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POTENCJAL I OGRANICZENIA STATYSTYCZNEGO
TLUMACZENIA MASZYNOWEGO!

Streszczenie

Przedmiotem niniejszego artykutu sa zarowno mozliwosci jak i ograniczenia sta-
tystycznego tlumaczenia maszynowego w §wiecie wspotczesnym. Tekst stanowi syntezg
wiedzy o MT (machine translation) przywotujac jego historig, podstawowe pojecia i moz-
liwosci algorytmow i programéw do wykonywania thumaczen.

Stowa kluczowe: tlumaczenie, thumaczenie maszynowe, przeklad, statystyka

1. O przekladzie maszynowym

Tlumaczenie maszynowe (nazywane rowniez automatycznym, ang. machine trans-
lation, MT) jest relatywnie mtodg dziedzing jezykoznawstwa, ktora nadal budzi wiele kon-
trowersji, przede wszystkim z uwagi na niska jako$¢ przektadéw dokonywanych przez dar-
mowe serwisy umozliwiajace thtumaczenie kazdego rodzaju tekstow. Chociaz narz¢dzia do
wykonywania takich przektadow sa stale udoskonalane, podlegaja tez nieustannej krytyce
z uwagi na ich ograniczenia.

Przeciwnicy serwisow i programow wykonujacych ttumaczenia mechaniczne zarzu-
caja im, migdzy innymi, ze:

., (-..) — komputer nie dysponuje wiedzq pozajezykowg, jesli nie zostata wprowadzona
do programu,

— komputer nie ma emocjonalnego stosunku do wypowiedzi,

— nie ma wiedzy o sytuacji komunikacyjnej, o konotacjach, informacjach implicyt-
nych, odniesieniach intertekstualnych, o ile nie zostaly wczesniej wprowadzone do programu,

— nie przeprowadza wyobrazeniowej konceptualizacji tekstu i jego konkretyzacyi,

— jego czynnos¢ nie jest intencjonalna, wykonuje zadanie zgodnie z programem, nie
wiedzgc po co, od kogo i dla kogo,

— nie potrafi przejs¢ na pozycje meta wobec wilasnej wypowiedzi (ironia, dwuznacz-
nos¢, ktamstwo),

— nie rejestruje relacji sktadniowych, jezeli nie zostaly wprowadzone do programu,

— ma trudnosci w przypadku koniecznosci interpretacji komunikatu, jego fragmenta-
rycznosci, tekstow zawierajgcych bledy oraz w przypadku wystgpowania okazjonalizmow.”
[Lipinski, 2004, 111]

Tymczasem intensywne prace nad doskonaleniem przektadu maszynowego prowa-
dza do sukcesywnej eliminacji jego technicznych ograniczen. Powszechnie stosowane sta-
tystyczne thumaczenie maszynowe jest mozliwe, dzigki wykorzystywaniu konsekwentnie

' Niniejszy tekst zostal napisany na podstawie pracy magisterskiej dotyczacej statystycznego przektadu
maszynowego z jezykow stowenskiego i chorwackiego na jezyk polski. Praca zostata obroniona w 2014
roku w Instytucie Filologii Stowiafiskiej Uniwersytetu Slaskiego.
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rozbudowywanych baz danych, definiowanych przez Nilsa J. Nilssona [1980, 3] jako kom-
puterowe systemy, przechowujace ogromne ilosci informacji o danym temacie, w sposob
umozliwiajacy udzielenie odpowiedzi na pytania uzytkownika na ten temat. W ten sposob
funkcjonuje najpopularniejszy serwis oferujacy mozliwos¢ darmowego przektadu maszyno-
wego dowolnego tekstu — Google Translate.

Nalezy mie¢ ponadto §wiadomosé¢, ze systemow translatorskich nie tworzy si¢ z my-
$la o przektadach artystycznych. Praca nad przektadem artystycznym wymaga szczegdlnego
talentu, w jaki nie da si¢ ,,wyposazy¢” maszyny. Jednocze$nie wraz z rosngcym zaintereso-
waniem i zapotrzebowaniem na thumaczenia techniczne, medyczne lub prawnicze, jakos¢
tego typu ttumaczen wykonywanych przez komputer stale si¢ poprawia. Thumaczenie ma-
szynowe zmniejsza rowniez ryzyko kosztownych opodznien, co ma duze znaczenie w biz-
nesie. Wykorzystywany do takich celow przektad maszynowy jest wygodnym narzg¢dziem
przyspieszajacym caly proces thumaczenia i obrobki tekstu (jego edycji, korekty, formatowa-
nia) 1 wymagajacym od cztowieka tylko sprawdzenia poprawnosci efektu koncowego. Dla
przyktadu, juz w latach osiemdziesiatych ubieglego stulecia, zaktady Perkins Engines, dzigki
wykorzystaniu MT, byly w stanie zaoszczegdzi¢ ok. 4000£ i 15 tygodni na kazdym przetozo-
nym dokumencie, [Ameldi in. 1994, 11]

