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Automatyczne rozpoznawanie

jezyka tekstu

Mirostaw Gajer

Przedstawiony system do automatycznego rozpoznawania jezyka tekstow moze
stanowi¢ pierwsze ogniwo wigkszego systemu, stuzacego do automatycznego

tlumaczenia wielojezycznych tekstow, gdzie zachodzi konieczno$é ustalenia jezyka
ttumaczonego dokumentu. W artykule zaproponowano prosta, ale odznaczajaca sie
duza skutecznoscia, metode rozpoznawania jezyka tekstu pisanego. System taki
w potaczeniu z programem konwertera sygnatu mowy do postaci tekstowej
(speech-to-text converter) moze postuzyé do identyfikacji jezyka uzytkownika
systemu dialogowego.

WOstatnich latach wystepuje wzmozone zainteresowa-
nie technikami informatycznymi, zwiazanymi
z przetwarzaniem, analiza, rozpoznawaniem i rozumie-
niem jezyka naturalnego [1]. W zwiazku z tym tworzone
sa systemy informatyczne operujace na tzw. kontrolowa-
nych jezykach naturalnych, stanowiacych odpowiednie
podzbiory jezykoéw naturalnych, ktore moga by¢ efek-
tywnie i precyzyjnie przetwarzane w systemie kompute-
rowym [2]. Opracowywane sa takze systemy, ktorych za-
daniem jest rozpoznawanie i interpretowanie sygnatu
mowy w czasie rzeczywistym. Badania prowadzone
w tym zakresie koncentruja si¢ zwlaszcza na zagadnie-
niach rozpoznawania fonemow, ktore sa podstawowy-
mi jednostkami, jak gdyby atomami, z ktérych budowane
sa gloski, wyrazy, zdania i cale wypowiedzi. Prawidlowa
identyfikacja poszczegolnych fonemow stanowi podsta-
we budowy kazdego systemu rozpoznawania mowy [3].

Rozwini¢ta zostata takze teoria dotyczaca metod sta-
tystycznych pozwalajacych na efektywny opis matema-
tyczny prawidlowosci wystepujacych w sygnale mowy.
Na szczegOlna uwage zastuguja prace wykorzystujace do
opisu sygnatu mowy niejawne modele Markowa HMM
(Hidden Markov Models) [4]. Prowadzone badania kon-
centruja si¢ szczegolnie na rozpoznawaniu sygnalu mo-
wy ciaglej [5] oraz rozpoznawaniu wyrazéw, nalezacych
do stownika o bardzo duzej objetosci [6].

Jednym z gtéwnych celéw prowadzenia badan w dzie-
dzinie technik przetwarzania i automatycznego rozpo-
znawania jezykOw naturalnych jest opracowanie inter-
fejsu, pozwalajacego na skuteczna komunikacje glosowa
miedzy czlowiekiem i maszyna [7]. Celem, ku ktéremu
usilnie daza badacze jest opracowanie tzw. mowionych
systemOw dialogowych, umozliwiajacych prowadzenie
swobodnej konwersacji glosowej z systemem kompute-
rowym [8]. Jako przyklad takich systeméw mozna wy-
mieni¢ opracowany w Stanach Zjednoczonych, pracuja-
Ccy w czasie rzeczywistym, system dialogowy Jupiter,
ktorego zadaniem jest udzielanje precyzyjnych odpowie-
dzi na pytania uzytkownika, dotyczace prognozy pogody
dla wskazanego przez niego obszaru Ameryki Pétnocnej
[9]. Badania dotyczace automatycznych interfejsow dia-
logowych skupiaja sie gtéwnie na nielatwym, i wciaz nie
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do kofica poznanym, zagadnieniu automatycznej adapta-
¢ji systemu przetwarzania sygnalu mowy do pewnych
specyficznych cech wypowiedzi generowanych przez
uzytkownika aktualnie korzystajacego z systemu [10].

Znane s3 takze systemy stuzace do automatycznego
tlumaczenia jezykow. Przyktadowo w pracy [11] zostat
opisany system stuzacy do ttumaczenia w czasie rzeczy-
wistym na jezyk angielski sygnalu mowy wypowiadanej
w jezyku niemieckim. Konstrukcja automatycznych sys-
temow ttumaczacych wymaga opracowania specjalnych
matematycznych modeli jezyka. NajczeSciej w tym celu
jest wykorzystywana tzw. technika N-gramow (N-grams),
pozwalajaca na wyliczenie prawdopodobiefistwa wysta-
pienia w wypowiedzi arbitralnie zadanej sekwencji N
wyrazow [12].

