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Wstep

Rozpoznawanie jezyka to proces, w ktérym komputer okresla, w jakim jezyku
napisano dany tekst. Rozpoznawanie jezyka jest wazne, poniewaz:

e umozliwia tworzenie aplikacji, ktére sg bardziej elastyczne i uniwersalne - sg
bardziej przyjazne dla uzytkownikéw z réznych czesci Swiata,

e utatwia analize danych tekstowych - mozliwe jest automatyczne
przetwarzanie i analizowanie duzych zbioréw danych tekstowych

e umozliwia tworzenie aplikacji do ttumaczenia maszynowego przydatnych w
sytuacjach takich jak podréze zagraniczne, nauka jezyka obcego czy tez
komunikacja z osobami méwigcymi innymi jezykami.

Biblioteka fastText jest jednym z popularnych narzedzi do rozpoznawania jezyka.
Zostata opracowana przez Facebooka tak by wspotpracowata z wieloma jezykami,
szczegolnie uwage poswiecono klasyfikacji tekstu dzieki temu, umozliwia szybkie i
skuteczne rozpoznawanie jezyka na podstawie duzych zbioréw danych tekstowych.
Wedtug Facebooka fastText jest minimalnie szybszy niz popularna biblioteka
“‘word2vec” i jest w stanie wytrenowaé model na 1 miliardzie stdw w mniej niz 10
minut na procesorze o standardowej wydajnosci.

Biblioteka ta jest szczegdlnie przydatna w przypadku jezykow, w ktérych brakuje
duzych zbioréw danych treningowych, poniewaz umozliwia tworzenie modeli
jezykowych na podstawie niewielkich zbioréw danych, jednak wymaga wtedy wiecej
pracy by dobra¢ odpowiednio parametry aby uzyskac lepszg doktadnosc.

Celem zadania jest wytrenowanie sieci neuronowej i wykorzystanie jej do
rozpoznawania jezyka, w ktérym zostaty podane przyktadowe zdania.



Rozwiniecie

Aby mozna byto skorzystac z biblioteki fastText najpierw nalezato znalez¢ i
rozpakowac zbidér danych treningowych. Skorzystano z danych dostepnych w
dokumentacji do biblioteki fastText:

http://downloads.tatoeba.org/exports/sentences.tar.bz?

Nastepnie z rozpakowanego archiwum odczytano plik sentences.csy, a linie w
pomieszanej kolejnosci zapisano do pliku all.txt:

awk -F"\t" '{print"__label_ "$2" "$3}' < sentences.csv | shuf > all.txt

Na koncu podzielono plik all.txt na dwa pliki, ktére postuzg do nadzorowanego
trenowania sieci neuronowe;j. Liczba wszystkich zdan w pliku all.txt to 10 875 396.

head -n 10000 all.txt > valid.txt
tail -n +10001 all.txt > train.txt

Przedstawione polecenia pochodzg z dokumentaciji biblioteki fastText.

Wykonanie treningu

Badanie wykonano w wielu warunkach, zaréwno na zbiorach testowych, jak i wtasnych
zdaniach.

Przypadek 1:
model = fasttext.train_supervised(input="train.txt", dim=16)
model.save_model("trainl.bin")

Przypadek 2:

model = fasttext.train_supervised(input="train.txt", dim=16, minn=2,
maxn=4)

model.save_model("train2.bin")

Przypadek 3:
model = fasttext.train_supervised(input="train.txt", dim=16, minn=2,

maxn=4, loss="hs")
model.save_model("train3.bin")

Nastepnie kazdy z modeli mozna byto odczytac z pliku:

model = fasttext.load_model("trainl.bin")


http://downloads.tatoeba.org/exports/sentences.tar.bz2

Badanie wynikow

W celu sprawdzenia jakosci treningdw, wczytano wszystkie zapisane modele i wykorzystano
je do weryfikacji przewidywan na zbiorze kontrolnym. Odpowiada za to nastepujacy kod:

length, precission, recall = model.test("valid.txt")
print("Dokfadnos¢: {}".format(precission))

Wyniki testow:

Przypadek
1 2 3
Doktadnosé 95,74% 97,87% 97,92%
words/sec/thread 148 976 124 837 472 365

Mozna zauwazy¢, ze przypadek 1. charakteryzuje sie najmniejszg doktadnoscia.
Natomiast réznice pomiedzy przypadkiem 2. a 3. widac tylko w szybkosci treningu.
Wykorzystanie funkcji hierarchical softmax wptywa na jego znaczgce przyspieszenie.