Olgierd Lukasiewicz zauwazyl we Wstepie do teorii tumaczenia, ze ,, niewgtpliwie
stosunkowo najwyzszy procent tekstow catkowicie przektadalnych stwierdzimy wsrod tekstow
handlowych i technicznych”. [Wojtasiewicz, 1996, 78] W tekstach tego rodzaju nie mamy do
czynienia z problemem wieloznacznosci, nie wystepuja rowniez idiomy i srodki stylistyczne,
wymagajace odpowiedniej interpretacji w jezyku docelowym. Krzysztof Jassem uwaza, ze
komputer nie nadaje si¢ do thumaczenia poezji ani literatury:

o (...) w tych dziedzinach komputer jeszcze diugo nie zastgpi cztowieka. Co wiec po-
zostaje dla komputera? Kazdy zawodowy tlumacz potwierdzi, ze jego praca to w 90% tlu-
maczenie nudnych, artystycznie bezwartosciowych tekstow: dokumentow naukowych i tech-
nicznych, transakcji i kontraktow, przepisow administracyjnych, instrukcji obstugi, patentow
technicznych czy tez aktow prawnych. (...) W tlumaczeniu tych dokumentow niewiele jest
miejsca na improwizacje, czyli na to co umacz-humanista kocha najbardziej. Trzeba tu-
maczy¢ wiernie oraz dokiadnie — a do tego wlasnie komputer nadaje si¢ wrecz doskonale.”
[Jassem, 2001, 15]

Wigkszo$¢ zamawianych przektadow nie reprezentuje zadnej literackiej wartosci,
a popyt jest na tlumaczenia dokumentacji, umow, przepisow oraz kodeksow, instrukcji ob-
shugi, podrgcznikow akademickich dla uczelni o profilach technicznych, patentow i raportow
[Hutchins i Somers, 1992, 2]; innymi stowy — tekstow wymagajacych doktadnosci i termino-
logicznej konsekwencji.

Co wigeej, MT w swoim obecnym ksztalcie nie jest w stanie wykonywac catej pra-
cy tlumacza, moze wigc tylko asystowaé cztowiekowi redukujac ilo$¢ jego zadan. Z tego
wzgledu, thumaczenie maszynowe nalezy postrzega¢ w kategoriach ,,przektadu jutra”, ktore-
go celem bedzie dokonywanie szybkich i tanich thumaczen, niewymagajacych czasochtonnej
pre- lub postedycji.

2. Opozycja cztowiek-ttumacz i komputer-ttumacz

Od tlumacza-cztowieka oczekuje si¢ pieciu rodzajow wiedzy, umozliwiajacych mu
dokonanie przektadu. Sa to: znajomos¢ jezyka oryginatu, znajomos$¢ jezyka docelowego [co
umozliwia wytworzenie tekstu w tym jezyku], umiejgtnos¢ przettumaczenia jezyka orygina-
hu na jezyk docelowy, znajomo$¢ oraz rozumienie tekstu oryginalnego oraz znajomo$¢ kon-
tekstu kulturowego. [Arnold i in., 1994, 35]

Tymczasem osoba pracujagca jako pre- lub postedytor ttumaczenia maszynowego,
wecale nie musi postugiwac si¢ jezykiem oryginatu i jednoczesnie jezykiem docelowym.
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Cechg tekstow uzytkowych jest bardzo ograniczona liczba dopuszczalnych sformu-
towan — odejscie od terminologii traktowane jest jako brak konsekwencji, dlatego rola thuma-
cza wysoce specjalistycznego tekstu zostaje zredukowana do znalezienia najlepszego [a cze-
sto jedynego] ekwiwalentu na poziomie stow, a nie kontekstu. Tego rodzaju schematyczne
thumaczenia, komputer jest w stanie wykonywac¢ w sposob akceptowalny. Trudnosci moga
si¢ pojawi¢ wraz z pojawieniem si¢ wieloznacznosci.