Ostatnio duza popularnoscia ciesza sie prace prowadzo-
ne nad systemami rozpoznawania sygnalu mowy inte-
grujacymi wiele réznych jezykow. Multilingwalne inter-
fejsy dialogowe oparte na takich systemach, pozwalaja
uzytkownikom wielu roznych jezykéw na uzyskanie za po-
Srednictwem tego samego systemu potrzebnych infor-
macji na dany temat [13]. Przyktadowo, system taki mo-
ze pozwala¢ na dokonywanie rezerwacji biletow
lotniczych osobom postugujacym si¢ jednym z wielu do-
stepnych w rozwazanym systemie jezykow. W celu reali-
zacji tak postawionego zadania, nalezy na wstepie doko-
nac identyfikacji jezyka, ktorym postuguje si¢ osoba,
komunikujaca si¢ z systemem dialogowym.

Wyhor cech charakterystycznych
rozpoznawanych jezykow

Kazdy z jezykow ma pewne cechy charakterystyczne po-
zwalajace na jego identyfikacje. Doboru cech, na podsta-
wie ktorych jezyk bedzie identyfikowany, nalezy doko-
nac majac na uwadze zagadnienia takie, jak: odpowiednio

" wysoka skutecznos¢ procesu rozpoznawania, odpornosé

systemu na wszelkiego rodzaju zakt6cenia, tatwosc¢ reali-
zacji technicznej, prostota obstugi, mozliwos¢ rozszerze-
nia funkgcji systemu (dofaczanie do istniejacego systemu
nowych jezykoéw), szybkoSc¢ dziatania systemu i wiele in-
nych [14].

W przypadku systemu omawianego w artykule, roz-
poznawanie jezyka tekstu oparto na analizie czestoSci
wystepowania w zadanym fragmencie tekstu poszcze-
golnych znakow (liter). Analiza czestoSci wystepowania
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poszczegolnych znakow zostata przeprowadzona dla zbio-
ru podstawowych 26 znakéw alfabetu lacinskiego, czyli:
{a,b,c,d, e f,ghijklmmnopqrstuv,wx,Yy,
z}. Sposrod wspotczesnych jezykéw indoeuropejskich je-
dynie angielski i niderlandzki wykorzystuja do zapisu wy-
razOw wylacznie znaki nalezace do wymienionego zbio-
ru podstawowego. Praktycznie wszystkie inne jezyki,
oprocz znakow podstawowych, wykorzystuja takze roz-
norodne ich modyfikacje. Najlepszym przykladem jest je-
zyk polski, w ktorym dodatkowo wystepuja znaki: 3, €, S,
¢,2,2,0,1 n.

W zwiazku z powyzszym rozwazany system rozpozna-
wania jezyka nalezalo wyposazy¢ w preprocesor, dzieki
ktoremu wszelkie narodowe modyfikacje znakoéw byly
zastepowane znakami ze zbioru znakéw podstawowych.
Np. w tekscie napisanym w jezyku polskim program pre-
procesora dokonywat konwersji: a—a, e—e, §—s, ¢,
7—2,7—7,6—0, -l oraz n—>n. W efekcie, niezaleznie od
jezyka tekstu wejsciowego, dalszej analizie byly podda-
wane wylacznie probki tekstu zapisane przy uzyciu stan-
dardowego zbioru 26 znakow.

Jako cechy charakterystyczne, pozwalajace na identy-
fikacje danego jezyka, przyjeto wyrazona w procentach
czestoS¢ wystepowania poszczeg6llnych znakow ze zbio-
ru standardowego. Nawet pobiezna analiza tekstow na-
pisanych w réznych jezykach pozwala na wysuniecie
przypuszczen odnosnie do mozliwosci konstrukgcji efek-
tywnego systemu rozpoznawania jezyka opartego na ana-
lizie czestosci wystepowania poszczegélnych znakéw
w zadanej probce tekstu. Przyktadowo w jezyku polskim
praktycznie nie s3 spotykane znaki x, g i v, podczas gdy
w jezykach angielskim i francuskim znaki te wystepuja
dos¢ powszechnie. Podobnie w jezykach romanskich
(francuski, wtoski, hiszpariski, portugalski) nie ma znaku

R (poza nielicznymi wyrazami, bedacymi zapozyczenia-
mi z innych jezykéw), podczas gdy w jezyku polskim znak
ten wystepuje nader czesto.

