia zastyszane elementy. Caty proces
nauki nie jest procesem skonczonym, lecz otwartym, ale juz na podstawie
szczatkowej wiedzy jestesmy w stanie okresli¢ jezyk rozméwcy, a nawet cel uzytych
stow/wyrazoéw. Nie jest przy tym konieczne rozumienie przekazywanych tresci.

Modelem stownikowym mozna, w sensie potocznym, nazywaé po prostu
zbidr wszystkich wyrazow uzywanych w danym jezyku. Metoda stownikowa
w identyfikacji jezyka polega na stworzeniu modeli jezykowych, opartych na grupie
wyrazow z danego jezyka (na podzbiorze stownika cato§ciowego). Nastgpnie nowy,
analizowany tekst jest reprezentowany przez wektor stow z liczbg n wejsé, ktora
odpowiada wszystkim znalezionym stowom z modelu. Otrzymujemy relacj¢ miedzy
liczba n a wskaznikiem obecnosci lub nieobecnos$ci stow z danego korpusu. Metoda
stownikowa, identyfikujac jezyk, sprawdza wystepowanie poszukiwanych wyrazow
we wszystkich dostepnych stownikach jezykowych. Rozpoznanie jezyka nastepuje
poprzez wskazanie modelu stownikowego o najwigkszej liczbie trafionych stow.

Do tego celu mozemy uzy¢ réznych modeli stownikowych:

a) stownik statyczny — ktory jest zdefiniowany odgoérnie, np. stownik jezyka

polskiego PWN

b) stownik quasi-statyczny — stownik zbudowany na podstawie analizy
danych

c) slownik dynamiczny — stownik adoptowany i zmieniajacy si¢ po

dostarczeniu nowych informacji.

Aby okresli¢ jezyk nie potrzeba, w rzeczywistosci, duzej ilosci informacji.
Czasem sama stop lista moze okazaé si¢ zbiorem ,,wiedzy” wystarczajacym do tego
celu. Przyjrzyjmy si¢, mianowicie, nast¢pujagcemu przyktadowi:

Jezyk niemiecki: Ich spreche nicht gut deutsch
Jezyk holenderski: [k spreek niet goed Nederlands
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Jezyk francuski: Je ne parle pas bien [e frangais

Jezyk polski: Nie méwie dobrze po polsku

Podkreslone w powyzszych tekstach stowa sg typowe dla stop list. Liczba
stow pasujacych do danego jezyka, czyli ,,liczba wejs¢”, rowna jest w tym wypadku
cztery dla jezyka francuskiego i po dwa dla pozostatych jezykow (Tabela 1).

Tabela 1. Wykrycie stow w stownikach dla czterech stow i wybranych jezykow

Stowa: Jje ne | pas le
niemiecki + + - -
holenderski + - + -
francuski + + + +
polski + - + -

Metoda stownikowa w swojej postaci klasycznej jest bardzo restrykcyjna.
Jesli zostanie popetniona tzw. literowka, lub, ze wzglgedu na kodowanie, program nie
bedzie mogl wlasciwie zinterpretowaé znakoéw, szanse na poprawne przypisanie
jezyka znacznie spadaja. Dodatkowo, trzeba zwréci¢ uwage na wielko$¢ stownika
oraz na poprawnos¢ i wage stow.

6.4. Model n-gramowy

,,Jeden sposob na odczytanie zaszyfrowanej wiadomosci, gdy wiemy w jakim jezyku zostata
napisana, polega na znalezieniu innego tekstu w tym samym jezyku, na tyle diugiego, by zajgt
mniej wigcej jedng strong, i obliczeniu, ile razy wystgpuje w nim kazda litera. (...) Nastgpnie
bierzemy tekst zaszyfrowany i rowniez znajdujemy najczesciej wystepujgcg w nim litere,
zastepujgc go najczesciej wystepujqcq literq innego tekstu (...) "

z rekopisu arabskiego uczonego z IX wieku, Al-Kindiego

W wickszosci stosowanych systeméw identyfikacja jezyka jest oparta na
matematycznym modelu, ktory zostal opracowany jako fragment podejscia do
tamania kodoéw. W kazdym jezyku czgsto§é wystgpowania okreslonej litery jest inna.
Podobnie jest ze zroznicowaniem czestoSci wystgpowania grup kolejnych dwoch,
trzech, lub wiecej liter. Zauwazmy, ze wigkszo$¢ stow ze stop listy to wyrazy o
matej liczbie liter, a ponadto jezyki, ktore podlegaja odmianie, posiadaja
specyficzne, powtarzajace sie, kilkuliterowe koncowki, lub inne ztaczenia.

Ponadto, jak juz wspomniano, wiele jezykow posiada pewne litery, lub
warianty liter ktore sa charakterystyczne wylacznie dla danego jezyka. Wedhug
Beesleya (1988) istnienie — lub nie istnienie — liter charakterystycznych jest czesto
wystarczajace do identyfikacji konkretnego jezyka.

Obecnie, w$rdd najbardziej popularnych metod identyfikacji jezyka, wazne
miejsce zajmuja metody bazujace na n-gramach, czyli sekwencjach liter o dtugosci
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n%. Modele n-gramowe s3 stosowane w statystyce jezykow i kodow, rozpoznawaniu
mowy, lingwistyce komputerowej, kompresji danych i w wielu innych dziedzinach.
Metoda z wykorzystaniem modelu n-gramowego jest nieco podobna do
rozpoznawania za pomoca bazy stdéw (o czym wspomniano, przytaczajac przyktad
mozliwo$ci zastosowania stop listy do identyfikacji jezyka). Posiada takze kilka
dodatkowych atutéw: nie trzeba wykrywaé znakdéw ani tez martwi¢ si¢ o znaki
interpunkcyjne, o ile tylko statystyka i pliki przygotowane sa w odniesieniu do tego
samego kodowania, poza tym, metoda ta moze by¢ uzyta dla kazdego jezyka oraz
akceptuje tekst napisany z bledem.

Celem stworzenia modelu jezykowego opartego na n-gramach jest
przewidywanie prawdopodobienstw naturalnie wystgpujacych sekwencji liter, oparte
na odpowiednich statystykach. Metoda n-gramowa wymaga zgromadzenia,
zwlaszcza dla wickszych wartoéci n, bardzo duzego zasobu danych, poniewaz dla
wigkszych n liczba tekstow do analizy, w ktorej beda uwzglednione wszystkie n-
gramowe wystgpienia, powinna by¢ adekwatnie wigksza. Im wigksza ilo$¢ tekstow
w zasobie, tym wyzsza jako§¢ modelu (tj. tym bardziej uzasadnione przyblizenie
prawdopodobienstwa przy pomocy czestosci wystapien).

I tak, dla wyrazenia Test hamulcow otrzymujemy 11 nastgpujacych
trigramow (3-graméw) o licznosci dla kazdego rownej jeden i czgsto$ci rownej
0.09(09):

Tes/est/st /th/ ha/ham/amu/mul/ulc/lcd/coOw

Tworzenie n-gramow ze spacjami jest przydatne, bo pozwala na badanie —
jednocze$nie — takze n-1-gramoéw, a nawet n-2-gramow, co moze by¢ wazne, jesli —
a bywa tak czesto — istotng role w jezyku pelnig poczatki i/lub zakonczenia
wyrazow. I tak, np., w jezyku angielskim wystepuje wiele stow zaczynajacych si¢ na
»Th”, za§ w niemieckim wystepuje znacznie wigcej wyrazow rozpoczynajacych sig
od litery ,,Z” niz w angielskim.

Prostota i mozliwo$§¢ skalowalnosci to gtowne zalety modeli opartych na n-
gramach. Zmieniajac ,,n”, mozemy otrzyma¢ modele, ktéore nie wymagaja
obszernych danych treningowych, ale nie daja duzej mocy predykcyjnej, i mozemy
otrzyma¢ modele wymagajace duzego zbioru danych, ale za to oferujace duze
mozliwos$ci predykcyjne.

