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सारांश (Abstract)

फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयाँ ɡलɟपयों का एक पɝरवार है ɣजसे
दुɟनया भर के ɟवɢभȡभाषाई समुदायों द्वाराȭापकरूप
से अपनाया और इस्तेमाल ɟकया जाता है। ऐसी ɡलɟपयों
को इस्तेमाल करने वाली ɟवɢभȡ भाषाओं कʏ पहचान
करना भाषा टेक्नोलॉजी (प्रौद्योɟगकʏ) के ɡलए बहुत ज़-
रूरी हैऔरकम-संसाधनीय ɟवन्यासों (लो-ɝरसोसर्: ऐसी
भाषाएँ ɣजनकʏ इंटरनेट पर मौजूदगी अभी अंग्रेजी, फ्रें च,
अरबी कʏ तरह ȭापक नहीं है) में चुनौतीपूणर् है। यह
पेपर फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयों का इस्तेमाल करने वाली
भाषाओं कʏ सटʍक पहचान करने के रास्ते में चुनौɟतयों
पर प्रकाश डालता है, ɟवशेष रूप से ɟद्वभाषी समुदायों में
जहाँ भाषाओं को "अपरंपरागत" रूप से ɡलखा जाता
है (यानी भाषा कʏ खुद कʏ ɡलɟप के बजाये प्रभुत्वशाली
भाषा कʏ ɡलɟप में लेखन)। इस समस्या के समाधान
के रूप में, वाक्यों को भाषाओं में वगƹकृत (क्लाɜस्स-
फ़ाई) करने के ɡलए हम पयर्वेɢक्षत तकनीकों (सुपरवा-
इज़्ड लʃनʌग) का इस्तेमाल करते हैं। इसके आधार पर,
हम एक ऐसे पदानुक्रम मॉडल (पदानुक्रम/हाइराɷकʌकल
मॉडल कंप्यूटर ɟवज्ञान कʏ ऐसी तकनीक है जो ɟकसी
भी फ़ैसले को छोटे छोटे चरणों में तोड़ देती है और एक
एक कर फ़ैसले लेती है) का प्रस्ताव रखते है जो उन
भाषाओं के कलस्टर/समूह को ɟनशाना बनाती है जो
अक्सर मॉडल को उलझा देता है (ऐसी भाषाएं ɣजनमें
मॉडल के ɡलएअंतर करना मुɧश्कल हो)। हमारे प्रयोग के
नतीजे हमारे प्रस्ताव कʏ प्रभावशीलता कʏ ओर इशारा
करते हैं।1

1 भूɠमका (Introduction)
ऐɟतहाɡसक रूप से, अरब फ़तह के क्षेत्रीय ɟवस्तार के कारण
दुɟनया में कई दʍघर्काɡलक बदलाव हुए, ɟवशेष रूप से नस्ली-
भाषाई (एथ्नो-ɭलʌगɟवɥस्टक) दृɠȲकोण से, जहाँ उस समय
कʏ ȸानीय भाषाओं को अपने अɧस्तत्व को बनाये रखने
के ɡलए चुनौɟतयों का सामना करना पड़ा (Wasserstein,
2003) । अरबी के प्रशासɟनक भाषा - राइख़Ⱥराख़ यानी
शाही भाषा- होने कʏ वजह से कई ȸानीय भाषाएँ अपनी
शब्दावलीऔर लेखन में प्रभाɟवत हुईं। कई सɞदयों तक, फ़ा-
रसी ने अपनी ख़ास ध्वɟनयों के ɡलए नए लेɤखम (ग्राफ़ʏम
अक्षर) जोड़कर अरबी ɡलɟप का ɟवस्तार ɟकया। जैसे <پ>
(<प>, U+067E)और <گ> (<ग>, U+06AF)� इसɡलए,
शास्त्रीय अरबी ɡलɟप के मुख्य ɟवस्ताɝरत रूपों में से एक

1डेटा और मॉडल https://github.com/sinaahmadi/
PersoArabicLID पर उपलȤ हैं|

फ़ारसी-अरबी ɡलɟप है ɣजसे धीरे-धीरे कई अन्य भाषाओं
द्वारा अपनाया गया है, मुख्यरूपसे पɢȮम, मध्यऔर दɢक्षण
एɡशया में (Khansir and Mozafari, 2014) । फ़ारसी-
अरबी ɡलɟप का इस्तेमाल करने वाली कुछ भाषाएँ हैं उदूर्,
कुदʓ, पश्तो, अज़ेरी तुकʕ, ɭसʌधी और उइघुर। इन आधुɟनक
भाषाओं के अलावा ओटोमन तुकʕ जैसी कई भाषाएँ हैं ɣज-
न्होंने ऐɟतहाɡसक रूप से इस ɡलɟप का इस्तेमाल ɟकया है।
हालाँɟक ऐसी अन्य ɡलɟपयाँ भी हैं ɣजन्हे फ़ारसी-अरबी ɡलɟप
से प्रभाɟवत हुए ɟबना सीधे अरबी ɡलɟप से बनाया गया था
जैसे ɟक कुछ अफ़्रʏकʏ भाषाओं में इस्तेमाल कʏ जाने वाली
अजामी ɡलɟप (जैसे स्वाɟहली और वोलोफ़), दɢक्षणी एɡशया
में इस्तेमाल कʏ जाने वाली पेगॉन और जावी ɡलɟपयाँ, और
ऐɟतहाɡसक रूप से कुछ यूरोपीय भाषाओं के ɡलए इस्तेमाल
कʏ जाने वाली अल्जाɠमयादो ɡलɟप।
'भाषा पहचान' दस्तावेज़, वाक्यऔर उप-वाक्य जैसे ɟव-