Przystepujac do konstrukgcji systemu identyfikacji jezyka
tekstu, nalezy dokonac badan statystycznych, pozwalaja-
cych na oszacowanie czg¢stosci wystepowania poszcze-
golnych znakéw w kazdym z rozpoznawanych jezykow.
OczywiScie teksty zapisane w tych jezykach musza zo-
staC uprzednio przetworzone za pomoca programu pre-
procesora.

Podstawowe pytanie, na ktore nalezy odpowiedzie¢,
dotyczy dhugosci tekstu, pozwalajacej na dostatecznie do-
kiadne oszacowanie czestosci wystepowania poszczeg6l-
nych znakéw w badanym jezyku. W tabl. 1 zamieszczono
wyniki takich badan, ktére przeprowadzono dla jezyka
angielskiego.

Tabl. 1 pokazuje, ze poczawszy od tekstu zawierajace-
80 500 znakow wystepuje stabilizacja uzyskanych wyni-
kow na okreSlonym poziomie. Dalsze zwiekszanie dhu-
gosci tekstu nie przynosi juz wickszej poprawy
dokladnosSci pomiaréw, zaobserwowac mozna jedynie
pewne fluktuacje statystyczne w czestoSci wystepowa-
nia poszczegolnych znakow.

Jednakze w celu uzyskania pewnosci, ze otrzymane
wyniki sa reprezentacyjne dla danego jezyka, pomiaru
czestosci wystepowania poszczegolnych znakow dokona-
no na podstawie probki tekstu o dlugosci ok. 3000 zna-
kow, bedacej zlepkiem tekstow pochodzacych z roznych
zrodet. Chodzito o to, aby badana probka byta jak najbar-
dziej reprezentatywna dla danego jezyka. W przypadku

Tablica 1. Czestos¢ (w procentach) wystepowania poszczegdlnych znakéw dla jezyka angielskiego, w zaleznosci od liczby znakow
wystepujacych w tym tekscie (dlugosci badanego tekstu)

znaki a b c d e f g h i

dtugosé

tekstu

100 128 00 141 32 160 21. 31 42 85
200 94 05 19 {19 (78 24 19 42 70
500 o 124023 15732 13 44 75
1000 72 16 40 27 146 24 17 40 79
2000 73 14 44 30 143 23 15 38 73
3000 75 13 48 30 140 23 21 36 381

i k | m n 0 p q r s t

00 00 21 40 74 21 11 00 53 85 99
0,00 05 38 33 61 28 19 00 61 99 99
05 03 39 22 60 50 12 02 74 85 98
02 03 43 25 692 61 19 09 75 73 9l
02 02 39 27 70 65 23 02 69 70 92
02 02 41 27 71 65 24 02 63 70 94

Tablica 2. Czestos¢ (w procentach) wystepowania poszczegdlnych znakéw dla wybranych jezykow

a b c d e f g h i

PL 100 1,7 50 28 107 02 15 10 05
D bl 274 34 40 168 19 25 49 8¢
GB 7,5 13 43 30 140 23 21 36 81
NL e e 15 49 78 1 36 24 63

699019240 87 17.5- 13 1,1--08" 71

10,9 528 500 137 1500 1.8 04 7
| 18 1,1 40 33 109 08 20 06 98
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] k | m n 0 p q r s t

32 33 38 34 44 75 33 00 38 51 50
0,0° 19" 38 30 10 29 07 01 55 71 7l
0202 41 27 71 65 24 02 163 70 +94
11 34 42 20 86 56 17 00 66 35 78
02--00-°51 30 69 ‘70 24 11 72 69- 75
06 00 56 27 78 94 06 07 64 70 46
00 00 50 25 65 99 39 08 81 48 72
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pobrania probki tekstu z jednego dokumentu, tatwo wy-
obrazi¢ sobie sytuacje, w ktorej w rozwazanym tekScie bar-
dzo czesto wystepuja pewne stowa zwiazane bezposred-
nio z jego tematyka, np. w tekscie dotyczacym architektur
mikroprocesorOw bardzo czesto pojawiac si¢ bedzie sto-
wo procesor, w skutek czego czestosS¢ wystepowania ta-
kich znakoéw jak p, 7; o, ¢, e i s moze by¢, w probce tekstu,
znacznie wicksza niz ma to miejsce w innych tekstach
nalezacych do badanego jezyka.