Grefestett (1995) prezentuje wyniki, ilustrujace skutecznos¢ identyfikacji
jezyka za pomoca techniki ,,matych stow”, ktore sg zbiorem czestych okreslnikdw,
spojnikow i przyimkow (kwalifikujacych si¢ w duzej mierze do stop-listy). Wyniki
te zostaly zestawione z metoda trigram, tj. oparta na czestosci wystepowania
sekwencji trzech znakoéw. Wyniki dla tekstow ztozonych z matej liczby stow sa
lepsze w przypadku zastosowania metody trigram. Juz przy tresci, przeznaczonej do

2 Ogolnie, model n-gramowy moze takze dotyczy¢ stow, nie tylko liter, czy znakow. Zasada
bowiem dotyczy mozliwos$ci oceny czgstosci wystapien, a nie samych obiektow, ktérych cze-
stosci sa zliczane, a nastgpnie testowane statystycznie.
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rozpoznania, zbudowanej z jednego lub dwoch stow, metoda ta potrafi osiagnaé
przewidywalno$¢ od prawie 60% do ponad 90%, podczas gdy dla tych samych
warunkow metoda stownikowa daje dwa razy gorsze rezultaty. Z drugiej strony,
metoda slownikowa znacznie szybciej osiaga stabilizacje wynikéw przy rosnacych
dlugosciach sekwencji i pewniej dziala dla dluzszych zdan (Tabela 2). Obecnie
nadal prowadzone s3 badania nad skuteczno$cia metod, zaréwno statystycznych,
Shuyo (2012), jak i stownikowych, Zampieri (2013).

Tabela 2. Srednie udziaty procentowe poprawnej identyfikacji jezyka, w funkcji dhugosci
zdania, dla metod opartych na trigramie i technice matych stéw, jako metody stownikowej,
dla jezykow: norweskiego i hiszpanskiego.

Norweski
Dlugosc¢ zdania llub [3do | 6do 11 do 16do |21do 31do >
2 5 10 15 20 30 50 50
trigram 70.8| 913 98.1 99.5 99.7 99.9 99.9| 100
technika matych stow | 87.5| 97.4 99.2 99.8 99.9 100 100| 100
Hiszpanski
Dhugo$¢ zdania Ilub (3do | 6do 11 do 16 do 21 do 31do >
2 5 10 15 20 30 50 50
trigram 73.8| 86.9 97.3 99 99.8 99.9 99.9| 100

technika matych stow 8.1| 81.5 98.8 99.7 100 100 100| 100

6.5. Sporzadzanie zbioru danych oraz klasyfikacja

Majac bazg n-graméw lub stow oraz ich statystyke, mozemy zaczaé
identyfikacj¢ jezyka tresci. Polega ona na zaklasyfikowaniu odpowiedniego tekstu
do jednego z zatozonych jezykow, lub grupy jezykoéw. Nalezy przy tym uwzglednié
kilka szczeg6lnych sytuacji dla tekstow wystepujacych w plikach po tltumaczeniu:

e W bazie moze znajdowac¢ si¢ identyczna dana, taka jak, np. ,,Ich”,
wystepujaca w wigeej niz jednym jezyku, w tym przypadku — w jezyku
polskim i niemieckim. Takich danych moze by¢ wigce;.

¢ Dodatkowo, w tresci tekstu mozemy natrafi¢ na sytuacje, w ktdrej nie
bedziemy w stanie jasno okresli¢ przynaleznosci do zadnego jezyka.

o Teksty do identyfikacji sg krotkie 1 wnosza mato informacji.

e Niektorych tresci nie thumaczy si¢ i pozostaja w jezyku zrodtowym.

o Tekst moze by¢ w innym jezyku niz klasy, ktore zatozyliSmy na poczatku.

Celem klasyfikacji jest przyporzadkowanie nowych danych, dla ktorych
warto$¢ atrybutu decyzyjnego (klasy) nie jest znana, do odpowiedniej klasy. Jako
cato$¢ postepowania, jest to metoda eksploracji danych z nadzorem. W celu
ustalenia jezyka, dla nowego tekstu nalezy okresli¢ jego relacje do poszczeg6lnych,
znanych juz, kategorii (tutaj: jezykow, grup jezykow), ustalonych dzigki zbiorom
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treningowym. Po otrzymaniu klasyfikatora, tj. zaleznosci, wskazujacej klas¢ dla
podanych na wejéciu danych, w drugim etapie stosujemy go do klasyfikacji nowych
danych. Podczas testowania weryfikujemy, w oparciu o zbior testowy, doktadnosc¢
naszego klasyfikatora. Jesli jest ona akceptowalna, model mozemy uzy¢ do
klasyfikacji.

Istnieje szereg metod i algorytméw klasyfikacji, por. np. Mitchell (1997),
Kuncheva (2004), ktore przyporzadkowuja nowe elementy do najbardziej
pasujacych klas.

W celu identyfikacji jezyka przetestowano roézne rodzaje danych np. duze
dokumenty, zawierajace wiele stow, czy tez krotkie zwroty lub zapytania, uzywane
w wyszukiwarkach tekstowych. Oprocz diugosci tresci do identyfikacji nalezy
zwroci¢ uwage na jako$¢ i charakter danych. Podczas gdy dokumenty naukowe nie
zawieraja, zazwyczaj, licznych btedow stylistycznych itp., to dla wiadomos$ci na
tweeterze, Han i Baldwin (2010), potrzebna jest uprzednia normalizacja danych.
Przeprowadzono tez badania dla dokumentow, w ktorych moze wystepowac kilka
jezykow, Jim et al. (1999).

Réznorodnosé probleméw zaowocowata duza liczba bardziej szczegdlowych
badan. Dunning (1994), korzystajac z badan Cavnar'a i Trenkle'a (1994),
zaproponowal system, ktory uzywa tancuchow Markowa z regulg decyzyjng Bayesa.
W 1996 r., przy uzyciu entropii wzglednej, wygenerowano prawdopodobienstwo
rozktadu dla danych treningowych i testowych, a nastgpnie zmierzono odleglosé
mi¢dzy prawdopodobienstwami przy uzyciu odlegtosci Kullbacka-Leiblera (Sibun i
Reynar, 1996). McCallum i Nigam (1998) badali dwie r6zne metody oparte na
zatozeniach klasyfikatora naiwnego Bayesa. Poutsma (2001), natomiast,
zaproponowat system oparty na metodzie Monte Carlo. Badano réwniez klasyfikator
oparty na metodyce SVM (Support Vector Machine), Campbell i in. (2004), a takze
wiele innych rozwigzan.

Oprocz poszukiwan nowych rozwigzan, pracowano roéwniez nad ulepszaniem
starych technik. Dokonywano rozmaitych poréwnan starych oraz nowych metod.
Brano pod uwage dhlugosci tekstow, liczbe i réznorodnosé jezykow, kodowania
znakow itp. (Hughes i in., 2006, czy www.slideshare.net). Poutsma (2001)
przedstawit zalezno$¢ liczby znakoéw i prognozy w sensie okreslenia prawidlowego
jezyka dla 6 réznych metod (3 stownikowych i 3 opartych na n-gramach) oraz
zalezno$¢ liczby znakow od logarytmu czasu prognozy. Wynik badan jest
nastepujacy: dla krotkich tekstow najlepsze wyniki daja modele oparte na n-gramach
i ich wystepowaniu lub czesto$ciach, metody stownikowe natomiast daja lepsze
rezultaty ze wzgledu na mniej kosztowne obliczenia i lepsza dokladno$¢ przy
dtuzszych zdaniach.

Poniewaz opisy popularnych technik — naiwnego klasyfikatora Bayesa oraz
k-NN (k najblizszych sasiadow), ktére rozwazano w prezentowanej pracy, zostaty
przedstawione w artykule Ryczaja i Owsinskiego (2015), nie bedziemy ich tutaj
przytaczali.
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7. Eksperymenty

7.1. Zastosowanie identyfikacji w biurze lokalizacji jezykowej

W celu udoskonalenia procesow, zwigzanych z lokalizacja jezykowa, oraz
ujednolicenia rozwigzan, stosuje si¢ rézne modele, ktdére pomagaja w ustaleniu
przyczyn probleméw i ich skutkéw. Na jako§¢ dostarczanych plikow wptywaja
rozne czynniki i niektérych nie mozemy zmieni¢, czynniki zwigzane z
wykwalifikowaniem, skupieniem, a takze emocjonalnym i fizycznym zme¢czeniem
pracownika. Ponadto swoj wplyw ma rowniez przebieg procesu, wewnetrzne
ustalenia, ruch plikow pomiedzy réznymi systemami, bledy oraz szereg innych
aspektow.

