
Активное развитие новых медиаресурсов вузов приводит к необходимости их 
изучения не только на уровне социопрагматических, целевых, тематических, содер
жательных характеристик, но и на уровне лингвистических особенностей. Офици
альный телеграм-канал «МГЛУ Минск» является атрибутом имиджа УО «Минский 
государственный лингвистический университет», который себя позиционирует как 
открытый к международному сотрудничеству, сохраняющий память о важных датах 
и событиях, сосредоточенный на высококачественном образовании, активном взаи
модействии между студентами и преподавателями. Университет стремится быть 
актуальным и привлекательным для студентов, подчеркивая свои сильные стороны 
в области лингвистического и языкового образования.

Главными темами постов являются участие студентов и преподавателей в об
щественной жизни университета и страны в целом, анонсы мероприятий, инфор
мационные объявления. Публикации канала «МГЛУ Минск» на платформе Теле- 
грам по своему структурному и стилевому оформлению: имеют мультимедийный 
и текстовый блоки, отличаются выраженной тезисностью и дробностью текста, 
интерактивностью и гипертекстовостью.

Мультиплатформенная программа ЛпК'опс показала свою эффективность при 
обработке пользовательского корпуса текстов, предоставляя инструменты для ана
лиза языковых данных. Корпусный менеджер позволяет исследовать частотность 
слов, коллокации, контексты употребления. В результате ЛпК'опс становится неза
менимым инструментом для тех, кто занимается корпусной лингвистикой и языко
выми исследованиями.
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К ЗАДАЧЕ ОБ АВТОМАТИЧЕСКОМ ОПРЕДЕЛЕНИИ ЯЗЫКА ТЕКСТА

Рассматривается решение задачи автоматического определения языка текста, методом 
машинного обучения на материале построенного корпуса текстов на 49 языках.
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TOWARDS THE PROBLEM 
OF AUTOMATIC LANGUAGE IDENTIFICATION OF TEXT

The solution to the problem of automatic language identification using the machine learning 
method based on the constructed corpus of texts in 49 languages is considered.

Key words: natural language; artificial neural network; automatic language identification; text 
corpus.

Обработка естественного языка (ЕЯ) - одно из наиболее динамично развиваю
щихся направлений искусственного интеллекта в настоящее время, связанное c 
решением задач автоматической обработки информации, представленной на есте
ственном языке. Существуя уже более полувека, оно в своем развитии опирается на 
результаты в области общей лингвистики, математики, информатики (computer 
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science), психологии, социологии и др., что, в свою очередь, означает междисци
плинарный характер проводимых исследований. К актуальным прикладным зада
чам этого направления можно отнести задачи: автоматизации инженерии знаний; 
информационного поиска; машинного перевода (МП) текстов с одного ЕЯ на дру
гой; автоматической классификации текстов; автоматического реферирования 
текстов; автоматического определения языка текста.

Последняя задача заключается в определении языка, на котором написан текст 
или его часть. Необходимость получения результатов ее точного и оперативного ре
шения обусловлена широким кругом их применения при создании интеллектуаль
ных систем обработки данных, ориентированных на работу в многоязычной языко
вой среде, и во многом определяет дальнейшее использование инструментальных и 
лингвистических ресурсов, необходимых для эффективного функционирования та
ких систем. Так, например, в контексте создания информационно-поисковых систем 
решение задачи автоматического определения языка требуется на предварительных 
этапах анализа текстов документов и запросов пользователей, связанных с процеду
рами индексирования. Учитывая ориентацию современных систем на многоязычную 
информационную среду, а значит, поддержку multilanguage- и cross-language- функ
циональности, актуальность рассматриваемой задачи возрастает ещё больше, 
поскольку корректное автоматическое распознавание языка текста документа позво
ляет системе выбрать те инструментальные и лингвистические ресурсы используе
мого лингвистического процессора, которые ей необходимы для автоматической об
работки текстовых документов / запросов данного / данных языка / языков в каждый 
конкретный момент решения общей задачи информационного поиска. Функцио
нальность лингвистического процессора в общем случае обеспечивает следующие 
основные уровни лингвистического анализа: 1) предварительное форматирование 
текста (преформатирование); 2) лексический анализ; 3) лексико-грамматический 
анализ; 4) синтаксический анализ; 5) семантический анализ.