ɢभȡ स्तरों पर ɟकसी पाठ/टेक्स्ट कʏ भाषा का पता लगाने
का कायर् है। मशीन अनुवाद और सूचना पुनप्रार्ɥप्त (इनफ़ॉ-
मǂशन ɝरट्रʍवल) कʏ तरह प्राकृɟतक भाषा प्रसंस्करण (एनए-
लपी - नेचुरल लैंग्वेज प्रोसेɭसʌग) में इस कायर् के महत्व को
देखते हुए, इसका बड़े पैमाने पर अध्ययन ɟकया गया है
और इसे भावना ɟवȰेषण (सेंटʍमेंट एनाɡलɡसस)औरमशीन
अनुवाद जैसे ɟवɢभȡ अनुप्रयोगों के ɡलए फायदेमंद ɞदखाया
गया है (Jauhiainen et al., 2019) । यह कायर् सभी ɟवन्या-
सों और भाषाओं के ɡलए समान रूप से चुनौतीपूणर् नहीं है,
क्योंɟक यह ɞदखाया जा चूका है ɟक छोटे पाठों कʏ या अɟत-
सम्बंɠधत भाषाओं कʏ पहचान (भाषाई तौर पर और लेखन
में भी) बहुत मुɧश्कल है । ɠमसाल के तौर पर: फ़ारसी बनाम
दारी, या कुदʓ के ɟवɢभȡ प्रकारों कʏ पहचान (Malmasi
et al., 2015; Zampieri et al., 2020) ।
इसके अलावा, ɟद्वभाषी समुदायों में बोली जाने वाली कुछ

कम-संसाधनीय भाषाओं को अपनी मातृभाषा के ɡलए प्र-
शासɟनक या शैक्षɢणक समथर्न कʏ कमी या सीɠमत प्रोद्यो-
ɟगकʏ के कारण लेखन में ɟवɢभȡ चुनौɟतयों का सामना करना
पड़ता है। पɝरणामस्वरूप, पाठ अपरंपरागत रूप से ɡलखा
जाने लगता है - यानी भाषा कʏ पारंपɝरक ɡलɟप या वतर्नी के
अनुसार नहीं, बɧल्क प्रशासɟनक रूप से "प्रमुख'' या "प्रभु-
त्वशील" भाषा कʏ ɡलɟप पर ɟनभर्र होकर। ɠमसाल के तौर
पर, कश्मीरी या कुदʓ को कभी-कभी उनकʏ ख़ुद कʏ ɟवस्तृत
फ़ारसी-अरबी लेखनɟवɠध (ऑथǎग्राफ़ʏ) के बजाय, क्रमशः
उदूर् या फ़ारसी ɡलɟपयों में ɡलखा जाता है। इससे उन भाषाओं
कʏ पहचान करना और भी जɞटल हो जाता है, ɣजससे ɡलɟप-
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भाषा 639-3 ɟवɟप ɡलɟप प्रकार ɟवशेषक ZWNJ प्रभुत्व
अज़ेɝर तुकʕ azb azb अब्जद ✓ ✓ फ़ारसी
ɟगलाɟक glk glk अब्जद ✓ ✓ फ़ारसी
मज़ांदेरानी mzn mzn अब्जद ✓ ✓ फ़ारसी
पश्तो pus ps अब्जद ✓ 7 फ़ारसी
गोरानी hac - वणर्माला 7 7 फ़ारसी, अरबी, सोरानी

उȉरी कुदʓ (कुरमानजी) kmr - वणर्माला 7 7 फ़ारसी, अरबी
मध्य कुदʓ (सोरानी) ckb ckb वणर्माला 7 7 फ़ारसी, अरबी
दɢक्षणी कुदʓ sdh - वणर्माला 7 7 फ़ारसी, अरबी
बलोची bal - अब्जद ✓ 7 फ़ारसी, उदूर्
ब्राहुई brh - अब्जद ✓ 7 उदूर्
कश्मीरी kas ks वणर्माला ✓ 7 उदूर्
ɭसʌधी snd sd अब्जद ✓ 7 उदूर्
सरैकʏ skr skr अब्जद ✓ 7 उदूर्
तोरवाली trw - अब्जद ✓ 7 उदूर्
पंजाबी pnb pnb अब्जद ✓ 7 उदूर्
फ़ारसी fas fa अब्जद ✓ ✓ -
अरबी arb ar अब्जद ✓ 7 -
उदूर् urd ur अब्जद ✓ ✓ -
उइघुर uig ug वणर्माला 7 7 -

Table 1: इस पेपर में चयɟनत भाषाओं कʏ फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयाँ। कॉलम 2 और 3 ISO 639-3 में और यɞद उपलȤ हो तो उनके
ɟवɡशȲ ɟवɟकपीɟडया (ɟवɟप) पर भाषाओं के कोड ɞदखाते हैं। ɟवशेषक (डायाɟक्रɞटक) और जीरो-ɟवड्थ नॉन-जॉइनर (ZWNJ) कॉलम
ȭɜक्तगत वणǏ के रूप में ɟवषेकों और ZWNJ के उपयोग को संदɺभʌत करते हैं।