Mieszanie si¢ jezykOw nie jest czgsta sytuacja, dlatego mozna to traktowaé
jako majace ,$rednio” niski wplyw na jakos$¢. Stad, w sytuacjach trudnych do
realizacji nie powinniSmy by¢é moze w ogole zajmowaé si¢ tym problemem. Jest
jednak catkiem inaczej, jesli do druku moze pdjs$é naktad kilku tysigey, lub wigcej,
niezrozumiatych instrukcji. Klient moze zazadaé wysokiej kary, uwzglednionej w
umowie. Przyjete rozwigzanie musi by¢ mozliwie proste. Kwestia wplywu na jakos¢
pozostaje najczesciej drugorzedna, jako wynikajaca wprost ze specyfiki projektu.

Przy ocenie usprawnienia sprawdzamy efektywnos¢ dostepnych rozwigzan.
Podczas weryfikacji przettumaczonych plikéw jednym z etapow jest wykrywanie
btgdow wynikajacych z ,,wykrzaczonych” znakéw. Etap ten nazywamy ,,corruption
check”. Korzystajac z metod ,,corruption check” niekiedy udaje si¢ nam wykry¢ zle
umieszczony w tresci jezyk, czyli, oprocz wykrywania btedow powstatych na skutek
zmiany kodowan, mozemy wykrywa¢ bledny jezyk. Odpowiedni skrypt,
zaimplementowany dla calego etapu weryfikacji, moze spowodowaé zaniechanie
poszukiwan alternatywnego sposobu wykrywania btgdnych tlumaczen. Niezaleznie
od tego, dodatkowy algorytm mogltby wydtuzy¢ znacznie czas sprawdzania plikow.

Poszczegodlne projekty posiadaja wiasne bazy. Tresci zawarte w bazie taczy
wspoélna tematyka oraz czgsto ci sami ttumacze, ewentualnie biura ttumaczeniowe.
Wykorzystanie do identyfikacji jezyka wlasnych zasoboéw, ze wzgledu na
specyficznos¢ tresci o okreslonej tematyce, moze okazac¢ si¢ dobrym pomystem.

Identyfikacja jezyka jest potrzebna w wielu systemach, dlatego na stronach
internetowych tatwo znalez¢ biblioteki dla réznych jezykow programowania.
Niektore biblioteki sa wyposazone od razu we wdrozone modele jezykowe. Nalezy
jednak pamietaé, ze im wigksza liczba jezykdéw tym wigksza roéznorodnosé
odpowiedzi.

Wiekszos¢ instrukcji technicznych, czy dokumentacji, wobec globalizacji
i uyjednolicania, jest poczatkowo pisanych po angielsku. Zdarzajg sie tez thumaczenia
z jezyké6w mniej powszechnie znanych, takich jak: portugalski, niemiecki, rosyjski,
czy innych. Liczby jezykoéw docelowych moga zawierac si¢ w przedziale od jednego
do kilkunastu, czy tez kilkudziesigciu. Kazda baza zawiera dane dla okreslonych
tematow, tak aby moc dopasowaé kontekst tresci. Dla jednych zrodet segmenty sa
krotkie, dla innych zawieraja same tytuly badz wrecz przeciwnie, zawieraja gtownie
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zdania ztozone, za$ dla jeszcze innych powstajg z catych akapitow w dokumentach.

7.2. Plan przebiegu badania

Dane do badania zostaly przygotowane na podstawic 14 réznych baz
zawierajacych thumaczenia z: gwarancji, biuletynéw obstugi technicznej, materialow
treningowych, dokumentéw zawierajacych informacje o symptomach i diagnostyce
procedur, dokumentacji, instrukcji technicznych oraz innych. Gtéwnym ich tematem
jest motoryzacja. Wszystkie dokumenty, ktére postuzyly do sporzadzenia zestawu
danych, byly tlumaczone z jezyka angielskiego lub niemieckiego.

7.2.1. Badanie za pomocgq ,,corruption check”

Celem pierwszej czesci badania bylo zwrocenie uwagi na tatwosc
wyrdznienia niektorych jezykow na podstawie uzywanych znakow. W wigkszosci,
uwzglednione jezyki (brytyjski, amerykanski, polski, grecki, wietnamski, norweski,
dunski, francuski, hiszpanski, szwedzki, portugalski), uzywaja pisma tacinskiego.

Nastepnie przebadano efektywnos¢ dostgpnego rozwigzania, tj. metodyki
»corruption check”. Do badania uzyto ttumaczen na 12 jezykow: czeski, francuski,
portugalski, polski, wegierski, hiszpanski, wietnamski, wloski, niemiecki, szwedzki,
dunski, norweski, a dla kazdego - 1000 segmentow. W kazdym jezyku akceptowalne
sa wszystkie litery uzywane w angielskim. Réznice polegaja na dodatkowych
literach, wymienionych w Tabelach 4 i 5. Weryfikacja szczegdlnych znakéw miata
pokaza¢ szanse znalezienia blednych tlumaczen przy pomocy tej techniki
»corruption check”. Przeliczono ilo$¢ znakow szczegdlnych w catej tresci w relacji
do ilosci wszystkich znakoéw oraz ilos¢ segmentow, w ktorych wystepuja te znaki.

7.2.2 Przygotowanie danych dla metody stownikowej i metody modeli n-gram

Gtownym celem pracy stalo si¢ znalezienie lepszej metody do identyfikacji
jezykow pisanych pismem tacinskim. W tym celu przebadano dwie metody.
Pierwsza byla oparta na wykrywaniu stow w segmentach i weryfikacji na ich
podstawie przynaleznosci do jezyka, druga opierata si¢ na znajdowaniu n-gramow i
klasyfikacji segmentéw za pomocg naiwnego klasyfikatora Bayesa. Zestaw danych
zostal skonstruowany na podstawie jezykow, dla ktorych mozna bylo otrzymac
ponad 150 000 segmentéw, czyli w analizowanym przypadku - dla dunskiego,
hiszpanskiego, francuskiego, norweskiego, polskiego, portugalskiego i szwedzkiego.

Ze wzgledu na rézne zaszumienia, ktorych automatycznie nie mozna w
catosci usung¢, dla modelu n-gram wyszukano takze na stronach wikipedii oraz
wikibook tresci w celu stworzenia dodatkowego modelu. Stworzenie dodatkowego
modelu nie jest wlasnym pomystem, skorzystano w tym zakresie ze sposobu
opisanego przy niektérych bibliotekach stuzacych do identyfikacji jezyka. Dla
kazdego jezyka ilo§¢ znakéw nowych danych byta wigksza niz milion.

Aby zwigkszy¢ szanse identyfikacji, automatycznie zmieniono tres$é
segmentow na wszystkich plikach, przy uzyciu wyrazen regularnych, co wptyneto
na ujednolicenie formy zbiorow. Przeprowadzono takze inne operacje ,,czyszczace”
zbiory danych. Dotyczyto to, w szczegolnosci, tagow, placeholderow, itp.
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Znaki interpunkcyjne i cyfry zostaly podczas przetwarzania zamienione na
spacje. W szczegdlnosci, cyfry w jezykach pisanych pismem tacinskim nie wnosza
zadnej dodatkowej informacji, a wreez przeciwnie, mogg powodowac zaszumienie.
Nastepnie wszystkie dane zostaty ujednolicone dla uniknigcia ponadwymiarowych
spacji, ktore powstaly w trakcie opisanych tutaj zmian.

