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Problem 

Rozpoznawanie języka tekstu jest ważną częścią współczesnego biznesu. Dzięki niemu 
Google i inne produkty mają możliwość personalizowania prezentowanych treści oraz 
reklam. Każdy język ma swoje unikalne cechy. Potrafią się różnić też składnią lub nawet 
znakami. Niezbędne jest dopasowanie metod uczenia maszynowego do odpowiednich 
języków.


Przykładem takiego podejścia jest implementacja kodu wykorzystującego bibliotekę 
FastText, stworzoną przez firmę Meta. Przy odpowiednich danych wejściowych 
skuteczność rozpoznawania języka może wynieść nawet 100%.


FastText 

Biblioteka FastText opracowana przez Meta służy do szybkiego uczenia modeli oraz 
klasyfikacji tekstu. Wykorzystywana jest do przetwarzania tekstu oraz do budowania 
modeli, które potrafią rozpoznawać i klasyfikować tekst na podstawie jego zawartości. 
Może być wykorzystywana do różnych zastosowań, takich jak klasyfikacja spamu, 
detekcja języka, klasyfikacja sentymentu czy klasyfikacja tematów. 


FastText umożliwia szybkie trenowanie modeli na dużych zbiorach danych oraz 
dokonywanie predykcji na nowych danych. Pozwala również na 2 przetwarzanie tekstu 
bez potrzeby jego tokenizacji oraz umożliwia pracę z tekstem w językach, które nie 
posiadają spacji między słowami. Biblioteka FastText jest wykorzystywana w różnych 
dziedzinach, takich jak przetwarzanie języka naturalnego, analityka internetowa, reklama 
czy edukacja. Może być również używana do tworzenia chatbotów oraz do automatyzacji 
procesów biznesowych.




Implementacja 

Ze względu na specyfikę dostarczonych danych najpierw musimy przygotować dane do 
poprawnej interpretacji przez bibliotekę. W tym celu zastosujemy kod który sformatuje 
nam linie do formatu {__label__(country_iso2)} {content} .





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


dim - wymiar wektora słowa - wektor numeryczny reprezentujący słowo w przestrzeni 
cech. Domyślna wartość to 100. Im większy rozmiar wektora słowa tym więcej informacji 
może być zawarte w wektorze (skutkiem tego jest większe zużycie pamięci i dłuższy czas 
trenowania).

minn - minimalna długość char ngram, domyślna to 0

maxn - maksymalna długość char ngram, domyślna to 0

loss - określa funkcje straty do użycia podczas trenowania modelu. Mierzy ona jakość 
modelu podczas trenowania modelu i używana jest do aktualizowania wag modelu. 
Domyślną wartością parametru jest “softmax”, możemy skorzystać również z “hs”, “ns”, 
lub “ova”.

epoch - określa nam liczbę epok trenowania modelu. Epoka jest jednym przejściem przez 
wszystkie próbki danych uczących. Domyśle liczba epok wynosi 5. Im więcej epok tym 
dłuższy czas trenowania modelu, natomiast może to prowadzić do lepszych rezultatów.













Wytrenowane zostały 3 modele. Każdy z modelu został wyuczony na różnych parametrach. Model 
pierwszy i drugi po wytrenowaniu ważył ok 300 MB przy czym plik danych wejściowych ważył 
400MB.

Trzeci model ze względu na 5 razy większą ilość epok waży 1,5 GB.


Jako zdanie testowe wybrałem sentencje “Witam i o zdrowie pytam”. Model został wyuczony na 
wykrywanie łącznej ilości 19 języków.  



Rezultaty  



Pierwszy i drugi model cechuję się wysoką skutecznością rozpoznawanych języków. Możemy 
zauważyć problemy z rozpoznawaniem języka Rumuńskiego oraz Słowackiego.


Podobnie sytuacja wygląda w modelu trzecim gdzie możemy zauważyć jeszcze 
wyższą skuteczności problem z rozpoznaniem języka Rumuńskiego.





Jako próbę badawczą wprowadziłem pre-trenowany model przez firmę Metą który obsługuje 176 
języków . Model waży ok. 130Mb i jak możemy zauważyć charakteryzuje się również wysoką 
skutecznością rozpoznawania poza językiem Rumuńskim.

Biorąc pod uwagę rozmiar modelu, dużo większą ilość obsługiwanych języków oraz jego 
skuteczność model wydaję się atrakcyjną propozycją do wykorzystywania.


Cały projekt dostępny na:

https://github.com/Zoltw/NLP-language-detection/blob/master/NLP_Languages_Detection.ipynb


Bibliografia 
https://www.statmt.org/europarl/

https://docs.python.org/3/

https://fasttext.cc/docs/en/supervised-tutorial.html

https://github.com/Zoltw/NLP-language-detection/blob/master/NLP_Languages_Detection.ipynb
https://www.statmt.org/europarl/
https://docs.python.org/3/
https://fasttext.cc/docs/en/supervised-tutorial.html