यों कʏ समानता के कारण भ्रम पैदा होते हैं और डेटा कʏ कमी
के कारण डेटा-आधाɝरत तकनीकें बाɠधत होती है। इसɡलए,
फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयों का उपयोग करने वाली भाषाओं कʏ
ɟवȯसनीय भाषा पहचान आज भी एक चुनौती बनी हुई है,
ख़ास तौर से कम-संसाधनीय भाषाओं में।
इस प्रकार, हम कुछ ऐसी भाषाओं का चयन करते हैं जो

फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयों का उपयोग करती हैं, ɣजनका सारांश
टेबल 1 में ɞदया गया है । इनमें से अɠधकांश न केवल डेटा
कʏ कमी बɧल्क अपरंपरागत लेखन से संबंɠधत चुनौɟतयों का
सामना कर रहीं हैं। इसɡलए, हम इन भाषाओं के ɡलए भाषा
पहचान कायर् को दो ɟवन्यासों में पɝरभाɟषत करते हैं - (क)
पाठ अपनी भाषा कʏ ɡलɟप/वतर्नी के अनुसार ɡलखा जाता
है, ɣजसे पारंपɝरक लेखन कहा जाता है, या (ख) पाठ में
प्रशासɟनक रूप से प्रभावी भाषा कʏ ɡलɟप या शब्दावली के
उपयोग के कारण कुछ हद तक ɟवसंगɟतयाँ हैं, ɣजसे अप-
रंपरागत लेखन कहा जाता है। यह ध्यान में रखते हुए ɟक
फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयाँ ज़्यादातर पाɟकस्तान, ईरान, अफ़ग़ा-
ɟनस्तान और इराक़ कʏ मूल भाषाओं को ɡलखने में इस्तेमाल
कʏ जाती हैं, हम उदूर्, फ़ारसी और अरबी को अपने शोध में
शाɠमल करते हैं क्योंɟक वे अपने क्षेत्रों कʏ प्रशासɟनकरूप से
प्रभुत्वशाली भाषाएँ हैं। इसके अलावा, भाषाओं का एक ɟव-
ɟवध समुǴय होने से यह भी पता चल सकता है ɟक कौन सी
भाषाएँ अक्सर एक-दूसरे के रूप में भ्रɠमत होती हैं। बेशक़
हम उइघुर को भी शाɠमल करते हैं, यह ध्यान ɞदया जाना

चाɟहए ɟक यह मुख्य रूप से एक ɟद्वभाषी समुदाय में बोली
जाती है, यानी चीन के ɡसनच्यांग में, ����� अपरंपरागत
लेखन फ़ारसी-अरबी ɡलɟप नहीं है; इसɡलए, हम उइघुर के
ɡलए केवल पारंपɝरक लेखन पर ɟवचार करते हैं।

योगदान यह पेपर फ़ारसी-अरबी ɡलɟप या इसकʏ ɟवɢभ-
ȡ ɟवस्ताɝरत ɡलɟपयों में ɡलखी गई भाषाओं कʏ भाषा पह-
चान पर प्रकाश डालता है। हम ɦस्क्रप्ट मैɫपʌग (प्रɟतɡचत्रण
या ɡलप्यांतरण) का इस्तेमाल करके डेटा एकत्र करने और
संȰेषणात्मक-शोरगुल (ɭसʌथेɞटक-नॉइज़) वाक्य बनाने का
वणर्न करते हैं(§2) । हम कुछ वगƹकरण तकनीकों को लागू
(इȧलीमेंट) करते हैं औरअɟतसम्बंɠधत भाषाओं के बीच भ्रम
को हलकरने के ɡलए एकपदानुक्रम मॉडल तरीक़े का प्रस्ताव
करते हैं। प्रस्ताɟवत तकनीक अन्य तकनीकों से बेहतर प्रद-
शर्न करती है और शोरगुल ɟवन्यास (सेɪटʌग) में 0.88-0.95
के बीच मैक्रो-औसत F1 प्राप्त करती है (§3)।

ZWNJ - ज़ीरो-ɟवड्थ नॉन-जॉइनर एक वचुर्अल ग़ैर-मुद्रण वणर्
है ɣजसका उपयोग ɟडɣजटलीकृत लेखनɟवɠधयों में ɟकया जाता है ɣजनमें
संयुक्ताक्षरों का इस्तेमाल होता है। कुछ ɡलɟपयों में वणर्, शब्द में उनके
ȸान के आधार पर, रूप बदलते हैं और कुछ वणǏ के ɠमश्रण पर एक
संयुक्ताक्षर बनता है। इससे यह ɠमलन नहीं होता और वणǏ को क्रमशः
उनके अंɟतम और प्रारंɢभक रूपों में ही मुɞद्रत होते हैं।

ISO 639-3 भाषाओं के नामों के प्रɟतɟनɠधत्व के ɡलए तीन-अक्षरीय
कोड हैं। इसका उदे्दश्य सभी ज्ञात प्राकृɟतकभाषाओं (जीɟवत एवं ɟवलुप्त)
को ȭापक रूप से कवर करना है।