Przygotowano takze wtasne zdania, ktore nie wystepowaty w pobranym zbiorze i
sprawdzono czy prawdopodobienstwo rozpoznania jezyka jest odpowiednio wysokie:

sentences = [
"Would you like to talk to me in English?",
"éQuerrias hablar conmigo en espafol?”,
"Czy mozemy porozmawiaC po polsku?"

language, probability = model.predict(sentences)
for index, sentence in enumerate(sentences):

print("Jezyk: {}, prawdopodobienstwo: {:.2%}".format(
language[index][@], probability[index][@] ))

Wszystkie jezyki rozpoznaje prawidtowo z bardzo wysokimi prawdopodobienstwami:

Przypadek
Zdanie 1 2 3
1 100.00% 100.00% 100,00%
2 100.00% 99,98% 100,00%
3 100.00% 99,98% 100,00%




Program jest takze w stanie rozpoznawac zdania podawane bezposrednio przez
uzytkownika:

sentence = input()
language, probability = model.predict{sentence)

print{"Jezyk: {}, prawdopodobierfistwo: {:.2%}".format{ language[©], probability[&] ))

Mein Beispielsatz lautet
Jezyk:  label deu, prawdopodobierfistwo: 99.98%

Wykonano takze testy na zdaniach w innych jezykach:

1. A8 8 T AP It 7 A3 © wg &9 IfIR Ia1 (Punjabi)
2. elieS (udigaS Jaidl Ul y Ly 3l 5 )8 35,08 Aiae B (el U, (Arabic)
3. 7nwn 0TINNd TA NI [I2'NIN NNTAN TR N7ITA ' A R, (Hebrew)
4. ¥ h 93 6 A @ § AR H U faegd AIAT | (Hindi)
5. BEE—IKREH, #AEER—RBLRIEM, (Chinese)
6. Auarduaslufiaslnnjuazduliluiainsiui, (Thai)

7. Mévw o€ pia geydAn TTOAN kal gipal NAEKTPOAOYOG UNXavIKOG. (Greek)

8. 39 3mzg00s o Jormsddn s 3g 396 gmagd@Mmmgbgb@mmmal 3gbgxrgfo. (Georgian)
9. Milo§as en granda urbo kaj mi estas elektroteknikisto. (Esperanto)

10. A xwuBy (Russian)

for index, sentence in enumerate(sentences):
print("Jezyk: {}, prawdopocdobiernstwo: {:.2%}".format{ language[index][@], probability[index][@] ))

Jezyk: _ label pan, prawdopodobieristwo: 29.45%
Jezyk: _ label__ara, prawdopodobieristwo: 99.41%
Jezyk: _ label heb, prawdopodobieristwo: 1686.88%
Jezyk: _ label hin, prawdopodobiefistwo: 99.94%
Jezyk: _ label_cmn, prawdopodobieristwo: 99.35%
Jezyk: _ label tha, prawdopodobieristwo: 98.32%
Jezyk: __label_ ell, prawdopodobieristwo: 99.83%
Jezyk: _ label kat, prawdopodobieristwo: 99.88%
Jezyk: _ label epo, prawdopodobieristwo: 10@.88%
Jezyk: __ label_ rus, prawdopodobieristwo: 98.69%

Podsumowanie

e Jak wida¢ na powyzszych przyktadach model zostat wytrenowany
wystarczajgco dobrze, zeby rozpoznawaé zdania.

e Ro&wniez zdania w mniej popularnych jezykach udato mu sie poprawnie
rozpoznac.

e W przypadku pierwszego jezyka, pendzabskiego, prawdopodobienstwo byto
dos¢ mate (~30%), ale wedtug kodu 1ISO-639-2 jezyk o skrécie “pan” to
wiasnie jezyk pendzabski, zatem zostat rozpoznany poprawnie. Mate
prawdopodobienstwo moze wynika¢ z matej liczby dostepnych zdan w pliku,
na ktérego podstawie trenowany byt model.



e Biblioteka fastText jest bardzo przyjazna dla uzytkownika, gdyz zawiera duzo
przyktadéw oraz posiada dobrg dokumentacje. Ponadto mozliwe jest
korzystanie z niej przy pomocy pythona co moze utatwi¢ wielu osobom prace
z tg biblioteka.
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