Stowa miewaja zazwyczaj wigcej niz jedno znaczenie i wybor odpowiedniego jest
uzalezniony od kontekstu. Nawet jezeli zalozymy tylko dwa znaczenia dla kazdego wyrazu
w danym komputerowi do przetozenia zdaniu, to z kazdym kolejnym stowem wybor odpo-
wiednich znaczen bedzie si¢ zwigkszal parokrotnie. Na przyktad w zdaniu liczacym tylko
dwa stowa (i zaktadajac dwa mozliwe znaczenia dla kazdego z nich), uzyskamy cztery moz-
liwe, 1 co wazniejsze: rOwnowazne rozwigzania i tylko 25% szans, ze komputer wybierze
prawidtowe?. Przy trzech stowach, potencjalnych wynikéw bedzie juz osiem. Zdanie ztoZzone
z dziesigciu takich stow, bedzie posiadac juz dwa tysiace czterdzie$ci osiem rozwigzan (2!),
a i to przy optymistycznym zalozeniu, ze komputer bedzie znat tylko dwie gramatycznie
poprawne mozliwos$ci uszeregowania tych wyrazow w zdaniu. Co wigcej, w ostatecznym
rozrachunku tylko jedna z tych dwodch tysiecy czterdziestu o$miu opcji moze okazaé si¢ po-
prawna, w sensie porownywalna pod wzgledem jako$ciowym z thumaczeniem dostarczonym
przez profesjonalnego ttumacza.

Patrzac na stowo X wyrwane z kontekstu, prawdopodobienstwo odgadnigcia sensu,
w jakim zostalo uzyte jest bardzo niskie i wzrasta proporcjonalnie do N stéw, pojawiaja-
cych si¢ z prawej 1 lewej strony tego wyrazu. Pytanie brzmi, jaka warto§¢ N, przynajmniej
dla wiekszosci przypadkow, jest wystarczajaca do odgadnigcia prawidlowego znaczenia X.
Odpowiedz uzalezniona jest od rodzaju tekstu z ktorym mamy do czynienia. Dla bardzo
Scistej terminologii uzywanej w pracach z zakresu chemii, fizyki lub inzynierii, N moze by¢
rowne zero, jednak dla poezji bedzie juz wyzsze, cho¢ jego oszacowanie jest praktycznie
niemozliwe. Z tego powodu, juz w latach czterdziestych profesor Erwin Reifler zasugero-
wal, zeby w procesie pre-edycji, osoba odpowiedzialna za przygotowanie tekstu do przekla-
du maszynowego, zastapila niejednoznaczne wyrazy bardziej jednoznacznymi synonimami.
Osoba wykonujaca taka prace powinna biegle postugiwac si¢ jezykiem oryginatu, jednak nie
musialaby zna¢ jezyka przektadu.

Jezyk docelowy w takim ujeciu staje si¢ przestrzenig probabilistyczng, co znaczy,
ze w ramach tego jezyka mozemy oceni¢, czy dany wyraz jest ekwiwalentny dla wyrazu
w jezyku pierwotnym. Pozwala to okresli¢ procentowo, ktora z dostgpnych mozliwosci jest
statystycznie najbardziej prawdopodobna, co z kolei stanowi podstawy dziatania systemow
opartych na statystyce. Eliminuje to ryzyko wystapienia sytuacji, gdzie wszystkie opcje beda
réwnie prawdopodobne. Dla przyktadu, angielskie stowo play, mozna przettumaczy¢ na jg-
zyk polski jako grac¢ lub bawié sie. Statystycznie obie mozliwosci sa mato prawdopodob-
ne, jednak jezeli w bezposrednim sasiedztwie play system wykryje stowo oznaczajace jakis$
instrument muzyczny, uzna grac¢ za bardziej prawdopodobne. Poniewaz niezwykle rzadko
mamy do czynienia z relacja 1:1, w wielu przypadkach niezbedny jest kontekst. Komputer
moze dokonac¢ selekcji, wybierajac statystycznie najczesciej uzywany odpowiednik danego
stowa albo najpierw rozpoznac typ i tematyke tekstu. W tym drugim przypadku, najpierw
dokona ,,skanowania” tresci i wybierze wyrazy posiadajace tylko jedno znaczenie [np. ter-
minologia medyczna], po czym na tej podstawie ,,odgadnie” kontekst. Jest w koncu jeszcze
jedno kryterium wyboru ekwiwalentu — powiazany z prawdopodobienstwem koszt stowa;
komputer bedzie chetniej wybiera¢ stowa krotsze i prostsze, niz rzadko spotykane i bardziej
wyrafinowane.