Oprocz procesow stowotworczych oraz adaptacyjnych w stosunku do
okreslonego $rodowiska, coraz czgéciej do tekstow wkradajg si¢ zapozyczenia,
skroty, rozszerzenia skrotow w jezyku oryginatu lub cytaty. To moze prowadzi¢ do
duzego szumu i otrzymania niepoprawnego wyniku. Niektdre najbardziej oczywiste
nazwy i skroty zostaly usunigte.

Wigkszo$¢ zmian opisanych powyzej dotyczy danych z baz klienta. Tylko
zmiany dotyczace adresdw mailowych i stron, znakow interpunkcyjnych oraz cyfr
zostaty rowniez przeprowadzone dla zbiorow otrzymanych ze stron internetowych.

Po usunigciu powyzszych tresci, niektore segmenty w ogdle przestajg istniec.
Pojawia si¢ tez znaczna liczba segmentow identycznych, ktére poczatkowo roznity
si¢ wartosciami wielkosci fizycznych, nazwami wlasnymi, placeholderami, lub ta-
gami. Dane zostaly zmniejszone o tresci identyczne i liczba segmentow zmniejszyta
si¢ 0 ok. 30%, co przy ponad 150 tys. segmentow jest duza wielkoscia.

Tabela 3. Zmiany ilosci segmentow

Etap | Dunski | Hiszpanski | Francuski | Norweski | Polski | Portugalski | Szwedzki

1 177847 | 187896 179 725 150347 1260256| 268170 268 200

2 | 177679 | 187733 178 707 149062 260 027| 267926 267 990

3 117896 | 122321 150 865 129579 [160261| 164 646 168 505

Tabela 3 przedstawia liczby segmentow w trzech etapach obrobki danych.
Pierwszy etap informuje o calkowitej liczbie segmentdw z bazy, w drugim etapie
liczba zmniejszyla si¢ o segmenty, w ktorych skasowano tagi, placeholdery, nazwy
wlasne itp. Ostatni etap to liczba segmentéw po usunigciu powtarzajacych sig¢ tresci.

Dhugo$¢ segmentéw ma znaczenie. W celu otrzymania odpowiednich danych
dla zbioru treningowego i testowego przebadano dtugo$é segmentow. Zauwazono
przy tym pewne ciekawe wiasciwosci. Mianowicie, do okoto 20 wyrazoéw widac
progresywne uzyskiwanie znacznej wigkszosci danych. Natomiast po przekroczeniu
40 wyrazoéw liczba segmentéw wzrasta juz bardzo niewiele. Porownujac liczbe wy-
razoOw w zalezno$ci od ilosci segmentow, np. dla jezyka dunskiego i hiszpanskiego,
przy podobnej liczbie dostepnych segmentdw widad, ze jezyk dunski posiada znacz-
nie wigcej segmentoOw o mniejszej liczbie wyrazow niz jezyk hiszpanski. Moze to
$wiadczy¢ o specyficznej budowie zdan dla okreslonych jezykow.

7.2.3. Plan przebiegu identyfikacji segmentow

Po wyczyszczeniu danych oraz ich wstgpnej analizie mozna bylo przystapic¢
do opracowania krokéw badania.

I tak, najlepszy zbior danych dla modelu stownikowego opartego na 300 wy-
razach zostat poréwnany ze skuteczno$cia identyfikacji modelu slownikowego dla
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150 1 20 stow. Do okreslenia jezyka zostat stworzony skrypt w jezyku python. Za-
ktadat on ,,dodatkowy punkt” dla klasy, w ktorej kolejne stowo z segmentu znajduje
si¢ W jego modelu.

Dla krétkich segmentow identyfikacja jezyka jest utrudniona, z powodu ma-
lej ilosci danych. Czesty jest wowczas brak dopasowania tresci do jakiegokolwiek
modelu jezykowego. Przedstawiono najczgstsze mozliwe pomytki dla segmentow
zwierajacych mniej niz 6 wyrazow.

Metoda nastegpnie zostala nieco ulepszona poprzez zwrdcenie uwagi na cze-
sto$¢ stowa w odpowiednim modelu jezykowym. Pomoglo to w jasny sposob okre-
§li¢ jezyk oraz zwigkszy¢ efektywnosé predyke;ji.

Nastepnie badano metod¢ oparta na modelach n-gramowych. Do badan wy-
korzystano skrypt z www.cavar.me dost¢pny jako open source, w jezyku python,
napisany pod licencja GNU. Na potrzeby projektu zostat on troch¢ zmieniony. W
pierwotnej wersji skrypt korzysta z modelu trigram i wykorzystuje naiwny klasyfi-
kator Bayesa. Badania zostaty przeprowadzone dla tych samych danych, co badania
dla metody stownikowej. Dodatkowo badania przeprowadzono ze zmiang zbioréw
treningowych na zbiory pochodzace ze stron internetowych. Dla poréwnania, skrypt
zostal dostosowany dla metody opartej na modelach bigram i unigram réwniez dla
réznych zbioréw treningowych.

7.3. Réznorodno$¢ zapisu tresci

W odniesieniu do wspomnianego juz stwierdzenia o mozliwosci identyfikacji
jezyka na podstawie charakterystycznych znakow, ponizej zaprezentowano zdanie w
jedenastu réznych jezykach po tlumaczeniu zdania angielskiego. Kontekst thuma-
czen jest rozny, dlatego thumaczenie stowa ,,timing” nie jest takie samo.

Brytyjski: Software installation timing
Amerykanski: Software installation timing

Polski: Termin instalacji oprogramowania
Grecki: XpovodiaypopLpo £yKaTdoTaons AOYIGHIKOD
Wietnamski.: Cai dat phan mém

Norweski: Tidsplan for programvareinstallasjon
Dunski: Tidsplan for softwareinstallation
Francuski : Calendrier d'installation du logiciel
Hiszpanski : Fechas de la instalacion del software
Szwedzki: Tidsplan for installation av programvaran
Portugalski: Momento da instalagdo do software

Niektore jezyki znaczaco wyrozniaja si¢ budowa. W powyzszym zestawieniu
sa to jezyki grecki oraz wietnamski (ten drugi - mimo iz zapisany znakami pisma
lacinskiego).

Odroéznienie w tym przyktadzie jezyka angielskiego od amerykanskiego jest
niemozliwe, a bardzo podobny efekt obserwujemy dla dunskiego i norweskiego.
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W ogolnosci, przytoczone zdanie jest dobrym przykltadem na ograniczona
mozliwos¢ identyfikacji jezyka na podstawie znakoéw szczegdlnych, jesli tekst pod-
dany analizie nie jest wystarczajaco dlugi, w sensie zawierania minimalnego zesta-
wu odpowiednich znakéw.

W jezyku wietnamskim, oprécz dodatkowych liter uzywanych w alfabecie,
wyroznia si¢ tez znaczng czgs¢ znakow tonalnych, ktérych tutaj nie wymieniamy.

7.4. Weryfikacja efektywnosci corruption check w identyfikacji jezyka

W celu przebadania szansy wykrycia nieprawidlowego jezyka ze zbioru
danych wyodrgbniono 1 000 segmentéw, z liczbg znakéw okoto 4 700 dla dwunastu
jezykoéw: czeskiego (CS), francuskiego (FR), portugalskiego (PT), polskiego (PL),
wegierskiego (HU), hiszpanskiego (ES), wietnamskiego (VI), wiloskiego (IT),
niemieckiego (DE), szwedzkiego (SV), dunskiego (DK), norweskiego (NO). Tabela
5 przedstawia udziat zdan, w ktorych znajduja si¢ znaki z Tabeli 4. Dodatkowo,
zanotowano liczbg wystgpien znakow w zdaniach, co doprowadzito do wyznaczenia
$redniej ilosci szukanych znakéw w stosunku do ilos$ci wszystkich uzytych znakow.

Tabela 4. Litery szczegdlne wystgpujgce w niektorych jezykach pisanych pismem tacinskim
wykrywane przez ,,corruption check”
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Dla jezyka wietnamskiego widzimy, iz okoto 1/3 wszystkich znakow to znaki
spoza ,,standardowego” alfabetu tacinskiego, czyli, ze juz co trzeci znak moze da¢
nam informacj¢ o uzytym jezyku. Przewidywalno$¢ odnalezienia krotkiego zdania
za pomoca tych znakow wynosi praktycznie 100% (tutaj: 99.9%).