2 पद्धɟत
चूँɟक चुनी गई भाषाएँ ज़्यादातर कम-संसाधनीय हैं, उनके
ɡलए डेटा इकट्ठा करना और परंपरागत या अपरंपरागत तरी-
क़ों से ɡलखे लेखों कʏ पहचान करना बहुत दुजǂय काम है।
इस समस्या से ɟनपटने के ɡलए, हम वेब/इंटरेंट पर मौजूद
ɟवɢभȡ स्रोतों से डेटा इकट्ठा करने पर ध्यान देते हैं।2
ɟफर, हम संȰेषणात्मक डेटा बनाने वाली एक ऐसी तक-

नीक का प्रस्ताव रखते हैं जो संभाɟवत रूप से अपरंपरागत
लेखन में मौजूद ɟवɢभȡ प्रकार के शोर (नॉइज़) को प्रɟतɫबʌ-
ɟबत (ɝरफ़्लेक्ट) और मॉडल कर सकती है। इसɡलए, हम
एक सरल तकनीक का इस्तेमाल करते हैं जो एक भाषा कʏ
ɡलɟप के अक्षरों को दूसरी (प्रभुत्वशाली) भाषा कʏ ɡलɟप में
मैप करती है। और आɤख़र में, हम इस टास्क/कायर् को बेंच-
माकर् करने के अपने प्रयासों कʏ चचार् करते हैं और एक ऐसे
पदानुक्रम मॉडल का प्रस्ताव रखते हैं जो संबंɠधत भाषाओं
के बीच मॉडल कʏ उलझन को सुलझता है।
2.1 डेटा संग्रहण/कलेǯ
जैसा ɟक टेबल 1 में दशार्या गया है, गोरानी, उȉरी एवं
दɢक्षणी कुदʓ, बलूची, ब्राहुई, और तोरवाली के अलावा सभी
भाषाओं के उनकʏ फ़ारसी-अरबी ɡलɟप इस्तेमाल करने वाले
समɷपʌत ɟवɟकपीɟडया पȡे हैं। इसीɡलए, हम उपलȤ भा-
षाओं के ɡलए ɟवɟकपीɟडया डंप्स3 को कॉपǎरा (कोष) के
रूप में इस्तेमाल करते हैं। वहीं दूसरीओर, उȉरी एवं दɢक्षणी
कुदʓ, बलूची और ब्राहुई के ɡलये, हम टेबल A.2 में दʍ गयीं
न्यूज़ वेबसाइटों को क्रॉल4 कर डेटा इकट्ठा करते हैं। इसके
अलावा, हम Uddin and Uddin (2019)का तोरवाली का-
पर्स/कोष,Ahmadi (2020) का गोरानी कापर्स, Esmaili
et al. (2013) का मध्य कुदʓ का कॉपर्स, और Tehseen
et al. (2022) का पंजाबी कापर्स। फ़ारसी, अरबी, और उदूर्
के ɡलए हम ततोएबा (Tatoeba) डेटासेट का प्रयोग करते
हैं।5
डेटा को एकɟत्रतकरने के बाद, हम ɟवɢभȡफॉमǂट को मूल

(रॉ) लेख में बदलते हैं, लेख का पूवर्प्रसंस्करण करते हैं (प्री-
प्रोसेɭसʌग), फ़ॉमǂɪटʌग शैɡलयों से संबंɠधत ɟवशेष अक्षरों/वणǏ
को हटाने के ɡलए रेग्युलर ऍक्सप्रैशन (ɟनयɠमत ȭंजक) का
उपयोग करते हैं, और ईमेल, फ़ोन नंबर, वेबसाइट यूआ-
रएल संबंɠधत जानकारी हटा देते हैं। हम सभी प्रस्तुत अंकों
को लैɞटन अंकों में बदलते हैं क्योंɟक आम तौर पर फ़ारसी-
अरबी लेखों में अंकों के एक ɠमश्रण का इस्तेमाल होता है।
इस ɠमश्रण में फ़ारसी अंक <۰۱۲۳۴۵٦۷۸۹> , अरबी अंक
<٠١٢٣٤٥٦٧٨٩>और लैɞटन अंक अलग अलग अनुपात
में मौजूद होते हैं। यह बदलाव यह सुɟनɢȮत करता है ɟक

2https://www.wikidata.org
3डंप - ɟकसी तारीख़ को ɟवɟकपीɟडया के सभी पृȵों पर मौजूद डेटा

को एक जगह एक फ़ाइल में इकठ्ठा/डाउनलोड करने को उस तारीख़ का
ɟवɟकपीɟडआ डंप कहेंगे। हमारे इस प्रयोग में हम 20 जनवरी 2023 के
डंप का इस्तेमाल करते हैं।

4क्रॉलर या वेब Ⱥाइडर एक एल्गोɝरदम/बॉट है जो ȭवɜȸत रूप
से इंटरनेट ब्राउज़ करता है और ɣजसे आमतौर पर ɟकसी भी वेबपेज पर
मौजूद डेटा को आँकने का और उसपर ɟनगरानी रखने का काम ɞदया
जाता है।