2 Przez ,,prawidlowe” rozumiem w tym miejscu takie thumaczenie, ktore wykonatby ttumacz-cztowiek.
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Trzeba rowniez pamigtaé, ze aby ,,wychwyci¢ sens” wypowiedzi, komputer moze
wykorzysta¢ sktadnie i gramatyke danego jezyka. Zasadniczo przektad odbywa si¢ w trzech
etapach — pierwszym jest analiza tekstu w jezyku oryginalu, nastepnie nastepuje konwersja
na jezyk docelowy i w koncu rekonstrukcja w jezyku docelowym. Algorytm wykorzysty-
wany przez system tlumaczenia maszynowego jest przewaznie uzywany przez zwyczajne,
pomyslane rowniez o realizowaniu innych zadafh komputery. Uzyskany tekst moze by¢ poz-
niej edytowany przez cztowieka, ktorego zadaniem bgdzie usunigcie btgdow i niescistosci
w thumaczeniu. W wigkszosci przypadkow, udzial korektora jest konieczny do uzyskania
przektadu wysokiej jakosci.

Pozostaje jeszcze do rozwazenia czysto techniczna kwestia, skad komputer wie,
gdzie w dtuzszym tekscie konczy si¢ jedno stowo a zaczyna nastepne. W jezykach natural-
nych, koniec podstawowego segmentu sygnalizuje si¢ zazwyczaj spacja lub znakiem inter-
punkcyjnym (przecinek, kropka, wykrzyknik, pytajnik, $rednik), jednak komputer powinien
by¢ w stanie rozpozna¢ wiecej typow elementow tekstow (czyli segmentow lub tokendw), do
ktorych, powtarzajac za Agnieszka Mykowiecka naleza:

,,— cigg matych liter poprzedzonych wielkq literq, np. Krakow,

— ciqg skladajgcy sie tylko z wielkich liter, np. PZU,

— cigg maltych liter, np. dom,

— ciqg liter malych i wielkich, np. PeKaO,

— cigg oyfi;

— cigg cyfr z wewnetrzng kropkg lub przecinkiem,

— znak interpunkcyjny.

— data, godzina, adres, numer telefonu,

— adres e-mail, adresy stron www, tagi jezyka HTML,

— wzory czgsteczek zwigzkéw chemicznych.” [Mykowiecka, 2007, 65]

Ponadto, elektroniczny system thumaczeniowy powinien by¢ w stanie wychwyci¢ nie
tylko nazwiska ale rowniez tytuty znanych na catym $wiecie arcydziet, np. Mona Lisa lub
Narodziny Wenus, ktorych nie mozna thumaczy¢ w sposob dowolny. Systemy oparte na staty-
styce sa w stanie wychwycic takie segmenty, podczas gdy systemy oparte na regutach moga
je przelozy¢ inaczej, o ile wszystkie tego typu wyjatki nie zostaly umieszczone w ich bazie
danych.

3. Wybrane problemy z zakresu tltumaczenia maszynowego

Jedna z najbardziej rozpowszechnionych metod ttumaczenia automatycznego, jest
statystyczne tltumaczenie maszynowe, dzialajace w oparciu o okreslone modele statystyczne
(jedna para jezykowa w ramach jednego korpusu]. Z metody tej korzysta chociazby Google
Translate, wybierajac najbardziej prawdopodobny przektad na podstawie olbrzymiej ilosci
tekstow dajacych pewne wyobrazenie na temat ksztaltu konkretnego jezyka.

U podstaw tlumaczenia statystycznego lezy teoria informacji, a takze pojecia infor-
macji opisujacych i identyfikujacych, natomiast:

,,Sam proces przekladu polega na wybraniu statycznie najlepszej (najbardziej praw-
dopodobnej) wersji docelowej informacji podanej w jezyku zrodtowym, a takze najbardziej
prawdopodobnej kombinacji stow w jezyku docelowym. Statystyka zastepuje tutaj reguly je-
zykowe, nie ma zatem koniecznosci opracowywania skomplikowanych gramatyk czy leksyko-
now.” [Bogucki, 2009, 34]

Teoria informacji to dyscyplina nauki zajmujaca si¢ przetwarzaniem oraz transmisja
komunikatow, a z jej osiagnie¢ czerpig przede wszystkim informatyka i telekomunikacja.
Tlumaczenie maszynowe, polegajac na wygenerowaniu tego samego komunikatu w innym
jezyku, réwniez korzysta z zatozen tej teorii.
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Przede wszystkim, dla kazdej asocjacji istnieja dwie pary komunikatow (z jezyka A
na jezyk B, oraz z jezyka B na jezyk A), co oznacza konieczno$¢ wyrdznienia dwoch roz-
nych transformacji oznaczanych jako T oraz T, Komunikat poddany transformacji nazywa-
my komunikatem pierwotnym, a komunikat otrzymany w wyniku transformacji komunikatu
pierwotnego to komunikat wtérny. Transformacja z kolei nazywamy proces, ktoremu pod-
dajemy jeden komunikat asocjacji, by uzyska¢ drugi komunikat tej samej asocjacji. [Mazur,
1970, 42] Z formalnego punktu widzenia nie ma znaczenia, czy po wykonaniu transformacji
komunikat pierwotny przestaje istnie¢ zastapiony przez komunikat wtorny, aczkolwiek utra-
ta komunikatu pierwotnego moze spowodowac utrate informacji do powtérnego przetworze-
nia, jezeli komunikat wtorny okaze si¢ nieczytelny. [Brillouin, 1969, 54-55]