Najtrudniej jest okres$li¢c wystepowanie jezyka wioskiego, bo w rozpatry-
wanym przyktadzie tylko w 14.1% zdan wystepuja znaki specjalne, a nastgpnie j¢-
zyka niemieckiego, gdzie wystepuja one w niecalych 50% zdan. W szwedzkim, mi-
mo iz wyszukiwane byly tylko 3 litery, czestos¢ ich wystepowania jest wigksza niz
w portugalskim czy francuskim, dla ktorych zostato wyodrgbnionych po 12 liter.

Niektore litery diakrytyzowane wystepuja w analogicznej postaci graficznej
i kodowej w kilku jezykach. Oznacza to, Ze majac model oparty na 12 jezykach i
stosujac ,,corruption check” mamy faktyczne szanse na wytapanie nieprawidtowosci
thumaczeniowych, ktore sg jeszcze mniejsze niz przedstawione wyniki z Tabeli 5.

Tabela 5. Procentowe udzialy wystgpien liter ,,szczegolnych”

JEZYK | procent zdan | procent znakoéw
VI 99.9 32.55
HU 92.5 10.30
CS 86.7 8.86
PL 83.0 5.16
SV 81.3 4.09
PT 77.4 3.55
FR 69.8 2.90
DK 66.4 2.62
NO 57.6 2.00
ES 543 1.81
DE 46.9 1.48
IT 14.1 0.33

W celu okreslenia szans poprawnej identyfikacji na podstawie corruption
check dla 12 jezykow, zbiory zostaty przebadane, a wyniki pokazano w Tabeli 6.

Alfabet dunski jest identyczny z alfabetem norweskim i jezyki te sa bardzo
podobne. Postugujac si¢ znakami szczegolnymi nie mozemy odrézni¢ ich od siebie,
czyli szansa znalezienia bl¢dnego thumaczenia norweskiego w dunskim pliku lub
odwrotnie jest zerowa. Dla wielu przebadanych jezykow, trudno jest jednoznacznie
okresli¢ wystgpienie tego wihasciwego. Udalo si¢ to najlepiej dla wietnamskiego
(96.4%) i polskiego (78.5%), za$ najgorzej dla francuskiego (3.4%), hiszpanskiego
(1.7%), 1 wreszcie wloskiego, dunskiego i norweskiego w 0%.

Jesli wylaczymy jezyk norweski to jezyk dunski jednoznacznie okresli¢ be-
dzie mozna w 57.8%, natomiast, jesli wylaczymy jezyk dunski, to jezyk norweski
jednoznacznie zostanie okreslony w 43.5%. Problem istotny dotyczy wtoskiego, dla
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ktorego w 86.2% segmentow nie zostaly znalezione zadne znaki szczegélne.

W segmentach moga wystepowaé inne znaki wynikajace z btedéow — proble-
mow z kodowaniami, czy tez z pozostawionymi nazwami wlasnymi lub segmenta-
mi, ktére mialy pozosta¢ nie thumaczone itp. Jak wida¢ z wynikéw, kilka takich
segmentow zostalo wychwyconych. Przyktadem jest jezyk portugalski, w ktorym
2% segmentow zidentyfikowano jako wietnamskie, lub szwedzki, ktory w 0.1%
zawiera znaki znajdujace si¢ w alfabecie francuskim, portugalskim lub wietnam-
skim, dla norweskiego i dunskiego ten udziat wynosi 0.4% segmentow.

Tabela 6. Rozpoznawanie jezyka za pomocq liter ,,szczegolnych” (dla kazdego jezyka podano,
w %, kolejno, udzialy: nierozpoznanych segmentow, segmentow rozpoznanych jako zapisane
we wlasciwym jezyku, oraz segmentow rozpoznanych jako odpowiadajgce innym jezykom)
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Przetestowana metoda jest przeznaczona stricte do wyszukiwania bledow
wynikajacych ze zmiany kodowan znakow. Daje niekiedy szans¢ na wyszukanie
pomytkowego natlumaczenia, ale jego prawdopodobienstwo jest niskie. Wystepo-
wanie pomytek jest marginalne, a dodatkowo, jesli szansa ich wykrycia jest niewiel-
ka, to problem moze w ogodle pozosta¢ niezauwazony.

7.4. Identyfikacja jezyka

Wszystkie dane zostaly otrzymane z dokumentéw o zblizonej tematyce.
Poczatkowo powstaly trzy zbiory, z ktérych kazdy zawierat zbiér treningowy
i testowy. Na podstawie zbiorow danych treningowych stworzono modele
stownikowe. W celu stworzenia stownikow do identyfikacji segmentow uzyto 300
najczeSciej powtarzajacych si¢ wyrazow, zidentyfikowanych w zbiorach danych
treningowych. Poréwnujac ilo§¢ wyrazow stownikowych z liczba 300 najczesciej
wystepujacych dochodzimy do wniosku, ze stanowig one okoto 1% wszystkich
wyodrgbnionych wyrazow stownikowych. Mimo tego, ich sumaryczna czgsto$é dla
wigkszosci jezykow wynosi ponad 50% wszystkich stow.

Dla kazdego jezyka stop lista ma, naturalnie, inng dtugos$¢. Podobnie, jest
dos$¢ oczywiste, ze do 15-20 pierwszych najczestszych wyrazow stop-lista nie
miesza si¢ z wyrazami znaczacymi. Z uwagi na t¢ samg tematyke zbiorow, stowniki
zostaly wzbogacone o nieco wigkszg ilo§¢ wyrazéow, by tym samym zwigkszy¢
efektywnos¢ rozpoznawania przynaleznosci zdan.

Wyniki (por. Rys. 1) sugeruja podobienstwo w obrebie dwoch grup jezykow:
(1) hiszpanski, portugalski, francuski, oraz (2) dunski, norweski, szwedzki. Dla
pierwszej grupy podobienstwo wida¢ w rozktadzie czesto$ci pierwszych wyrazow
z rankingu. Grupa ta charakteryzuje si¢ znacznie wyzszg czestoscig dla pierwszych
wyrazow, ktore sa przedimkami, czy przyimkami. Ponadto jezyki te charakteryzuja
si¢ mozliwos$cia wickszej predykcji. Dla drugiej grupy najwyzsza czestos$é
przyjmuja przyimki lub spojniki. Wyniki dla jezyka polskiego nieco odstaja od
pozostatych grup.

Cho¢ te obserwacje moga si¢ wydawaé trywialne wobec znajomosci
pokrewienstwa poszczegoélnych grup jezykow, jednak dla prowadzonej analizy sa
bardzo wazne, poniewaz potwierdzaja poprawnosc¢ realizowanej procedury.

7.4.1 Metoda stownikowa

Wykrywanie jezykdéw jest uzaleznione od dlugosci segmentdéw. Podzielono
zatem zbior testowy na 5 grup w zaleznos$ci od ilosci stow w tresci, a mianowicie:
bardzo krotkich segmentow (do 5 wyrazow), krotkich segmentow (6 do 10
wyrazow), srednich segmentdw, (11 do 20 wyrazdéw), dlugich segmentéw (21 do 35
wyrazow), oraz bardzo dtugich segmentow, dtuzszych niz 36 wyrazow.
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Rys. 1. Wykresy czestosci wystepowania dla 20 najczestszych stow w badanych jezykach

Zastosowanie metody stownikowej przynosi bardzo dobre rezultaty dla
segmentow o liczbie wyrazow powyzej 5 (Tabela 7). Dla dunskiego i norweskiego
poziom identyfikacji jest bardzo podobny, znacznie nizszy niz dla innych jezykow.