5https://tatoeba.org

भाषा पहचान टास्क के ɡलये वाक्यों में बाद में ɟवɟवɠध प्रकार
के अंकों को संȰेषणात्मक रूप से जोड़ा जा सके। चूँɟक
कुछ चुनी भाषाएँ दो ɡलɟपयों का इस्तेमाल करती हैं, जैसे ɟक
पंजाबी कʏ गुरमुखी और शाहमुखी ɡलɟपयाँ, और कश्मीरी
कʏ देवनागरी और फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयाँ, हमने कॉपǎरा में
मौजूद ɡलɟप और कोड ɧस्वच्ड6 या कोटेड वाक्यों को हटाने
के ɡलए कुछ ɟनयɠमत ȭंजकों का प्रयोग भी ɟकया। चूँɟक
ऐसे ɠमɢश्रत वाक्यों कʏ पहचान करना ही काफ़ʏ मुɧश्कल है,
हम यह ȺȲ करना चाहते हैं ɟक साफ़-कॉपǎरा में भी कुछ
कोड ɧस्वच्ड शब्द हो सकते है।
हम वणǏ कʏ यूɟनकोड एनकोɫडʌग को एकʏकृत कर लेख

पूवर्प्रसंस्करण को अंजाम देते हैं। यूɟनकोड एन्कोɫडʌग7 में ɟव-
संगɟतयां अक्सर अलग अलग बाइंɫडʌग वाले कʏबोडर् के उप-
योग कʏ वजह से होती हैं और पहले ही कुछ भाषाओं के पूवर्-
प्रसंस्करण चरण में शाɠमल हैं। (Ahmadi, 2019; Doctor
et al., 2022)� उदाहरण के तौर पे, <ے> (U+06D2)और
<ي> (U+064A)को <ی> (U+06CC) के बजाए और <ك>
को कुदʓ में(U+0643) <ک> (U+06A9) के बजाए इस्तेमाल
ɟकया जा सकता है। ज़ीरो-ɟवड्थ नॉन-जॉइनर (ZWNJ,
U+200C) के टेबल 1 में दशार्ए गए इस्तेमाल के अनुसार,
हम इसे पूवर्प्रसंस्करण चरण में शाɠमल करने पर भी ɟवचार
करते हैं।8और अंत में, हम रेगुलर ȭंजकों का इस्तेमाल कर
कॉपǎरा को वाक्यों के स्तर पर टोकनाइज़ करते हैं।
टेबल A.3 में एकɟत्रत कॉपǎरा में मौजूद १० सबसे ज़्यादा

बारंबार ट्राइग्राम्स को प्रस्तुत ɟकया गया है,ɣजनमें यह देखा
जा सकता है ɟक कई संयोजक (कंजंǯन) और प्रत्यय
(एɟफ़क्स) भी पुनप्रार्प्त ɟकए गये हैं जो भाषा कʏ पहचान
का इशारा बन सकते हैं।
2.2 ɡलɟप बदलाव/मैɫपʌग
यह मान कर ɟक शोरगुल लेख हमेशा प्रभुत्वशाली भाषा कʏ
ɡलɟप या वतर्नी में ɡलखे होंगे, हम ɟकसी दʍ गई भाषा कʏ
फ़ारसी-अरबी ɡलɟपको प्रभुत्वशाली ɡलɟप में बदलते हैं। उदा-
हरण: कश्मीरी ɡलɟप को उदूर् ɡलɟप में, मध्य कुदʓ ɡलɟप को
फ़ारसी और अरबी ɡलɟपयों में बदलना। यह करने के ɡलए,
हम वणǏ कʏ यूɟनकोड एनकोɫडʌगऔर उनके बीच दृश्य समा-
नता पर ɟनभर्र करते हैं:

• यɞद एक लेɤखम दोनों भाषाओं कʏ ɡलɟपयों में मौजूद
हैं, जैसे ɟक ɭसʌधी और उदूर् में <ھ> (U+06BE) या
सरैकʏ और उदूर् में <ٹ> (U+0679), तो हम उन्हें एक
साथ मैप करते हैं, इस बात पर ध्यान ɞदये बग़ैर ɟक
दोनों भाषाओं में इस वणर् का उǴारण कैसे होता हैं।

6कोड ɧस्वɭचʌग बहुभाषी लोगों द्वारा बोलते, ɡलखते, या संकेत देते
समय दो भाषाओं के बीच अदल बदल करने को कहते हैं। इससे ɫहʌɧग्लश
या तंगɡलशजैसी ɠमɢश्रत भाɟषकाओंका जन्म होता है। इसी प्रकार, ɡलɟप
ɧस्वɭचʌग का अथर् है ɟक एक ही वाक्य में दो ɡलɟपयों का प्रयोग।

7एन्कोɫडʌग का सरल अथर् है ɟकसी भी वस्तु, संख्या, वणर्, या जा-
नकारी को ɟकसी अन्य प्रारूप में सहेजना। जैसे ɟक कʏबोडर् पर मौजूद
अक्षर कंप्यूटर के अंदर अंकों के रूप में ही सहेजे जाते हैं और हर अक्षर
के ɡलए एक अनूठे अंक का चयन ɟकया जाता है।

8हम चुनी हुई भाषाओं में सामान्य/ȭापक लेखन पद्धɟतयों के बारे में
जानकारी हाɡसल करने के ɡलए वेब पर ɟवɢभȡ स्रोतों कʏ सलाह लेते हैं,
ख़ास तौर पर https://scriptsource.org.

https://www.wikidata.org
https://tatoeba.org
https://scriptsource.org


• यɞद प्रभुत्वशाली ɡलɟप में एक समरूप लेɤखम मौजूद
नहीं है, तो सबसे अɠधक देखने में समान वणर् को स्रोत
वणर् में मैप ɟकया जाता है। उदाहरण: ब्राहुई के <ڷ>
(U+06B7) से सबसे ज़्यादा ɠमलने वाला वणर् उदूर् में
<ل> (U+0644) है। ɟगलाकʏ के <ۋ> (U+06CB)को
फ़ारसी के ɠमलने वाले <و> (U+0648) में मैप ɟकया
जाता है। इस तरह, एक वणर् को स्रोत भाषा में कई
वणǏ में मैप ɟकया जा सकता है।

