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Problem

Rozpoznawanie jezyka tekstu jest wazng czescig wspétczesnego biznesu. Dzieki niemu
Google i inne produkty majg mozliwos¢ personalizowania prezentowanych tresci oraz
reklam. Kazdy jezyk ma swoje unikalne cechy. Potrafig sie réznic¢ tez sktadnig lub nawet
znakami. Niezbedne jest dopasowanie metod uczenia maszynowego do odpowiednich
jezykow.

Przyktadem takiego podejscia jest implementacja kodu wykorzystujgcego biblioteke
FastText, stworzong przez firme Meta. Przy odpowiednich danych wej$ciowych
skutecznos¢ rozpoznawania jezyka moze wynies¢ nawet 100%.

FastText

Biblioteka FastText opracowana przez Meta stuzy do szybkiego uczenia modeli oraz
klasyfikacji tekstu. Wykorzystywana jest do przetwarzania tekstu oraz do budowania
modeli, ktore potrafig rozpoznawacé i klasyfikowac tekst na podstawie jego zawartosci.
Moze by¢ wykorzystywana do réznych zastosowan, takich jak klasyfikacja spamu,
detekcja jezyka, klasyfikacja sentymentu czy klasyfikacja tematow.

FastText umozliwia szybkie trenowanie modeli na duzych zbiorach danych oraz
dokonywanie predykcji na nowych danych. Pozwala rowniez na 2 przetwarzanie tekstu
bez potrzeby jego tokenizacji oraz umozliwia prace z tekstem w jezykach, ktére nie
posiadajg spacji miedzy stowami. Biblioteka FastText jest wykorzystywana w réznych
dziedzinach, takich jak przetwarzanie jezyka naturalnego, analityka internetowa, reklama
czy edukacja. Moze by¢ réwniez uzywana do tworzenia chatbotéw oraz do automatyzaciji
procesow biznesowych.



Implementacja

Ze wzgledu na specyfike dostarczonych danych najpierw musimy przygotowac dane do
poprawne;j interpretacji przez biblioteke. W tym celu zastosujemy kod ktéry sformatuje
nam linie do formatu {__label__(country_iso2)} {content} .

Prepare our data from csv

csv_file_name
txt_file_name

‘europarl.csv'
'train. txt'

with open(csv_file_name, mode='r', encoding='utf-8') as csv_file:
reader = csv.reader(csv_file)
with open(txt_file_name, mode='w', encoding='utf-8') as txt_file:
for row in reader:
if row:

label = f'__label_ {row([0]}'

content = row[1]

txt_file.write(f'{label} {content}\n')

Przygotowany plik do uczenia modelu "train.txt” wprowadzamy do parametru input w
funkciji biblioteki fasttext “train_supervised” z mozliwymi parametrami:

dim - wymiar wektora stowa - wektor numeryczny reprezentujgcy stowo w przestrzeni
cech. Domyslna wartos$¢ to 100. Im wiekszy rozmiar wektora stowa tym wiecej informacji
moze by¢ zawarte w wektorze (skutkiem tego jest wieksze zuzycie pamieci i dtuzszy czas
trenowania).

minn - minimalna dtugos$¢ char ngram, domysina to 0

maxn - maksymalna dtugos¢ char ngram, domysina to 0

loss - okresla funkcje straty do uzycia podczas trenowania modelu. Mierzy ona jako$¢
modelu podczas trenowania modelu i uzywana jest do aktualizowania wag modelu.
Domyslng wartoscig parametru jest “softmax”, mozemy skorzysta¢ rowniez z “hs”, “ns”,
lub “ova”.

epoch - okresla nam liczbe epok trenowania modelu. Epoka jest jednym przejsciem przez
wszystkie prébki danych uczacych. Domysle liczba epok wynosi 5. Im wiecej epok tym
dtuzszy czas trenowania modelu, natomiast moze to prowadzi¢ do lepszych rezultatow.



First model

modell = fasttext.train_supervised(input="train.txt", dim=16, minn=2, maxn=5)
modell.save_model("trainl.bin")

Second model

model2 = fasttext.train_supervised(input="train.txt", dim=16, minn=2, maxn=5, loss="ova")
model2.save_model("train2.bin")

Third model

model3 = fasttext.train_supervised(input="train.txt", dim=100, epoch=25, 1r=0.5, minn=2, maxn=5, loss="ova")
model3.save_model("train3.bin")

Wytrenowane zostaty 3 modele. Kazdy z modelu zostat wyuczony na réznych parametrach. Model
pierwszy i drugi po wytrenowaniu wazyt ok 300 MB przy czym plik danych wejsciowych wazyt
400MB.

Trzeci model ze wzgledu na 5 razy wiekszg ilos¢ epok wazy 1,5 GB.