Tabela 7. Wyniki procentowe poprawnej identyfikacji wedlug dtugosci segmentu przy
zastosowaniu stownika o 300 najczestszych wyrazach

Wyrazow w segmentach: DK ES FR NO PL PT SE
0-5 34.18 | 58.04 | 66.31 | 31.34 | 67.75 | 59.81 | 50.44
6-10 68.83 | 94.06 | 95.69 | 68.26 | 9551 | 92.53 | 91.29
11-20 81.53 | 99.38 | 99.51 | 85.97 | 99.33 | 98.77 | 98.23
21-35 90.21 99.88 | 99.89 | 95.01 | 99.83 | 99.75 | 99.42
>36 96.26 | 100.00 | 99.93 | 99.67 | 98.61 | 99.65 | 98.59

Mimo tego, ze stowa zawarte w modelu dla jezyka hiszpanskiego stanowity
ponad 68% wszystkich wyrazow ze zbioru treningowego, podczas, gdy dla jezyka
polskiego bylo to tylko 45%, to okazato si¢, ze wzglgdem zbioru testowego
najlepsza przewidywalno$¢ ma jezyk polski.

W celu sprawdzenia wpltywu wielkosci stownika na wyniki, zbadano
dodatkowo zbior stownikowy dwa razy mniejszy (150 wyrazow — Tabela 8) 1 zbior
ztozony z praktycznie samej stop listy (Tabela 9). Bez znajomosci danego jezyka,
trudno jednak okresli¢ sktad stop listy. Dlatego jako ,,stop lista” zostalo w sposob
automatyczny wybranych 20 najczestszych stow dla kazdego z jezykow.
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Rys. 2. Poprawna identyfikacja z podziatem na grupy wedtug diugosci segmentu przy
zastosowaniu stownika o 300 najczestszych wyrazach

Tabela 8. Wyniki procentowe poprawnej identyfikacji z podziatem wedtug diugosci segmentu
przy zastosowaniu stownika o 150 najczestszych wyrazach

ST DK ES FR NO PL PT SE
segmentach:

0-5 2732 | 5352 | 57.03 | 2477 | 5768 | 52.09 | 43.95
6-10 6126 | 9149 | 9252 | 5746 | 9063 | 89.04 | 8635
11-20 7787 | 99.05 | 99.07 | 79.17 | 9820 | 97.82 | 96.67
2135 90.95 | 9986 | 99.79 | 9055 | 99.64 | 9971 | 99.03
>36 94.56 | 100.00 | 99.80 | 9637 | 99.08 | 99.65 | 98.59

Tabela 9. Wyniki (w %) poprawnej identyfikacji z podziatem wedlug dtugosci segmentu przy
zastosowaniu stownika o 20 najczestszych wyrazach (hipotetycznej ,,stop listy”)

WAEI0T 07 DK ES FR NO PL PT SE
segmentach:

0-5 893 | 31.56 | 2643 1.62 2252 | 27.62 | 22.66
6-10 27.03 | 7483 | 71.56 1754 | 62.46 7057 | 6428
11-20 4860 | 9499 | 93.14 | 4422 87.09 90.61 87.48
2135 62.07 | 99.54 | 9838 66.91 97.24 97.95 94.54
>36 66.67 | 99.84 | 99.67 85.48 9838 99.13 97.46

Wraz ze zmniejszeniem ilo$ci wyrazoéw w modelu stownikowym zmniejsza
si¢, naturalnie, trafno$¢ identyfikacji. Zmniejsza si¢ ona takze dla zdan z mata liczba
stow. Dla modelu zawierajacego 150 stoéw otrzymujemy catkiem dobre rezultaty dla
dunskiego i norweskiego i bardzo dobre rezultaty dla pozostatych jezykow, juz przy
segmentach sktadajacych si¢ z wiecej niz 6 stow. Przewidywalnos¢ na podstawie
stop listy jest oczywiScie znacznie gorsza, szczeg6lnie dla norweskiego i dunskiego.
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Rys. 3. Poprawna identyfikacja dla jezyka polskiego i norweskiego w zaleznosci od wersji
modelu stownikowego

Rys. 3 prezentuje przewidywalnos¢ jednego z najlepiej zidentyfikowanych
jezykow, jezyka polskiego, w poréwnaniu z jednym z najgorzej zidentyfikowanych
jezykow, mianowicie norweskim. Wyniki dotycza trzech modeli stownikowych.
Réznica jest znaczaca. Przy modelach jezykowych o 300 badz 150 stow dla
norweskiego osiagnicto przewidywalno§¢ na poziomie, osiggnictym dla jezyka
polskiego korzystajacego z modelu o 20 stowach. Réznice miedzy metodami
opartymi na 300 i 150 stowach sg nieduze, w zakresie zaledwie kilku procent dla
krotkich segmentow.

Aby nieco poprawi¢ wyniki identyfikacji, zmodyfikowano klasyfikacje. I tak,
w pierwszej metodzie dla kazdego modelu wyznaczono ilos¢ stéw znalezionych w
modelu stownikowym na podstawie wszystkich wyrazow zawartych w
identyfikowanym segmencie. Dla kolejnej metody oprocz ilosci stow, pod uwage
wzigta zostala czgsto$¢ wystepowania znalezionych wyrazéw w  stowniku,
otrzymana na podstawie zbioru treningowego. Suma tacznej ilosci stow oraz sumy
czgstosci tworzyla ostateczny wynik. Identyfikacja w tym wypadku polegata na
okresleniu najwyzszego rezultatu. Wyniki zamieszczone zostaty w Tabeli 10.

Identyfikacja ulegla znacznej poprawie. Znikngto okreslanie kilku jezykow
dla badanego segmentu. Dzigki temu przy krotkich zdaniach mozna osiggnac lepsze
rezultaty. Znacznie poprawila si¢ identyfikacja dla jezyka dunskiego i norweskiego.

Przebadano takze aspekt ilosciowy segmentow, w ktorych nie zostaly
znalezione zadne slowa pochodzace z ktoregokolwiek modelu jezykowego.
Stosowanie identycznych wielkosci stownikéw tylko z réznymi rodzajami
klasyfikacji nie zmieniato ilosci nieokreSlonych segmentow. Liczba segmentow
niezidentyfikowanych byla wicksza dla krotszych zdan i dla metod opartych na
mniejszych stownikach, co wida¢ w Tabeli 11.
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Tabela 10. Wyniki procentowe poprawnej identyfikacji z podziatem wedtug dhugosci segmentu
przy zastosowaniu stownika o 300, 150 i 20 najczestszych wyrazach i ulepszonej metodzie
klasyfikacji segmentow.

Model z 300 stow DK ES FR NO PL PT SE
0-5 47.71 77.13 74.46 54.09, 69.77 73.39, 57.78
6-10 84.53 98.79 97.62, 85.00 96.77 96.05 95.09,
11-20 93.20, 99.74 99.73 93.40, 99.61 99.37, 99.06,
21-35 96.55 99.89 99.93 97.51 99.86, 99.83 99.64
>36 98.30, 100.00] 100.00] 99.67, 98.85 99.77, 98.87
Model z 150 stow DK ES FR NO PL PT SE
0-5 41.13 73.66 65.45 48.56 59.78 67.51 51.95
6-10 79.93 98.42 95.77, 79.82 92.81 94.05 91.74
11-20 91.37 99.70; 99.52 89.77 98.79, 98.83 98.33]
21-35 96.74 99.93 99.88 95.34 99.75 99.78 99.42
>36 97.96  100.00] 99.93 98.35 99.31 99.77, 99.15
Model z 20 stow DK ES FR NO PL PT SE
0-5 21.07 65.28 33.84 28.45 24.24 49.60 26.91
6-10 56.77 97.72 74.72) 57.21 65.95 83.31 71.22
11-20 75.86 99.66, 93.90 70.66, 88.76 94.37, 91.25
21-35 81.27 99.91 98.52 81.30 97.36 98.64 95.71
>36 80.95 99.92 99.74 90.43 98.61 99.48 97.74

Tabela 11. Wyniki procentowe dla segmentow nie zawierajgcych stow z jakiegokolwiek
Jezyka dla modeli o diugosci 300 i 20 stow.

