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Abstrakt

Projekt miat na celu stworzenie narzedzia do rozpoznawania jezyka przy uzyciu biblioteki fastText.
Narzedzie to, oparte na zaawansowanych technikach przetwarzania jezyka naturalnego, ma na celu
automatyczne identyfikowanie jezyka tekstu wejsciowego. Projekt obejmuje etapy od przygotowania
danych, poprzez trenowanie modelu zgodnie z wytycznymi z oficjalnego bloga fastText, az po
implementacje i testowanie narzedzia. Rezultaty pokazujg wysokg skuteczno$¢ narzedzia w
rozpoznawaniu réznych jezykdw, co czyni je uzytecznym w szerokim zakresie zastosowan, od analizy
danych po lokalizacje oprogramowania.

Wstep

Cel

Celem projektu byto opracowanie narzedzia do automatycznego rozpoznawania jezyka tekstu,
wykorzystujgcego biblioteke fastText. FastText, opracowana przez Facebook Al Research (FAIR), jest
wydajng i elastyczng biblioteka do analizy reprezentacji stdw oraz klasyfikacji tekstu. Nasze narzedzie
ma na celu utatwienie identyfikacji jezyka w rdéznych kontekstach, takich jak analiza tresci
internetowych, przetwarzanie danych tekstowych czy systemy ttumaczen automatycznych.

Zakres
Realizacja projektu obejmowata nastepujgce etapy:

e Przeglad literatury i narzedzi dostepnych do rozpoznawania jezyka.

e Przygotowanie i przetwarzanie zbioréw danych.

e Implementacje modelu rozpoznawania jezyka z wykorzystaniem biblioteki fastText.
e Stworzenie graficznego interfejsu uzytkownika przy uzyciu biblioteki tkinter.

e Testowanie i ocena efektywnosci narzedzia.

Metodyka
Do realizacji projektu wykorzystano nastepujgce narzedzia i metody:

e Jezyk Python do implementacji i przetwarzania danych.

e Biblioteke fastText do trenowania modelu rozpoznawania jezyka.

e Zbiory danych, wykorzystane do uczenia modelu, pobrane z serwisu Tatoeba.
e Techniki przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) do przygotowania danych.

e Biblioteke tkinter do stworzenia graficznego interfejsu uzytkownika.

Czes¢ Teoretyczna
W tej czesci omdwione zostaty podstawy teoretyczne niezbedne do zrozumienia dziatania narzedzia.

FastText

FastText to biblioteka open-source stworzona przez Facebook Al Research (FAIR), ktéra umozliwia
szybkie i wydajne tworzenie reprezentacji stow oraz klasyfikacje tekstu. FastText rozszerza model
word2vec, umozliwiajagc uwzglednianie n-gramow, co pozwala na lepsze reprezentowanie rzadkich i
ztozonych stéw.



Rozpoznawanie jezyka

Rozpoznawanie jezyka polega na automatycznej identyfikacji jezyka tekstu wejsciowego. Jest to
kluczowy komponent wielu systeméw NLP, takich jak ttumaczenia automatyczne, wyszukiwanie
informacji czy analiza sentymentu.

Czes¢ Praktyczna

Przygotowanie danych

Dane do trenowania modelu zostaty pobrane z serwisu Tatoeba, ktéry dostarcza zbiory zdan w réznych
jezykach. Proces przygotowania danych zostat przeprowadzony zgodnie z wytycznymi z oficjalnego
bloga fastText. Kroki obejmowaty:

Pobranie danych: Pobranie danych jezykowych z serwisu Tatoeba w formacie .tar.bz2. Komendy do
pobrania i rozpakowania danych:

wget http://downloads.tatoeba.org/exports/sentences.tar.bz2
bunzip2 sentences.tar.bz2
tar xvf sentences.tar

Przygotowanie danych: Dane zawarte w pliku csv zostaty przeksztatcone do formatu wymaganego
przez fastText. Kazda linia w pliku zawierata zdanie poprzedzone etykietg jezykowg w formacie
__label__<label>. Komenda do przeksztatcenia danych:

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

Podziat danych: Dane zostaty podzielone na zestawy treningowe i walidacyjne, aby umozliwi¢ ocene
modelu po treningu. Komendy do podziatu danych:

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

Ponizej przedstawiono fragment utworzonego pliku z danymi uczgcym “train.txt”.

mefiu@DESKTOP-SSKJLOE: ~f X +

__label__tur Banyo yapacaktam.

__label__eng Does Tom want to do that?

__label__ita Abbiamo discusso di molte cose.

__label__swc Wow! Ni wazo la ajabu sana.

__label__tur O basarali bir sanatcga.

__label__rus Yto npovsowno c HawmMm 3aKasom?

__label__eng Tom spends much of his time on the internet.
__label__deu Was ich am meisten trinke, ist Kaffee.
__label__cmn # X &e C

$ |




Trenowanie modelu
Do trenowania modelu uzyto biblioteki fastText. Trenowanie modelu przebiegto na przygotowanych
danych z oznaczonymi etykietami jezykowymi.

import fasttext

# Trenuj model fastText

model = fasttext.train_ supervised(input="data/train.txt", epoch=25, 1lr=0.1,
wordNgrams=2, bucket=200000, dim=50, loss='hs")
model.save_model("language_recognition_model.bin™)

mefiu @DESKTOP-SSKILOE: ~f X + o~

$ python3 train.py

Read 98M words

Number of words: 4U73624

Number of labels: 419

Progress: | 93.9% words/sec/thread: 866623 lr: 0.806058 avg.loss: ©.0587u41 ETA: @h @ml5s

Wyjasnienie parametréw metody train_supervised:

1. input:
e Opis: Sciezka do pliku z danymi treningowymi.
2. epoch:

e Opis: Liczba epok, czyli ile razy caty zbiér danych treningowych zostanie przetworzony podczas
trenowania modelu.
e Znaczenie: Wieksza liczba epok moze prowadzi¢ do lepszego dopasowania modelu, ale takze
do przeuczenia.
3. Ir(learning rate):
e  Opis: Wspdtczynnik uczenia, ktéry okresla, jak duzg zmiane wprowadzamy do wag modelu w
kazdej iteracji.
e Znaczenie: Wyiszy wspotczynnik uczenia moze przyspieszy¢ konwergencje, ale zbyt wysoki
moze powodowacé niestabilno$é w trenowaniu.
4. wordNgrams:
e  Opis: Maksymalna dfugo$¢ n-gramoéw stéw uzywanych w modelu.
e Znaczenie: Umozliwia modelowi uwzglednianie sekwencji stéw, co moze poprawi¢ doktadnos¢
klasyfikacji tekstu.
5. bucket:
e Opis: Liczba kubetkéw uzywanych do haszowania n-graméw stow.
e Znaczenie: Wieksza liczba kubetkéw zmniejsza prawdopodobienistwo kolizji w haszowaniu, co
moze poprawi¢ doktadnosé.
6. dim:
e  Opis: Wymiarowos¢ wektorow stéw (embedding dimension).




e Znaczenie: Wyzsza wymiarowo$¢ moze prowadzi¢ do bardziej szczegdétowych reprezentacji, ale
takze zwieksza ztozono$¢ obliczeniowa.

7. loss:
e Opis: Funkcja straty uzywana do trenowania modelu.
e Opcje:

o 'softmax': Standardowa funkcja softmax uzywana do klasyfikacji wieloklasowe;j.

o 'hs': Hierarchical softmax, ktéra jest bardziej wydajna dla duzych zbioréw danych.
o 'ns': Negative sampling, ktéra jest alternatywng metoda trenowania word2vec.

o 'ova': One-vs-all, ktéra trenuje oddzielny model dla kazdej etykiety.

Testowanie modelu
Model zostat przetestowany na zestawie danych testowych, aby ocenié jego skutecznosé. Wyniki testow
wskazujg na wysokg doktadnos$¢ rozpoznawania jezykow.

# Testowanie modelu

result = model.test("data/valid.txt")
print("Precision:", result.precision)
print("Recall:", result.recall)

Wynik wykonania:

mefiu @DESKTOP-SSKILOE: ~f X 4

] $ python3 test.py
Warning : ‘load_model' does not return WordVectorModel or SupervisedModel any more, but a
‘FastText' object which is very similar.

Number of examples: 10008
Precision: 0.9389
Recall: ©.9389

Trzy zwrdcone wartosci to:

e Precyzja (ang. precision): Jest to stosunek liczby poprawnie przewidzianych pozytywnych
przyktadéw do liczby wszystkich przyktaddw, ktdre model przewidziat jako pozytywne. Innymi
stowy, precyzja pokazuje, jak doktadne sg przewidywania modelu w kontekscie klasyfikacji
pozytywnych przyktadéw. Precyzja jest wyrazona jako liczba z zakresu od 0 do 1.

e Czuto$¢ (ang. recall): Jest to stosunek liczby poprawnie przewidzianych pozytywnych
przyktadéw do liczby wszystkich rzeczywistych pozytywnych przyktadéw. Czutos¢ mierzy, jak
dobrze model jest w stanie zidentyfikowac wszystkie pozytywne przyktady w zbiorze danych.
Czutos¢ réwniez jest wyrazona jako liczba z zakresu od 0 do 1.

e Liczba przyktadéow (ang. number of examples): Jest to liczba przyktadow uzytych do
testowania modelu. To po prostu pokazuje, na ilu przyktadach model zostat przetestowany.

Stworzenie interfejsu graficznego

Interfejs graficzny zostat stworzony przy uzyciu biblioteki tkinter. Umozliwia on uzytkownikowi
wprowadzenie tekstu, ktérego jezyk ma by¢ rozpoznany, a nastepnie wyswietlenie wyniku wraz z
poziomem pewnosci.




import tkinter as tk
from tkinter import messagebox
import fasttext

# Wczytaj wytrenowany model
model = fasttext.load _model("language recognition_model.bin")

def detect_language():
text = entry.get("1.0", tk.END).strip()
predictions = model.predict(text, k=1)
language = predictions[0][0].split("__label ")[1]
confidence = predictions[1][0]
result_text = f"Language {language} with confidence {confidence}"
label _result.config(text=result_text)

# Stworz okno aplikacji
root = tk.Tk()
root.title("Language Recognizer 2000")

entry = tk.Text(root, height=5, width=40)
entry.pack()

button = tk.Button(root, text="Print", command=detect_language)
button.pack()

label _result = tk.Label(root, text="")
label_result.pack()

root.mainloop()

Uruchomiony program prezentuje sie nastepujaco:

# language Recognizer 2000

hello from the other sidd

Print

Language eng with confidence 1.000009298324585




# Language Recognizer 2000

przykiadowy tekst w jgzvku pn:\ls]-:irri

Print

Language pol with confidence 09994837641 716003

Podsumowanie

Celem projektu byto stworzenie narzedzia do rozpoznawania jezyka, co udato sie osiggna¢ z wysoka
doktadnoscig. Narzedzie moze byé wykorzystane w rdéznych aplikacjach, takich jak analiza tresci,
systemy ttumaczen automatycznych czy przetwarzanie danych tekstowych. Dalsze prace mogg
obejmowad rozszerzenie modelu o dodatkowe jezyki oraz optymalizacje pod katem wydajnosci.
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