Pomiar6w czestoSci wystepowania poszczegolnych
znakow dokonano dla jezyka polskiego PL oraz dla jezy-
kow: niemieckiego D, angielskiego GB, niderlandzkiego
NL, francuskiego F, hiszpanskiego E i wioskiego I. Uzyska-
ne wyniki podano w procentach w tabl. 2.

Uzyskane wyniki pomiar6w pozwolily na wyznacze-
nie odleglosci miedzy poszczegolnymi jezykami. Odle-
glosci te zmierzono w tzw. metryce ulic, w ktorej odlegtosé
miedzy dwoma obiektami x i y wyznacza si¢ jako sume
wartosci bezwzglednych réznicy kolejnych wspotrzed-
nych. W rozwazanym przypadku odlegtos¢ miedzy dwo-
ma jezykami X i y wyraza si¢ nast¢pujacym wzorem

p= Zy—2 (1)

d, —d_,,|+K It

a, —a‘vl + by —b_‘,| +|cy —c_],|+

¥

a,b,c, ..z, oznaczaj, wyrazone w procentach, cze-
sto$ci wystepowania znakow 4, b, ¢, ..., z w jezyku x; ana-
logiczne a,, by, Cpp oo 2, — dla jezyka y. Zmierzone za po-
moca metryki ulic odleglosci miedzy badanymi jezykami
zamieszczono w tabl. 3.

Odlegtosci miedzy poszczegolnymi jezykami odzwier-
ciedlaja dos¢ dobrze genetyczne pokrewienstwa miedzy
badanymi jezykami. Np. wzajemne odleglosci miedzy
jezykami: francuskim, wloskim i hiszpanskim sa stosunko-
wo niewielkie, poniewaz jezyki te naleza do grupy jezy-
kow romanskich.
Podobnag sytuacje
mozna zaobser-
wowac dla jezy-
kow z germanskiej
grupy jezykowe;j:
niemieckiego, an-
gielskiego i nider-
landzkiego. Z kolei
jezyk polski, beda-
cy jezykiem sto-
wianskim, dziela
od wszystkich in-
nych jezykow za-
mieszczonych w
tabl. 3 zdecydowa-
nie najwieksze od-
legtosci. Odlegtos¢
miedzy jezykiem
francuskim i nie-
mieckim jest sto-
sunkowo niezbyt
wielka, co wyttu-
maczy¢ mozna fak-
tem, ze jezyk fran-
cuski (mimo, ze

0,0 0,0 3,2 0,0
0,9 0,5 3,3 0,0
1,5 0,2 2,3 0,0
1,6 0,2 2,1 0,0
157 0,3 2,2 0,0
57 0,2 1,8 0,1

3,0 0,0 41 6,7
1,6 0,1 0,1 1,3
1,7 0,2 1,8 0,1
1,9 0,0 0,0 1,3
0,0 0,3 0,1 0,9
0,0 0,1 0,8 0,2
0,0 0,0 0,0 1,3

Tablica 3. Odlegtosci miedzy poszczegdlnymi jezykami zmierzo-
ne w metryce ulic

PL D GB NL F E |

PL : 648 531 578 618 514 53,1
D 648 - 280 324 344 436 493
GB B3ul- 2810 = 336 264 286 365
NL 578 324 336 - 346 432 483
61,8 344 264 346 - 255 298
514 436 286 432 255 - 254
1 531 493 365 483 298 254 -

wywodzacy sie z laciny i w zwiazku z tym zaliczany do ro-
manskiej grupy jezykowej) zachowal rowniez pewne ce-
chy pierwotnego jezyka germanskich Frankow. RoOwniez
odlegtos¢ miedzy jezykiem angielskim i francuskim nie jest
zbyt wielka, co nie budzi wiekszego zdziwienia, poniewaz
ponad potowa angielskiego stownictwa ma swoj tacinski
Zrodtostow.