Model z300 stéw | DK ES FR NO PL PT SE
0-5 27.38 | 14.63 | 14.88 | 26.18 | 23.97 | 12.20 | 27.80
6-10 0.16 | 003 | 0.14| 026 | 096 | 0.06 | 0.35
11-20 0.00 | 002 | 0.05| 0.01 0.03 | 0.01 0.01
21-35 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04| 0.00 | 0.00| 0.00
>36 034 | 000 | 0.00| 0.00| 0.00| 0.06 | 0.00
Model z 20 stow DK ES FR NO PL PT SE
0-5 49.76 | 29.20 | 36.80 | 51.52 | 69.20 | 27.61 | 56.40
6-10 3.18 | 0.88 | 2.51 | 4.30 | 19.61 1.26 | 5.96
11-20 0.17 | 003 | 020 | 0.21 2.86 | 0.08 | 0.33
21-35 0.14 | 004 | 0.00| 0.12 ] 0.25] 0.02 ] 0.19
>36 034 | 000 | 007 0.00| 046 | 0.06 | 0.28

Podstawowym minusem metody stownikowej jest niska przewidywalnos¢ dla
krotkich segmentéw, zwigzana z trudnoscia ze znalezieniem Wwyrazow
odpowiadajacych wyrazom ze stownikow. Ponadto tresci dla stworzenia modelu
stownikowego powinny zawiera¢ podobny temat i powinny by¢ pisane podobnym
stylem, by zwigksza¢ prawdopodobienstwo identyfikacji. Nalezy tez dysponowaé
znaczaco duzym zbiorem tekstow dla danej tematyki, aby moc efektywnie stworzy¢
model.
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Najwigksze btedy wynikajg z podobienstwa jezykow, jak to wida¢ z wynikow
dla dunskiego i norweskiego. Jednakze przy segmentach zawierajacych wigcej niz 6
stow identyfikacja osiaga ponad 85% dla jezyka dunskiego i norweskiego oraz
ponad 90% dla pozostalych jezykow, co jest bardzo dobrym rezultatem.

7.4.2. Metoda n-gramowa

Dla identyfikacji za pomoca skryptow Damira Cavara na poczatek nalezy
stworzy¢ modele jgezykowe oparte na trigramach oraz na odpowiadajacym im
czgstoSciach. Na podstawie modeli oraz wybranej metody klasyfikacji (np.
naiwnego klasyfikatora Bayesa) zostaje dokonana identyfikacja.

Sporzadzenie zbioréw danych moze okaza¢ si¢ utrudnione, kiedy nie mamy
dostepnych danych do utworzenia zbioréw treningowych. Zbiory te muszg byé
odpowiednio duze. Niektore programy korzystaja ze stron internetowych
i sporzadzaja potrzebne statystyki, aby ulatwi¢ proces rozpoznania tekstu
uzytkownikowi. Roznica w stosunku do modelu stownikowego opartego na
wigkszej ilosci wyrazow niz tylko uwzgledniajacej stop listy jest taka, iz dane nie
muszg dotyczy¢ tego samego tematu.

Na stronach Wikipedii oraz Wikibooks wyszukano artykuty recznie, aby
sprawdzi¢, na jakie problemy lub bledy mozna si¢ natknaé. Strony te zawieraja
sporo odno$nikow oraz powtarzajacych si¢ treSci dotyczacych np. nawigacji.
Niektore strony zawierajg mato przydatne informacje, mogace wprowadzaé duzo
szumu. Ponadto, dla niektorych jezykoéw mozna otrzymaé do$é duza probke raczej
szybko i bez trudu, a w innych przypadkach jest to utrudnione. R6znorodno$¢ tresci
jest duzo wigksza, niz przy danych pochodzacych z baz, ze wzgledu na liczbg 0so6b
tworzacych strony, postugujacych si¢ réznymi stylami i dialektami. Dane zostaty
przygotowane i przebadane na tych samych zbiorach testowych, ktore byly
wykorzystane przy metodzie stownikowe;j.

Tabela 12. Wyniki procentowe poprawnej identyfikacji wediug diugosci segmentu dla metody
n-gram opartej na zbiorach ze stron internetowych

Wyrazow w segmentach: DK ES FR NO PL PT SE
0-5 55.58 | 63.01 | 68.34 | 6527 | 9145 53.3 48.77
6-10 67.52 | 77.52 | 83.23 | 7527 | 98.35 | 66.97 | 63.13
11-20 77.66 | 8525 | 91.15 | 80.82 | 99.56 | 76.59 | 73.32
21-35 85.14 | 90.95 | 9536 | 87.54 | 99.61 | 85.76 | 78.65
> 36 84.35 | 91.62 | 97.71 | 90.76 | 98.61 | 93.33 82.2

Porownujac wyniki z Tabeli 12 z wynikami dla metody stownikowej opartej
na modelu 300 stow wida¢ spore pogorszenie przewidywalnosci dla szwedzkiego,
portugalskiego i hiszpanskiego.
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Tabela 13. Wyniki procentowe poprawnej identyfikacji wedtug diugosci segmentu dla

metody n-gram opartej na zbiorach z bazy ttumaczeniowej

Wyrazéw w segmentach: DK ES FR NO PL PT SE
0-5 7920 | 7322 | 87.26 | 75.11 | 9542 | 71.51 | 74.15
6-10 9223 | 9141 | 9695 | 85.39 | 99.56 | 87.75 | 87.68
11-20 95.70 | 96.42 | 99.31 | 91.45 | 99.92 | 94.60 | 94.31
21-35 97.44 | 98.65 | 99.75 | 96.50 | 99.83 | 97.85 | 97.37
> 36 9422 | 98.94 | 99.87 | 99.01 | 98.85 | 99.25 | 99.15

Badanie powtorzono dla statystyk sporzadzonych na zbiorach treningowych
otrzymanych z baz klienta (Tabela 13). Wyniki s3 w kazdym przypadku lepsze niz
dla modeli, ktore byly otrzymane na zbiorach danych pochodzacych ze stron
internetowych. Poprawa przewidywalnos$ci sigga nawet ponad 20% (Tabela 14).

Tabela 14. Roznica poprawnej identyfikacji wedtug diugosci segmentu miedzy modelami

n-gram opartymi na zbiorach z bazy tumaczeniowej i ze stron internetowych

Wyrazow w segmentach: DK ES FR NO PL PT SE
0-5 23.62 | 1021 | 18.92 9.84 | 397 | 1821 | 2538
6-10 2471 | 1389 | 13.72 | 10.12 | 1.21 | 20.78 | 24.55
11-20 18.04 | 11.17 8.16 | 10.63 | 036 | 18.01 | 20.99
21-35 123 7.7 4.39 896 | 022 | 12.09 | 18.72
>36 9.87 7.32 2.16 825 ] 0.24 592 | 16.95

Zaskakujaco dobre sa wyniki dla jezyka polskiego dla kazdej dlugosci
segmentow wzgledem identyfikacji innych jezykow: ponad 90%. Dane treningowe
dla jezyka polskiego obejmuja prawie 9 miliondw znakow dla tekstow z bazy
thumaczeniowej. Dla modelu trigram opartego na tresciach ze stron internetowych,
jak wspomniano, dane wynosza niespelna jeden milion znakéw. Powstaje model
trigram, zawierajacy ponad 13.5 tysigca trigramow, a dla drugiego modelu ponad 8
tysigey trigraméw. Dla pozostalych jezykow jest podobnie. Jesli prawie dwukrotna
roznica wielko$ci bazy modelu miata niewielki wplyw na przewidywalnos$¢ jezyka
polskiego, mozna si¢ spodziewaé, ze podobnie powinno by¢ dla pozostatych
jezykow.