• कुछ मैɫपʌग लेखनɟवɠध ɟनयमों का पालन करती हैं,
ख़ास तौर पर उन वणǏ के ɡलए जो शब्द में उनकʏ
जगह के अनुसार शकल बदलते हैं। उदाहरण: कुदʓ
स्वर एक आरंɢभक हमज़ा <ئـ> (U+0626) के साथ
ɞदखते हैं, जैसे <ئۆ> /o:/ और <ئێ> /e:/। हम ऐसे
ɟनयमों को भी शाɠमल करते हैं।

• चूँɟक अंकों को डेटा संग्रहण चरण में एकʏकृत कर
ɡलया गया है(§2.1), हम लैɞटन अंकों को फ़ारसी और
अरबी अंकों में बेतरतीब (रैंडम) मैप भी करते हैं।

प्रभुत्वशाली भाषाओं के अनुसार, हर स्रोत और प्रभुत्व-
शाली भाषा के ɡलए हम एक ɡलɟप मैɫपʌग मैन्युअल रूप से
तैयार करते हैं। यह ध्यान में रखना चाɟहये ɟक ग़ैर-ɟवशेषक
वणǏ के साथ साथ, ɟवशेषक वणǏ को भी शाɠमल ɟकया गया
है अगर वह ɟवशेषक (जैसे हरकत) एक लेɤखम का भाग
हैं, जैसे ɟक गोरानी और ɭसʌधी में <ڎ> (U+068E), पर <اَ>
नहीं। अलग हो सकने वाली 'हरकात' जैसे फ़त्हा, कसरा,
दम्मा ɡलɟप-मैɫपʌग में शाɠमल नहीं कʏ गई हैं। टेबल A.1
चयɟनत भाषाओं में उनके अरबी, फ़ारसी, और उदूर् (फ़ारसी-
अरबी ɡलɟप उपयोग करने वाली तीन प्रमुख भाषाए)ँ से ɝरश्ते
के अनुसार इस्तेमाल ɟकए गए वणǏ के समुǴय को प्रस्तुत
करता है।
2.3 संȰेषणात्मक डेटा उत्पादन (ɭसʌथेɞटक डेटा

जनरेशन)
ɡलɟप मैɫपʌग का इस्तेमाल कर, हम 'साफ़' वाक्यों के आधार
पर संȰेषणात्मक वाक्यों को बनाकर, अपरंपरागत लेखन
कʏ नक़ल करते हैं, यानी संग्रɟहत कॉपǎरा में मौजूद वाक्य।
'साफ़' वाक्य में वणǏ को एक टारगेट ɡलɟप के ɟवकल्प में बेत-
रतीब बदलकर इसकायर् को अंजाम ɞदया जाता है (मैɫपʌग का
इस्तेमाल करके)। शोर/नॉइज़ के भाषा पहचान पर असर का
मूल्यांकन करने के ɡलए, हम अलग अलग शोर के स्तर पर
(20% से लेकर 100% तक) डेटा का संȰेषण (ɭसʌथेसा-
इज़) करते हैं, जहाँ संभाɟवत प्रɟतȸापनों (सɜब्स्टट्यूशंज़)
के आधार पर शोर को लागू ɟकया गया है। टेबल 2 उȉरी
कुदʓ में एक साफ़ वाक्य और शोर के स्तरों के आधार पर
उसके संȰेषणात्मक-शोरगुल समकक्ष वाक्यों को ɞदखाती
है। इसीɡलए, सभी दटसेट को ऐसे श्रेणीबद्ध (कैटेगोराइज़)
ɟकया गया है:
1. क्लीन/साफ़: डेटासेट ɣजसमें ɟबना ɟकसी शोर इंजे-
क्ट ɟकए कॉपǎरा के मूल वाक्य हैं। यह डेटा में 0% शोर
के समान है। इस ɟवन्यास में चयɟनत कम-संसाधनीय
भाषाए,ँ उदूर्, फ़ारसी, अरबी, और उयघुर सभी शाɠमल
हैं।

2. शोरगुल/नोइज़ी: डेटासेट ɣजसमें 20% से लेकर

Noise % Sentence

Clean
دووەمین پێشانگەها فۆتۆگرافەرێن کورد ل بەلجیکا

Second Kurdish photographers’ exhibition in Belgium

20 دووهمین پێشانكهها فۆتۆكرافهرێن كورد ل بهلجیكا

40 دووه مین بشانكه ها فطكرافه رن كورد ل به لجیكا

60 دووة مين بشانكة ها فوتوكرافة رن كورد ل بة لجيكا

80 دووةمين بيشانكةها فؤتؤكرافةرين كورد ل بةلجيكا

100 دووهمين بيشانكهها فوتوكرافهرين كورد ل بهلجيكا

Table 2: उȉरी कुदʓ (कुमाǖजी) का एक वाक्य, उसके अलग
अलगशोर के स्तर के अनुसार संȰेषणात्मकरूपसे बनाए वाक्य)