W teorii informacji wyrézniamy kilka rodzajow i podzialow transformacji, z cze-
2o za najbardziej podstawowe uchodzi rozréznienie transformacji banalnej od niebanalnej.
W wyniku transformacji banalnej uzyskujemy komunikat wtérny identyczny z komunikatem
pierwotnym, podczas kiedy transformacja niebanalna zaktada réznice miedzy komunikatami
jednej asocjacji. W tym rozumieniu, przeklad stanowi transformacj¢ niebanalng, poniewaz
nie thtumaczymy niepowiazanych ze soba stow, ale dtuzsze fragmenty tekstu [zazwyczaj zda-
nia], a wigc chociazby odmieniamy odmienne cze$ci mowy i uktadamy je w odpowiedniej
dla jezyka docelowego kolejnosci. [Mazur, 1970, 43] Transformacja jest odwrotna do trans-
formacji komunikatu pierwotnego w komunikat wtérny wtedy i tylko wtedy, jezeli wynikiem
transformacji komunikatu wtdrnego jest komunikat pierwotny. [Ibidem, 44] W tlumaczeniu
maszynowym oznaczatoby to, ze najpierw przetlumaczyliby$smy jakis tekst z jezyka A na B,
a nastgpnie w druga strong z B na A uzyskujac doktadnie t¢ sama tres¢, jaka wprowadziliSmy
oryginalnie do komputera.

W przypadku tlumaczenia maszynowego postugujemy si¢ pojeciem transformacji
asocjacyjnej, ktorej ,, zastosowanie do komunikatu pierwotnego asocjacji daje w wyniku ko-
munikat wtorny tej asocjacji”. [Ibidem, 49] Oznacza to wyznaczenie pary dwoch komuni-
katow, a taki warunek spelnia np. dowolne hasto stownika dwuj¢zycznego, wige w tym ro-
zumieniu, stownik dwujezyczny staje si¢ kodem asocjacyjnym, ktorego wadg jest bezsilnosé
wobec przypadkoéw spoza zbioru — nawet najbardziej obszerny stownik nie umozliwi nam
przettumaczenia wyrazu, niefigurujacego w tym stowniku. [Ibidem, 64] Cho¢ przyporzad-
kowanie na poziomie liter jest mozliwe, przyporzadkowanie na poziomie stow [ale rowniez
idiomow lub przewaznie wystepujacych razem innych grup wyrazéw] jest bardziej efek-
tywne, poniewaz transliteracja nie jest tym samym co przektad. Ewentualnym wyjatkiem od
reguty moze by¢ transliteracja niektorych nazw wlasnych z jezyka polskiego na przyktad na
jezyk rosyjski, a wiec cyrylice. Stowo w takim uktadzie jest no$nikiem informacji, a w przy-
padku tekstu pisanego, informacja ta jest kodowana przy uzyciu liter. [Brillouin 1969, 74]

Alternatywa dla kodu asocjacyjnego (dwoch odpowiadajacych sobie komunikatow
w jednym zbiorze) jest kod zasadniczy, inaczej reguta. Przyktadem kodu zasadniczego moze
by¢ np. wzér regularnego stopniowania przymiotnikow, odmiana czasownika przez osoby
lub rzeczownika przez przypadki. Zaktada si¢, ze ,,im wigkszy jest zbior kodow asocjacyj-
nych, tym korzystniej jest zastgpi¢ go kodem zasadniczym, oraz ze im bardziej skompliko-
wany jest kod zasadniczy, tym korzystniej jest zastgpic¢ go zbiorem kodow asocjacyjnych”.
[Mazur, 1970, 66] Innymi stowy, kod zasadniczy powinien objac¢ swoim zasiggiem wszystkie
regularnosci, natomiast wyjatki bezpieczniej jest wyr6zni¢ w formie kodoéw asocjacyjnych.
Kod zasadniczy czeg$ciej nizli w tlumaczeniu statystycznym, stosuje si¢ w tworzeniu syste-
moéw wykorzystujacych regute.