e

kstow nalezacych

Rozpoznawanie jezyka tekstow nalezacych do badanych
jezykoéw przeprowadzono metoda minimalnoodlegto-
Sciowa (zwang rownieZz metoda najblizszego sasiedztwa).
Rozpoznawanie taka metoda przebiega w nastepujacy
sposob: Dysponujac probka tekstu zapisanego w niezna-
nym jezyku, wyznacza si¢ czestoS¢ wystepowania po-
szczegolnych znakow w tym jezyku. Nastepnie wyzna-
cza sie odleglos¢ badanego tekstu od kazdego z jezykOw
ujetych w systemie. Jako jezyk tekstu jest wskazywany
ten, dla ktérego otrzymano najmniejsza wartoS¢ zmierzo-
nej odlegtosci (stad pochodzi rowniez nazwa metody mi-
nimalnoodlegtosciowe;j).

Przed przystapieniem do eksperymentow, majacych
na celu sprawdzenie skutecznosci dzialania zapropono-
wanego systemu rozpoznawania jezyka tekstu, nalezy
okresli¢ minimalng dlugos¢ tekstu, aby wyniki jego roz-
poznawania mozna bylo uznac za wiarygodne. Badania,
majace na celu okreslenia minimalnej dlugosci przepro-
wadzono dla jezyka angielskiego.

Rozpoznawano jezyk z probki napisanej w jezyku an-
gielskim, o dlugosci ok. 60 znakéw. Przy zastosowaniu
metryki ulic zmierzono odleglosci, jakie dziela badany
tekst od kazdego z jezykow wystepujacych w systemie
(wymienione w tabl. 3). W szesciu przypadkach na dzie-
sie¢ zostal prawidtowo rozpoznany jezyk angielski. Jed-
nakze skutecznos¢ rozpoznawania na poziomie 60 %, mi-
mo ze znacznie wyzsza niz wynikatoby to z czystego
przypadku, jest zbyt mata dla zastosowan praktycznych.
W zwigzku z tym do rozpoznawania nalezy zastosowac tek-
sty dhuzsze.

Zwiekszenie dhugosci rozpoznawanego tekstu do ok.
120 znakow poprawilo znacznie skutecznosc rozpozna-
wania — prawidlowo rozpoznano dziewie¢ tekstOw na
dziesiec.

Analogiczne badania przeprowadzono dla tekstow
zapisanych w jezyku angielskim o dtugosci 180 znakow.
W tym przypadku wszystkie proby rozpoznawania
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zakonczyly si¢ sukcesem, za kazdym razem jako jezyk
tekstu zostal wskazany jezyk angielski.

Do oceny jakoSci procesu rozpoznawania moze po-
stuzy¢ wspotczynnik n, zdefiniowany jako stosunek
sredniej odlegtosci od drugiej z kolei (pod wzgledem
bliskosci) klasy przynaleznosci do Sredniej odlegtosci
od wtlasciwej dla badanych tekstow klasy przynalez-
nosci. Poniewaz przy probce dlugosci ok. 180 zna-
koéw Srednia odlegto$¢ badanych tekstow od klasy re-
prezentujacej jezyk angielski wynosita 27,0, natomiast
Srednia odlegtos¢ od klasy kolejnej pod wzgledem bli-
skosci wynosita 35,7, zatem wspoiczynnik n przyjmu-
je wartos$¢ 1,32.

Eksperyment rozpoznawania przeprowadzono row-
niez dla tekstow o dlugosci ok. 240 znakow. ROwniez
w tym przypadku wszystkie proby rozpoznawania jezy-
ka zakoniczyly si¢ pelnym sukcesem, polegajacym na wy-
typowaniu wlasSciwej klasy przynaleznosci. Wartos$¢
wspolczynnika n wyliczona dla uzyskanych wynikow
wynosifa 1,46.

Wzrost wartoSci wspolczynnika n powoduje, ze praw-
dopodobienstwo popetnienia przez system rozpoznaja-
cy pomyiki jest mniejsze, poniewaz odlegltosci od kolej-
nych pod wzgledem bliskosci klas przynaleznosci ulegaja
zwickszeniu.