Metoda trigramowa daje znacznie lepsze wyniki dla niektérych jezykow przy
identyfikacji bardzo krétkich segmentow, ale osigga gorsze rezultaty, niz metoda
stownikowa oparta na 300 stowach, dla portugalskiego i1 hiszpanskiego we
wszystkich dlugosciach segmentow (Rys. 4). Na plus dla metody trigramowej nalezy
zaliczy¢ identyfikacj¢, nawet dla bardzo krotkich segmentow, i to dla wszystkich
jezykow, osiagajaca ponad 70%.
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Rys 4. Roznica w identyfikacji metodq trigram opartg na bazach klienta i metody stownikowej
z 300 stow

Najpowszechniej uzywany w bibliotekach jest trigram. Przeprowadzono
jednak takze badanie dla metody opartej na bigramie oraz unigramie. Przy
zmniejszaniu n pogarsza si¢ predykcja, zarowno dla modeli stworzonych na
podstawie stron internetowych, jak i dla modeli stworzonych na podstawie danych z
baz klienta.

Potwierdza si¢ w uzyskanych wynikach silna zalezno$¢ dunskiego i
norweskiego, znacznie wigcksza niz dla pozostatych jezykow (Rys. 5 1 6). Wraz ze
wzrostem dhugosci segmentow dla kazdego jezyka rosnie poprawna identyfikacja.
Jednak dla dunskiego i norweskiego ksztalt krzywej zmian jest odwrotnie
monotoniczny.

Statystyka jezykowa zalezy od dokumentow, na ktorych jest oparta. Roznice
statystyk, odpowiadajacych sporzadzonym modelom, wptywaja znaczaco na wyniki.
Wyzsza przewidywalno$é jest osiggana dla takiego badania, ktére bazuje na
modelach opartych na podobnych danych, co dane do testow. Dla niektorych tresci
nalezy przeprowadzi¢ operacje, prowadzace do ujednolicenia. Dlatego przebadano
rowniez modele, w ktorych nie uwzgledniono réznic w wielkosci liter. Wyniki
niewiele si¢ zmienily. Roznice wahaja si¢ w granicach kilku procent, co okazuje si¢
nieznacznym polepszeniem lub pogorszeniem w odniesieniu do ostatecznych
wynikow.

Skoro predykcja maleje wraz ze zmniejszeniem n, przeprowadzono jeszcze
jedno do$wiadczenie i zwigkszono liczbg liter w modelu o jedna.
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Rys. 6. Predykcja dla norweskiego i dunskiego przy zastosowaniu modelu unigram na roznych

danych treningowych

Tabela 15. Wyniki procentowe poprawnej identyfikacji z podziatem wedlug diugosci segmentu

dla metody 4-gram opartej na zbiorach z baz klienta.

Wyrazéw w segmentach: DK ES FR NO PL PT SE
0-5 8438 | 80.08 | 91.67 | 83.07 | 9582 | 79.64 | 85.98
6-10 9480 | 93.26 | 98.78 | 92.51 | 99.59 | 93.70 | 95.93
11-20 97.65 | 97.60 | 99.79 | 97.64 | 99.93 | 97.93 | 98.98
21-35 98.97 | 99.26 | 99.99 | 98.83 | 99.94 | 99.38 | 99.45
>36 98.98 | 99.92 | 99.93 | 100.0 | 99.08 | 99.71 | 99.72
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Wyniki sg bardzo dobre nawet dla krétkich segmentow (Tabela 15). Nadal
sa one najlepsze dla polskiego. Bardzo dobrze identyfikowany jest réwniez
francuski (ponad 90% bez wzgledu na dlugos$¢ segmentow).

Wraz ze wzrostem liczby n, czyli liczby kolejnych sekwencji liter w
modelach n-gram, rosnie tez czas trwania obliczen, poniekad przez znaczny wzrost
objetosci danych dla modeli jezykowych.

8. Podsumowanie

8.1. Najlepsze rozwigzania

Identyfikacja jezyka dynamicznie rozwijata si¢ w latach 90-tych XX wieku.
Obecnie mozna nieduzym kosztem osiggna¢ bardzo dobre rezultaty. Dla biura
thumaczeniowego, w ktorym wickszo$¢ segmentéw opiera si¢ na krotkich zdaniach,
lepsze okazujg si¢ do rozpatrywanego tutaj celu modele oparte na n-gramach.
Metoda n-gramowa daje bowiem lepsze wyniki dla krétszych segmentoéw i tylko
nieco gorsze wyniki dla dluzszych tresci niz metoda stownikowa. Jej wyniki sg
zrownowazone dla kazdej dlugosci segmentow i nieco tylko rosngce dla dtuzszych
tresci.

W biurze lokalizacji jezykowej nie powinno by¢ problemu z danymi do
stworzenia modelu jezykowego. Wedlug przeprowadzonych badan, lepsze wyniki
dajg modele oparte na tresciach o podobnej tematyce. Wada rozpatrywanych modeli
jest trudnos$¢ automatycznego wykluczenia danych, prowadzacych do zaszumienia:
adreso6w mailowych, stron, nazw firm, nazw modeli, wielko$ci fizycznych itp.

Projektéow w biurach ttumaczeniowych moze by¢ bardzo duzo. Przy tym,
kazdy projekt oparty jest na innej stawce i muszg by¢ spelnione inne warunki co do
jakosci. Jedyna wspdlng cechg dla metody powinna by¢ prostota w implementacji
i tatwos$¢ w korzystaniu, ktora nie wydtuza w znaczacy sposob procesu thumaczenia.

Jezeli projekt wymaga wyzszej jakoSci, mozna zastanowi¢ si¢ nad innymi
rozwigzaniami np. potaczeniem metody stownikowej, ktora przejmowataby kontrole
nad treSciami dluzszymi z metodg n-gramowa dla segmentéw bardzo krotkich.
Ewentualnie moze zamiast sporzadza¢ modele, oparte na n-gramch lub na
stownikach, mozna stworzy¢ za pomoca regul asocjacyjnych silne zwiagzki
identyfikacyjne.

Wyniki dla krotkich segmentow si¢gaja w powyzszych badaniach do 80%
przy uzyciu dobrych modeli. Przy plikach z ttumaczenia mozna by okresli¢ pewien
prog roéznicy migdzy oczekiwanym jezykiem podanym w tresci pliku, a najlepszym
dopasowaniem, aby liczba segmentéw do sprawdzenia zostata nieco obnizona.
Problem moze si¢ pojawi¢ przy jezykach bardzo podobnych, jak dunski i norweski.

8.2. Cele na przysztosé

W biurach thumaczeniowych niektore projekty zawierajg ré6zne odmiany tego
samego jezyka (np. tlumaczenia na: francuski europejski 1 kanadyjski, lub
hiszpanski europejski i meksykanski). Poniewaz osoby postugujace si¢ tymi
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jezykami potrafig zrozumie¢ siebie w znacznym stopniu, w wigkszosci systemow te
réznice sa zaniedbywane. W biurze zajmujacym si¢ lokalizacja powinna istnie¢
mozliwo$¢ wylapywania takich sytuacji, dlatego nalezaloby przetestowaé metode
opierajaca si¢ na juz powstatych pomystach lub prébowaé znalez¢ inne rozwigzania.

W badaniach tu opisanych skupiono si¢ na identyfikacji jezykéw pisanych
pismem tacinskim. Metody stownikowej nie mozemy stosowa¢ do pisma logogra-
ficznego. Mimo, iz jezyki pisane pismem tacinskim sa bardziej powszechne
i thumaczenia na nie w Europie maja wigksze znaczenie, nalezatoby przetestowac
metody dla jezykow, nie korzystajacych z systemu alfabetycznego, lub z alfabetu
lacinskiego. W tlumaczeniach, np. na jezyk arabski lub chinski, czg§¢ nazw jest
zapisywanych pismem tacinskim. Jednym ze sposoboéw identyfikacji jest wowczas
usuni¢cie jednego z pism, ktore stanowi mniej niz 20% znakow. Ciekawym studium
moze by¢ badanie udziatdow znakow w bardzo krotkich segmentach.
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SUPPORTING LANGUAGE LOCALIZATION OF DOCUMENTS

Abstract: The present work refers to the processes concerning the language
localization offices. The appropriately constructed, used and constantly updated
tools support and facilitate the quality of translations. The aim of the work is to
focus on the effectiveness of the various techniques for language recognition, and, as
a result, on further improvement of the quality of translations. In the study, the rela-
tionships between identity recognition methods and language models are presented.
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