W przestrzeni obstugiwanej przez kod zasadniczy, operacje na ptaszczyznie liter sa
o wiele istotniejsze anizeli w przypadku kodu asocjacyjnego. Litery biora bowiem udziat
w procesach stowotworczych, a te nie zawsze sg regularne. Jezeli na kod zasadniczy nie zo-
stang natozone zadne ograniczenia dotyczace ciagu dopuszczalnych symboli, mozemy uzy-
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ska¢ zbitki liter niemozliwe do wymowienia lub catkowicie pozbawione sensu. [Brillouin,
1969, 57] Pomocna na tym etapie jest statystyka, ktora pozwala wyeliminowac niektore cia-
gi liter jako nierealne, poniewaz ,, w przypadku wystgpienia okreslonej litery prawdopodo-
bienstwo tego, ze po niej nastgpi inna, okreslona litera, nie jest rowne prawdopodobienstwu
a priori pojawienia sig tej litery”. [Ibidem, 47] Eliminuje to szanse wystapienia nielogicz-
nych ciggdw samogtosek lub spolglosek. Tak skonstruowany system zareaguje rowniez na
btedy ortograficzne wynikajace ze zignorowania reguly, np. umiejscowienia polskiej litery ¢
przed koncoéwka -je.

Jednym z najwigkszych problemoéw z jakim mozna si¢ spotka¢ adaptujac teorig¢ infor-
macji na potrzeby ttumaczenia maszynowego jest zagadnienie pseudoinformowania, czyli po
prostu synoniméw, ktore wykorzystuje si¢ aby uniknaé powtorzen i poprawié¢ styl wypowie-
dzi. Pseudoinformowaniem nazywamy sytuacje, gdy ,, autor jakiegos artykutu postuguje si¢
w réznych zdaniach wyrazami: fabryka, wytwornia, zaktad wytworczy, zaklad produkcyjny,
zaktad przemystowy, wszystkie one bowiem majq to samo znaczenie”. [Mazur, 1970, 120]
Z jednej strony wzbogaca to przekaz, z drugiej moze by¢ mylace, szczegdlnie, jezeli ktores
z uzytych w ten sposob synonimow nie ma swojego odpowiednika w jezyku docelowym.

Kolejnym problemem jest niemozliwa do przewidzenia tre$¢ potencjalnie przepusz-
czonego przez system ttumaczeniowy komunikatu, dlatego zaktada sig, Ze jest to jakas wiel-
kos¢ losowa. Potencjalnie nadana informacja jest wielkoscig nieznana, poniewaz nawet jesli
okreslony zostat stownik i zestaw regul, nie mozna przewidzie¢, jaka kombinacja zostanie
poddana transformacji. [Sebezak  1984,9-10]

W praktyce, poczatkowo tlumaczenie statystyczne odbywato si¢ na poziomie wyra-
zo6w. Obecnie mozliwe jest thumaczenie dtuzszych fraz, aczkolwiek zazwyczaj jest to prze-
ktad daleki od doskonatego. Nalezy jednak podkresli¢, ze systemy statystyczne nie thumacza
zdan w takim sensie, w jaki ,,widza” je ludzie, ale rozczlonkowuja je na krotsze frazy, roz-
poznane i wydobyte z korpusu — to znaczy wczesniej uzyte w jak najwickszej ilosci tekstow.
Ponadto, do tak skonstruowanych systemow przewaznie nie wprowadza si¢ manualnie re-
gut jezykowych [wyjatek stanowig systemy hybrydowe], wigc modelem nie kieruje zadna
logika za wyjatkiem regut statystycznych, gdzie wszystko rozbija si¢ o dokonanie wyboru
o najwyzszym wskazniku prawdopodobienstwa. Wprowadza to monumentalne ograniczenia
na poziomie idiomoéw, metafor czy chociazby homonimow. Co wigcej, w konsekwencji bra-
ku jakiegokolwiek paradygmatu, baza danych ,,nie dostrzega” zwigzku miedzy odmianami
jednego wyrazu, co niesie ze sobg ryzyko nie przetlumaczenia nie znalezionego w systemie
ciggu znakow bedacego zaledwie wariantem. Te niedopatrzenia tworza pole do popisu dla
rule-based machine translations (RBMT).