100% तक के शोरगुल वणǏ वाले वाक्य शाɠमल हैं।
चलन पर ध्यान न देते हुए, जब शोर 100% हो, अलग
हो सकने वाले ɟवशेषकों को हटाया गया है, कश्मीरी
सɟहत ɣजसमें ɟवशेषक हर लफ़्ज़ पर लगाने अɟनवायर्
हैं। हम सभी शोर स्तरों को एक कर एक नये डेटासेट
का ɟनमार्ण भी करते हैं - सभी/ऑल। चूँɟक फ़ारसी,
अरबी,उदूर्, और उयघुर अपरंपरागत लेखन का सामना
नहीं करते, उन्हें शोरगुल डेटा में शाɠमल नहीं ɟकया गया
है।

3. मǹर्:साफ़/क्लीनऔरसभी/ऑल डेटा को मजर् करने
का पɝरणाम

साफ़ और शोरगुल डेटासेट में ɠमलाकल हर भाषा के
ɡलए 10,000 वाक्य हैं, ब्राहुई, तोरवाली, और बलूची को
छोड़ कर ɣजनके ɡलए क्रमशः ɡसफ़र् 549, 1371, और
1649 वाक्य कॉपǎरा में उपलȤ हैं। इसɡलए, इन 3 भाषाओं
से हम 500 वाक्यों को परीक्षण-सेट में डालकर बचे हुए वा-
क्यों को 4 के गुणक (कोएɟफ़ɡशएटं) के साथअपसैंपलकरते
हैं, यानी शेष वाक्यों कʏ 4 गुना नक़ल करना और उनको
प्रɡशक्षण-सेट मानें। इसी तरह, कश्मीरी और गोरानी ɣजनके
ɡलए क्रमशः 6340 और 8742 वाक्य उपलȤ हैं, 2000
वाक्य पहले परीक्षण-सेट में जोड़े जाते हैं, और शेष वाक्यों
को अपसैंपल ɟकया जाता ɣजससे हमें प्रɡशक्षण-सेट के ɡलए
8000 वाक्य ɠमलते हैं। असंतुलन से बचने के ɡलए, प्रभुत्व-
शाली भाषाएँ ɣजनके डेटा में कोई शोर नहीं है, जैसे उदूर्, फ़ा-
रसी, अरबी, उयघुर, उनमें 10,000 नये इंस्टैंस/वाक्य उनके
साफ़ कॉपǎरा से जोड़े गये हैं। तो, मǹर् डेटा में हर भाषा के
ɡलए 20,000 साफ़/क्लीन और शोरगुल वाक्य हैं ।

2.4 बेंचमाʃकʌग
हम भाषा पहचान पर एक प्रɠयक्तात्मक (प्रोबाɟबɡलɥस्टक)
वगƹकरण समस्या कʏ तरह ɟवचार करते हैं, ɣजसमें हर वाक्य
कʏ एक ɟवɡशȲ वगर् (जैसे भाषा) में होने कʏ प्रागुɜक्त (प्रेɟड-
ǯन) कʏ जाती है। हम ɟपछले भागों में बताये गये ɟवɢभȡ
डेटासेट के प्रɡशक्षण-परीक्षण सेट के वाक्यों के 80/20 ɟव-
भाजन का इस्तेमाल करते हैं। दोनों ही सेट एक डेटा से बनाये
गये हैं।
मूलाधार/बेसलाइन ɡसस्टम के रूप में, हम फ़ास्टटेक्स्ट

का पूवर्प्रɡशɢक्षत भाषा पहचान मॉडलlid.176 इस्तेमाल



करते हैं, जो ɟक ɟवɟकपीɟडया, ततोएबा (Tatoeba) , और
सेटाइम्ज़ (SETimes) के 176 भाषाओं के डेटा पर प्रɡश-
ɢक्षत ɟकया गया है, ɣजनमें सभी चयɟनत भाषाएँ शाɠमल हैं,
बलूची, ब्राहुई, ɟगलाकʏ, गोरानी, उȉरी कुदʓ (फ़ारसी-अरबी
ɡलɟप में), दɢक्षणी कुदʓ, और तोरवाली के अलावा। इसके
साथ, हम फ़ास्टटेक्स्ट के साथ, 64 साइज़ के वडर्-वेक्टर,
2-6 के करैक्टर एन-ग्रैम्स कʏ न्यूनतम और अɠधकतम लं-
बाई/लेंथ, 1.0 का लʃनʌग रेट (सीखने कʏ दर), 25 इपोक,
और एक पदानुक्रम सॉफ्टमैक्स ȭय (लॉस) के साथ एक
मॉडल प्रɡशɢक्षत करते हैं।
फ़ास्टटेक्स्ट-संबंɠधत मूलाधार और हमारे ख़ुद के मॉडलों

के अलावा, हम गूगल के CLD3 (Salcianu et al., 2020),
फ्रैं क (Franc)9,औरलैंगआईडी.पाई(Langid.py) (Lui
and Baldwin, 2012) जैसी नवीनतम (स्टेट ऑफ़ दआटर्)
तकनीकों कʏ बेंचमाʃकʌग के ɡलये पɝरशुद्धता, प्रत्याɃान ,
और एफ़-1 स्कोर भी ɝरपोटर् करते हैं। हम दो और मूला-
धार/बेसलाइन शेयर करते हैं जो 2-4 साइज़ के करैक्टर एन-
ग्राम, मल्टʍनोɠमयल नाइव बेज़ मॉडल (नॉन-यूɟनफ़ॉम्डर् लनर्ड
क्लास प्रायर, ɟबना लपलेस स्मूɪदʌग), और अɠधकतम 500
इटरेशन, 500 साइज़ कʏ एक ɟहडन लेयर, और 1000 बैच
साइज़ के मल्टʍलेयर पसǂप्ट्रोन, के साथ शून्य से प्रɡशɢक्षत हैं।