Jako zdanie testowe wybratem sentencje “Witam i o zdrowie pytam”. Model zostat wyuczony na
wykrywanie tgcznej ilosci 19 jezykow.

sentences = [
"Mévw o€ pla YEYEAN MOAN Kat €{pat nAEKTPOASGYOG unxavikég.',
"Hej, jeg spegrger om dit helbred",
"Dobry den, ptam se na Va$ zdravotni stav",
"Hello, I'm asking about your health",
"Witam i o zdrowie pytam",
"Hallo, ich frage nach Ihrem Gesundheitszustand",
"Hola te pregunto por tu salud",
"Tere, kiisin teie tervise kohta",
"Hei, kysyn terveydestasi"
"Bonjour, je vous pose des questions sur votre santé",
"Sziasztok, egészségi allapotodrél kérdezem",
"Ciao, ti chiedo della tua salute",
"Labdien, es jautaju par jusu veselibu",
"Hallo, ik vraag naar uw gezondheid",
"0l4, estou perguntando sobre sua saude",
"Buna ziua, intreb despre sanatatea ta",
"Dobry defi, pytam sa na Va$ zdravotny stav",
"Pozdravljeni, sprasujem za vase zdravje",
"Hej, jag frdgar om din halsa",



Rezultaty

First trained model

language, probability = modell.predict(sentences)
for index, sentence in enumerate(sentences):
print("{}, probability: {:.2%}".format( language[index][@], probability[index][0] ))

__label__el, probability: 99.95%
__label__da, probability: 97.60%
__label__cs, probability: 96.28%
__label__en, probability: 63.98%
__label__pl, probability: 96.96%
__label__de, probability: 91.26%
__label__es, probability: 68.60%
__label__et, probability: 55.26%
__label__fi, probability: 98.42%
__label__fr, probability: 99.69%
__label__hu, probability: 99.76%
__label__it, probability: 62.18%
__label__1lv, probability: 99.90%
__label__nl, probability: 99.69%
__label__pt, probability: 88.65%
__label__ro, probability: 76.16%
__label__s1, probability: 92.16%
__label__s1, probability: 99.95%
__label__sv, probability: 99.93%

Second trained model

language, probability = model2.predict(sentences)
for index, sentence in enumerate(sentences):
print("{}, probability: {:.2%}".format( language[index][@], probability[index][0] ))

__label__el, probability: 99.86%
__label__da, probability: 41.49%
__label__cs, probability: 96.27%
__label__en, probability: 53.12%
__label__pl, probability: 98.41%
__label__de, probability: 23.94%
__label__s1, probability: 8.76%

__label__et, probability: 34.87%
__label__fi, probability: 92.19%
__label__fr, probability: 91.49%
__label__hu, probability: 99.95%
__label__it, probability: 98.20%
__label__1lv, probability: 99.43%
__label__nl, probability: 100.00%
__label__pt, probability: 87.06%
__label__sl, probability: 39.98%
__label__sl, probability: 79.82%
__label__sl, probability: 99.86%
__label__sv, probability: 96.27%

Third trained model

language, probability = model3.predict(sentences)
for index, sentence in enumerate(sentences):
print("{}, probability: {:.2%}".format( language[index][@], probability[index][@] ))

__label__el, probability: 100.00%
__label__da, probability: 99.57%
__label__cs, probability: 99.90%
__label__en, probability: 99.00%
__label__pl, probability: 100.00%
__label__de, probability: 100.00%
__label__es, probability: 97.90%
__label__et, probability: 88.40%
__label__fi, probability: 99.65%
__label__fr, probability: 100.00%
__label__hu, probability: 100.00%
__label__it, probability: 85.20%
__label__1lv, probability: 100.00%
__label__n1l, probability: 100.00%
__label__pt, probability: 99.46%
__label__s1, probability: 0.38%

__label__sk, probability: 86.70%
__label__s1, probability: 100.00%
__label__sv, probability: 99.96%



Pierwszy i drugi model cechuje sie wysoka skutecznoscig rozpoznawanych jezykdéw. Mozemy
zauwazy¢ problemy z rozpoznawaniem jezyka Rumunskiego oraz Stowackiego.

Podobnie sytuacja wyglada w modelu trzecim gdzie mozemy zauwazyc¢ jeszcze
wyzszg skutecznosci problem z rozpoznaniem jezyka Rumunskiego.

Pretrained model by meta

language, probability = model4.predict(sentences)
for index, sentence in enumerate(sentences):
print("{}, probability: {:.2%}".format( language[index][@], probability[index][@] ))

label__el, probability: 99.93%
label__da, probability: 99.12%
label__cs, probability: 97.96%
label__en, probability: 97.61%
label__pl, probability: 86.43%
label__de, probability: 99.51%
label__es, probability: 96.83%
label__et, probability: 89.36%
label__fi, probability: 94.43%
label__fr, probability: 99.71%
label__hu, probability: 99.98%
label__it, probability: 99.25%
label__1lv, probability: 98.32%
label__n1l, probability: 99.94%
label__pt, probability: 99.97%
label__ro, probability: 50.22%
label__cs, probability: 58.11%
label__sl, probability: 83.08%
label__sv, probability: 99.78%
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Jako prébe badawczg wprowadzitem pre-trenowany model przez firme Metg ktory obstuguje 176
jezykow . Model wazy ok. 130Mb i jak mozemy zauwazy¢ charakteryzuje sie rowniez wysoka
skutecznoscig rozpoznawania poza jezykiem Rumunskim.

Biorac pod uwage rozmiar modelu, duzo wiekszg ilo$¢ obstugiwanych jezykéw oraz jego
skuteczno$¢ model wydaje sie atrakcyjng propozycja do wykorzystywania.

Caty projekt dostepny na:
https://github.com/Zoltw/NLP-language-detection/blob/master/NLP Languages Detection.ipynb
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