W przeciwienstwie do systemu opartego na statystyce, czyli korpusie (corpus-based
translation), RBMT funkcjonuje w oparciu o szereg paradygmatow i, nomen-omen, regut,
przewaznie gramatycznych. O ile wigc CBMT czerpie z zywego jezyka i dokonuje wyboru
w oparciu o czestotliwos¢ wystepowania konkretnego stowa, tak RBMT przypomina w dzia-
faniu sztuczng inteligencje i kieruje si¢ wytacznie logika. W tym miejscu nalezy zadaé so-
bie pytanie, czy ludzka zdolno$¢ do dokonywania ttumaczenia moze by¢ poréwnywalna do
umiejetnosci gry w szachy, poniewaz najlepsze, wygrywajace z mistrzami systemy szacho-
we, nie postgpuja wedtug wgranych do ich pamigci strategii ale wykorzystujg histori¢ zareje-
strowanych gier. Jezeli wiec systemy oparte na statystyce okazg si¢ wystarczajaco efektyw-
ne, dalsze, czaso- i pracochtonne badania jezyka przez pryzmat MT beda zbedne, poniewaz
wdrozenie ztozonych, bez poréwnania bardziej skomplikowanych RBMT, wymaga wigk-
szych naktadéw niz CBMT.

RBMT wykorzystuja znane z teorii informacji kody zasadnicze albo reguty gramatyki
generatywnej. Gramatyka generatywna ,, musi przyporzqdkowac kazdemu z nieskonczonego
szeregu zdan opis strukturalny, wskazujqcy, jak owo zdanie rozumie idealny uzytkownik jezy-
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ka”. [Chomsky, 1982, 17] W ramach gramatyki generatywnej mozna ponadto wyr6zni¢ zda-
nia ,,bardziej dopuszczalne”, tj. ,, bardziej skladne, tatwiej zrozumiate i w pewnym sensie bar-
dziej naturalne oraz te, ktorych prawdopodobienstwo utworzenia jest wigksze”. [Ibidem, 24]

Celem gramatyki generatywnej jest stworzenie systemu powtarzalnych regut, umoz-
liwiajacych wygenerowanie nieskonczenie wielkiej ilo$ci komunikatow. Podstawa do stwo-
rzenia takiego systemu jest odpowiednio obszerny stownik.

., Kazde hasto stownika winno wyszczegdlniac:

a) aspekty struktury fonetycznej nie dajqce si¢ przewidzie¢ na mocy ogolnej reguly
(.);

b) wlasnosci istotne z punktu widzenia funkcjonowania reguf transformacyjnych (...);

¢) wlasnosci istotne z punktu widzenia interpretacji semantycznej formatywu (...);

d) cechy leksykalne wskazujqce w rzqdku przedterminalnym miejsca, gdzie mozna
wprowadzié¢ (...) formatyw leksykalny.

Stowem, kazde hasto stownika winno zawieraé zaréowno informacje wymagane przez
dzial fonologiczny i semantyczny gramatyki oraz przez skiadnik transformacyjny, dziatu
syntaktycznego, jak rowniez informacje okreslajqce wilasciwe umieszczanie hasel stownika
w zdaniach.” [Ibidem, 33]

Tak skonstruowany, niezwykle obszerny i jednoczes$nie precyzyjny stownik, powi-
nien by¢ podstawg dla funkcjonowania systemu opartego na regutach. Oczywiscie stworze-
nie takiego stownika jest o wiele bardziej pracochtonne niz wykorzystanie samouczacych si¢
systemow opartych na statystyce.

4. Ocena jakoSci przekladu maszynowego

Wyrézniamy kilka r6znych metod oceny ttumaczenia automatycznego, a ich podsta-
wowy podzial obejmuje ocen¢ dokonywana przez cztowieka i oceng¢ automatyczng. Ocena
wykonywana przez cztowieka przewaznie polega na przepuszczeniu przez ten sam system
najpierw tekstu zrédlowego na jezyk docelowy, a pozniej z docelowego na zroédlowy (tzw.
round-trip translation). Wada tego procesu jest testowanie nie jednego, ale dwoch systemow
— para jezykoéw A — B nie jest tym samym co B — A. Metode ,,tam i z powrotem” rzadko trak-
tuje si¢ jako powazna metode sprawdzania jakoSci, poniewaz uzyskane wyniki zazwyczaj sa
$mieszne i pozbawione sensu.

Jedna z najczgsciej wykorzystywanych metod ewaluacji przektadu maszynowego
droga automatyczng jest algorytm BLEU (Bilingual Evaluation Understudy). Punktem od-
niesienia dla BLEU jest ttumaczenie wykonane przez ludzkiego thumacza w tym sensie, ze
im przektad maszynowy jest mu blizszy, tym ostateczna ocena wyzsza, przy czym pod uwa-
ge nie sg brane zrozumiato$¢ oraz poprawno$é gramatyczna. Tekst oryginatlu jest rowniez
catkowicie bez znaczenia.