Уровень глубины анализа текста ЕЯ, как и ЕЯ-запроса пользователя, в каждом 
конкретном случае зависит от особенностей целевой задачи, в том числе и от необ
ходимых критериев оценки качества ее решения и их значений. Подобным образом 
результаты рассматриваемой задачи используются и при создании систем автома
тического машинного перевода, автоматического реферирования, организации 
вопросно-ответного и диалогового взаимодействий с пользователем на ЕЯ и т. п.

Очевидно, что выбор подходящего метода из многообразия методов распозна
вания языка текста анализируемого документа (коротких слов, грамматических 
форм, статистический, алфавитный и т. д.) во многом связан с доступностью линг
вистических ресурсов, которые могут быть ориентированы как на использование 
знаний о ЕЯ в пределах от уровня алфавита до лексико-грамматического уровня 
глубины ЕЯ, что вполне приемлемо по трудоёмкости для их использования в про
мышленных системах автоматической обработки текста, например системах ин
формационного поиска, автоматического обнаружения заимствованных фрагмен
тов текстовых документов, так и на знания, затрагивающие синтаксический и се
мантический уровни ЕЯ. Другим немаловажным фактором, влияющим на выбор 
метода, является доступность вычислительных ресурсов, в том числе ресурсов на 
базе технологии облачных вычислений, например, сервисы Google Cloud, Amazon 
Web Services, Microsoft Azure, Yandex.Cloud, которые, наряду с удачно подобран
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ными корпусами языковых данных, составляют основу получивших широкое 
распространение в настоящее время методов машинного обучения, в том числе на 
базе искусственных нейронных сетей (supervised-, unsupervised-, bootstrapping-, 
zero-shot-методы и т. п.). Однако, учитывая характерную особенность данной груп
пы - достаточно затратную, в том числе по времени, фазу обучения модели ма
шинного обучения (в особенности характерно для нейросетевых методов), при вы
боре целесообразно учитывать число языков, моделируемых параметров, архитек
туру и т. д. Несмотря на возросшую популярность решений на базе нейросетевых 
моделей, построенных на архитектуре Transformer и обеспечивающих возможность 
обрабатывать всю последовательность текстовых элементов одновременно, что 
позволяет лучше учитывать контекст, особенно в длинных предложениях, модели 
на основе рекуррентных нейронных сетей (RNN), задействованные нами в резуль
тате экспериментов, часто используются для маркировки и классификации после
довательностей, т. е. предсказания класса для каждого вектора признаков в после
довательности и предсказания класса для всей последовательности соответственно 
способны обеспечить приемлемые результаты с меньшими затратами (временными 
и вычислительными). При этом сама последовательность состоит из предложений 
текстов как последовательности слов, символов и знаков препинания ЕЯ, представ
ленной в виде матрицы, каждая строка которой соответствует вектору признаков, 
следующему в определенном порядке.

Для решения задачи автоматического определения языка текста методом ма
шинного обучения исходный список языков [1] был расширен до 49 (чешский, 
польский, шведский и т. д.), что потребовало реорганизации исходного набора 
данных для обучения по принципу Wikipedia Language Identification Dataset (WLID) 
за счет его расширения недостающими сведениями для новых языков, в итоге 
обеспечив по 1000 предложений для каждого из 49 языков. Ресурсы сервиса Google 
Cloud использовались для обучения модели на основе двунаправленной сети с вен
тильными рекуррентными узлами (Gated Recurrent Unit). Ее тестирование на полу
ченном текстовом корпусе, содержащем не вошедшие в обучающую выборку и не 
подвергавшиеся предредактированию, а значит, содержащие аббревиатуры, сокра
щения, грамматические и синтаксические ошибки, фрагменты на языках, отлича
ющихся от основного языка документа и т. п. тексты, обеспечило точность 97,1%. 
Это позволяет сделать вывод о возможности получения приемлемых результатов 
решения задачи автоматического определения языка при относительной простоте 
реализации за счет применения специализированных программных библиотек 
(TensorFlow, Scikit-learn) и возможности использования полученной модели в 
условиях ограничений на доступные ресурсы или требования локального развер
тывания системы в рамках периметра безопасности организации. При этом наибо
лее трудоёмким и длительным процессом может являться построение самого 
корпуса текстов, определяющего как качество получаемого решения, так и его 
применимость с учетом возможных изменений требований к использованию созда
ваемой интеллектуальной системы обработки данных.
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