Wyniki eksperymentow

Eksperymenty rozpoznawania jezyka tekstow przepro-
wadzono dla tekstow o dlugosci 200 znakow, poniewaz
jest to dlugos¢ gwarantujaca odpowiedni poziom sku-
tecznoSci procesu rozpoznawania. Nalezy zwroci¢ uwa-
ge, ze rozpoznawaniu byly poddawane probki tekstu,
nie uzywane wczesniej przy uczeniu systemu.

W tabl. 4 zamieszczono wyniki rozpoznawania 15 pro6-
bek tekstu zapisanych w jezyku polskim. Drukiem po-
grubionym zaznaczono odlegtosci, jakie dziela badany
fragment tekstu od dwdch najblizszych (w sensie odle-
glodci wyrazonej w metryce ulic) klas przynaleznoSci.

Analizujac dane zamieszczone w tabl. 4 mozna wyli-
czy¢, ze Srednia odlegto$¢ badanych probek tekstu od
klasy PL wynosi 32,53. Z kolei Srednia odlegtos¢ do nastep-
nej najblizszej klasy (GB, E, I) wynosi 49,10. Zatem wspOt-
czynnik n charakteryzujacy jakoS¢ procesu rozpoznawa-
nia wynosi 1,51, co pozwala na skuteczne odroznienie
probek tekstu zapisanych w jezyku polskim od pozosta-
lych jezykow wystepujacych w systemie.

Przy rozpoznawaniu 15 prébek tekstu o dlugosci 200
znakow, zapisanych w jezyku niemieckim, z wartosci od-
legtosci zmierzonych przy zastosowaniu metryki ulic, ja-
kie dziela badany tekst od kazdego z wystepujacych w sys-
temie jezyk6éw, mozna bylo wyliczy¢, ze Srednia odlegtos¢
badanych prébek tekstu od klasy D wynosita 25,45. Z ko-
lei Srednia odlegtoS¢ do nastepnej najblizszej klasy (GB, NL)
— 32,27. Zatem wspotczynnik charakteryzujacy jakoS¢
procesu rozpoznawania ) wynosit 1,46, co pozwala na
skuteczne odroznienie probek tekstu zapisanych w jezy-
ku niemieckim od pozostalych jezykéw wystepujacych
w systemie.

Przy rozpoznawaniu jezyka fragmentow tekstu napisa-
nych w jezyku angielskim o dlugosci 200 znakow, ze
zmierzonych odlegtosci mozna bylto wyliczy¢, ze Sred-
nia odlegto$¢ badanych probek tekstu od klasy GB wyno-
sita 27,13. Z kolei Srednia odlegto$¢ do nastepnej najbliz-
szej klasy (D, NL, F, E, I) — 36,93. Zatem wspotczynnik
charakteryzujacy jakoS¢ procesu rozpoznawania n wyno-
sit 1,30, co pozwala na skuteczne odréznienie probek
tekstu zapisanych w jezyku angielskim od pozostatych je-
zykOw wystepujacych w systemie.

Niestety ze wzgledu na znaczne pokrewienstwo gene-
tyczne, wystepujace miedzy jezykami francuskim, hisz-
panskim i wloskim, rozpoznawanie probek tekstow
o dhlugosci 200 znakéw nie dato zbyt dobrych rezulta-
tow. Poprawe przyniosto zastosowanie tekstow o dtu-
gosci 400 znakow.

Podsumowanie

Wyniki przeprowadzonych eksperymentow przekonu-
ja o stusznosci wyboru zaprezentowanej minimalnoodle-
glosciowej metody rozpoznawania jezyka tekstow. Dla
kazdego z rozpoznawanych w systemie jezykOw prze-
prowadzono po 15 prob rozpoznania ré6znych probek
tekstow o ustalonej liczbie znakow. Wszystkie proby roz-
poznania zakonczyly si¢ petnym sukcesem, polegajacym
na wytypowaniu dla danego jezyka wlasciwej dla niego
klasy przynaleznoSci. Miernikiem jakoSci procesu roz-
poznawania jest wartoS¢ wspotczynnika n, okreslajace-
go stosunek odleglosci do dwoch najblizszych klas przy-
naleznoSci wskazanych podczas zastosowania metody
minimalnoodlegtoSciowej. Czym wicksza jest wartoS¢
wspolczynnika n, tym mniejsze jest prawdopodobien-
stwo popetnienia pomytki podczas rozpoznawania je-
zyka tekstu. Najwieksza wartoS¢ wspotczynnika n uzyska-