Dziatanie algorytmu ilustruje ponizszy przyktad:

Zdanie w jezyku oryginatu: Ivan never had a dog.
Zdanie referencyjne 1 wykonane przez cztowieka: Iwan nigdy nie mial psa

Zdanie w jezyku polskim jest naszym pierwszym zdaniem referencyjnym. Aby uzy-
ska¢ drugie zdanie referencyjne, potrzebujemy drugiego przektadu tego samego zdania na
jezyk polski, rowniez wykonane przez czlowieka (zdania referencyjne moga ale nie musza
by¢ identyczne).

Zdanie referencyjne 2 wykonane przez cztowieka: Iwan nigdy nie posiadat psa
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Kandydatem do oceny przez algorytm BLEU jest przektad zdania ,,Ivan never had
a dog” na jezyk polski przez Google Translate, wykonany dnia 12 marca 2015 roku. Wyge-
nerowany przez system przektad brzmi:

Zdanie kandydat: Iwan nigdy nie mial psa.

Kandydat Iwan nigdy nie miat Psa
Ref. 1 Iwan nigdy nie mial Psa
Ref. 2 Iwan nigdy nie posiadat Psa

Precyzje thumaczenia obliczamy z nastgpujacego wzoru:

P=m/wt

gdzie m jest liczbg stow tekstu kandydata znalezionych w referencji, a w liczbg wszystkich
stow w referencji. Im blizszy 1 jest wynik, tym wyzsza ocena thumaczenia. Dla kazdego wy-
razu w thumaczeniu kandydujacym, algorytm bierze maksymalna catkowitg liczbe wystapien
w tlumaczeniach referencyjnych. Pozycja stowa w zdaniu nie ma znaczenia. Za maksymal-
ng referencyjng liczbe danego stowa uznajemy najwickszg ilo$¢ wystepowania tego stowa
w ktorejkolwiek referencji. Dla tego przyktadu uzyskany rezultat wynosi:

P=1/5+1/5+1/5+1/5+1/5=5/5=1

Tak wysoki wynik oznacza, ze zdanie zostato przetozone perfekcyjnie. Szybko za-
uwazono jednak zasadnicza wade BLEU — krotkie fragmenty kandydujace mogly uzyskaé
absurdalnie wysokie wyniki. Z tego powodu wprowadzona zostata kara zwigztosci (ang. bre-
vity penalty). Jezeli liczbe stow w korpusie referencyjnym oznaczymy przez r, a liczbe stow
tlumaczenia kandydujacego przez c, to jesli ¢ bedzie wigksze lub rowne® 7, stosuje si¢ kare
zwigzto$ci wyrazona przez e, Jezeli zdania referencyjne sa r6znej dtugosci, za r przyjmu-
je si¢ zdanie o dlugosci najbardziej zblizonej do dtugosci zdania kandydujacego.

Chociaz komputer nie jest w stanie zastapi¢ czlowieka w tlumaczeniu kazdego ro-
dzaju tekstow, tltumaczenie maszynowe jest ciagle rozwijajaca si¢ dziedzing nauki, z ktorej
dobrodziejstw korzystamy coraz czgéciej. W sytuacji, w ktorej znajdujemy napisany w nie-
zrozumiatym dla nas jezyku artykul, co do ktorego istnieje podejrzenie, ze moze zawiera
interesujace nas informacje, wgranie go do najpopularniejszego darmowego ttumacza Go-
ogle jest na ten moment najtansza i najszybsza metoda umozliwiajaca nam stwierdzenie, czy
ewentualnie nie byliby$my zainteresowani lepszym jakosciowo przektadem tego tekstu. Ro-
zumujac w ten sposob, komputer jest narzgdziem w rekach cztowieka, a nie jego ,.konkuren-
tem” na rynku pracy. Istnieje jednak przypuszczenie, ze w kolejnych latach systemy wyko-
nujace thumaczenia automatyczne beda coraz bardziej zaawansowane i zdolne przyspieszac
realizacje zamowien na okre§lony rodzaj przektadow. Przyszto$¢ thumaczenia maszynowego
maluje si¢ w jasnych barwach.
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THE POTENTIAL AND LIMITS OF STATISTICAL MACHINE TRANS-
LATION

Abstract

The presented paper focuses on the problem of machine translation, especially
statistical machine translation. The idea behind MT was the concept of the computers’
ability to translate some basic and schematical texts by using databases of grammar and
vocabulary. Currently MT is not only a fast-developing field of study, but also a popular
and (in many cases) free of charge method of translating texts for personal use, for exam-
ple via Google Translate.
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