Tablica 4. Wyniki rozpoznawania jezyka tekstu uzyskane dla fragmentow tekstu napisanych w jezyku polskim o dhugosci 200 znakéw

s 2 3 4 5 6 7

PL 303 335 267 333 327 289 305
D 64,91 ¢ 586l /5213m 102,80 57T Tl 1655
GB 570 546 430 450 476 620 592
NI 615 615 4195308 60,568,361,
F 657 639 501 537 569 689 649
E 55,3 B39 38,9 513 437 593 563
| 55,2 534 414 550 440 52,0 48,0

32

8 9 10 11 12 13 14 15

415 395 309 327 215 333 231 315
701 559 561 573 965 533 645 643
626 498 502 494 448 472 548 604
735 589 5,3 617 555 60,7 61,5 619
693 583 576 590 541 541 625 699
597 495 4770 o1 49,9 T4 50738685
658 47,8 47,6 506 532 480 49,8 54,0



no dla jezyka polskiego (n = 1,51), natomiast najmniejsza dla j¢zyka francu-
skiego (n= 1,28). Zatem opracowany system rozpoznawania j¢zyka tek-
stu dziata bardzo dobrze w przypadku jezykow genetycznie dos¢ daleko od
siebie odlegtych (nalezacych do réznych rodzin jezykowych). W przypad-
ku rozpoznawania jezykow blisko ze soba spokrewnionych prawdopodo-
biefistwo popetnienia pomylki jest oczywiscie wieksze. Z tego powodu
w przypadku rozpoznawania j¢zykow romanskich: francuskiego, hiszpan-
skiego i wloskiego, nalezato zwigkszy¢ dlugosc analizowanych tekstow do
400 znakow. Takie powickszenie materiatu badawczego pozwolito na sku-
teczne odréznianie przez system wyzej wymienionych jezykow.

Zaproponowany system rozpoznawania jezyka tekstOw moze zostaC wy-
korzystany na przyklad, jako rodzaj preprocesora w wigkszym systemie stu-
zacym do automatycznego thumaczenia wielojezycznych tekstow, gdzie
w pierwszym rzedzie zachodzi konieczno$c ustalenia z jakim jezykiem ma
sie do czynienia.

Uzyskane wyniki badan stanowia rowniez wazny przyczynek o charak-
terze interdyscyplinarnym. Stosujac bowiem metode minimalnoodlegto-
sciowa w celu wyznaczenia odleglosci, jaka dzieli badany tekst od kazdej z klas
przynaleznosci, uzyskano swoisty rodzaj liczbowej miary wzajemnego po-
krewienstwa jezykow. Otrzymane w ten sposob rezultaty moga zostac wy-
korzystane np. w dziedzinie lingwistyki, celem weryfikacji hipotez o po-
chodzeniu i wzajemnym pokrewiefistwie réznych j¢zykow.
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Streszczenia artykulow naukowych

System automatycznego rozpoznawania jezyka tekstu,
Mirostaw Gajer — s. 29

Opisano system stuzacy do automatycznego rozpoznawa-
nia jezyka tekstow. System taki moze stanowi¢ pierwsze
ogniwo wiekszego systemu, stuzgcego do automatyczne-
go ttumaczenia wielojezycznych tekstéw, gdzie zachodzi ko-
niecznos¢ ustalenia jezyka ttumaczonego dokumentu. Opi-
sano metode rozpoznawania, bazujacg na pomiarze
czestosci wystepowania w tekscie poszczegolnych zna-
kow, pomiarze minimalnej odlegtosci do klasy przynalezno-
sci. Zamieszczono wyniki eksperymentéw, potwierdzajg-
cych poprawng prace systemu.

Automatic language for text recognition system, Miro-
staw Gajer -p. 29

The automatic language for text recognition system is de-
scribed. The system can be a first step towards a construc-
tion of automatic translation system. In case of multi-lang-
uage approach, it is essential to determine at the beginning
the language of text that is to be translated. In the paper the
proposed recognition method is described in details. Espe-
cially the minimal-distance recognition method, which is
used for determining language proprietary class, is paid
a special attention. The recognition results are also pre-
sented.