2.5 पदानुक्रम मॉडɭलʌग
पदानुक्रम मॉडɭलʌग (ɟफ़गर 1 ) का लÛय है अɟतसंबंɠधत भा-
षाओं के बीच भ्रम को ɠमटाना, ɣजसे वो ऐसे एक्सपटर् वगƹ-
कारक (क्लासीफायर) प्रɡशɢक्षतकरके पूरा करता है जो कुछ
चुɫनʌदा भाषाओं के बीच पहचान करने में माɟहर होते हैं। यह
करने के ɡलए, हम बेस्ट-परफॉरमेंस वाले मॉडल (प्रɡशक्षण
डेटा पर) कʏ कन्फ़्यूशन-मैɞट्रक्स का ɟनरीक्षण करते हैं और
ऐसे भाषाई क्लस्टर पहचानते हैं ɣजनमें मॉडल काफ़ʏ ज़्यादा
भ्रम दशार्ता है। ɟपछले भाग में उɜल्लɤखत कस्टम-प्रɡशɢक्षत
फ़ास्टटेक्स्ट मॉडल रूट-वगƹकारक का रोल ɟनभाता है, और
हम उसकʏ कन्फ़्यूशन-मैɞट्रक्स से तीन क्लस्टर पहचानते हैं:
(ɟफ़गर 2):
1. क्लस्टर 1: उȉरी, दɢक्षणी, मध्य कुदʓ, और गोरानी
2. क्लस्टर 2: फ़ारसी, ɟगलाकʏ, मज़ानदेरानी, अज़ेरी
तुकʕ, पश्तो

3. क्लस्टर 3: उदूर्, कश्मीरी, पंजाबी, ɭसʌधी, सरैकʏ
पदानुक्रम पेड़ कʏ हर उपइकाई फ़ास्टटेक्स्ट मॉडल है जो
उɡचत क्लस्टर कʏ भाषाओं के डेटा पर शून्य से प्रɡशɢक्षत है
(रूट मॉडल कʏ तरह समान पैरामीटर)।

3 नतीजे
टेबल 3 में, हम सभी डेटासेट, 6 SOTAऔर अनुकूɡलत-
प्रɡशɢक्षत बेसलाइन, हमारे रूट फास्टटेक्स्ट मॉडल (रूट),
और एक पदानुक्रɠमत भ्रम-समाधान मॉडल (हायर) में पɝर-
शुद्धता, प्रत्याɃान और F1 स्कोर का ɟववरण करते हैं। हमने
पाया ɟक हमारा रूट फास्टटेक्स्ट मॉडल पूवर्-प्रɡशɢक्षत फास्ट-
टेक्स्ट बेसलाइन, गूगल के CLD3, लैंगएआईडी.पाई, फ्रैं क,

9https://github.com/wooorm/franc/

और एमएलपी कʏ तुलना में काफʏ माɻजʌन से अǵा प्रदशर्न
करता है।
3.1 अत्याधुɟनक बनाम सरल बेसलाइन
तीन अत्याधुɟनक मॉडल (CLD3, langid.py, Franc)
में से ɟकसी को भी सभी 19 भाषाओं और शोरगुल ɟवन्या-
सों में हमारे परीक्षण सेट पर 0.15 F1 से अɠधक स्कोर नहीं
ɠमला। असल में, ɠमɢश्रत-शोरगुल ɟवन्यासों (40% - सभी)
के ɡलए उन्हें अक्सर बेहद कम F1 स्कोर (0 ≤ F1 < 0.1)
ɠमलते हैं। यह इन मॉडलों के उदूर्, फ़ारसी, अरबी, ɭसʌधी के
सपोटर् के बावजूद है, ɣजसमें फ्रैं क अɟतɝरक्त रूप से मध्य
कुदʓ को भी कवर करता है। यह सैकड़ों भाषाओं को कवर
करने के दावों के बावजूद अत्याधुɟनक पूवर्-प्रɡशɢक्षत मॉड-
लों में भाषा पहचान कʏ ख़राब गुणवȉा को दशार्ता है, और
यह भी बताता है ɟक भाषा पहचान अभी तक पूणर् रूप से
'हल' नहीं हुई है। इन तीन मॉडलों कʏ तुलना में, एमएनबी
और एमएलपी मॉडल सभी शोरगुल स्तरों (20% शोर को
छोड़कर) में बेहतर प्रदशर्न करते हैं, और यहां तक ɟक 8
में से 7 शोर ɟवन्यासों पर फास्टटेक्स्ट के बड़े पूवर्-प्रɡशɢक्षत
मॉडल lid.176 से भी बेहतर प्रदशर्न करते हैं। इससे वह
lid.176 मॉडलकʏ तुलना में अɠधक बेहतर मॉडल साɟबत
होता है।
3.2 फ़ास्टटेक्स्ट के साथ पदानुक्रɠमत मॉडɭलʌग
अब हमारे दो मॉडलों, अनुकूɡलत फास्टटेक्स्ट मॉडल (रूट)
और पदानुक्रɠमत भ्रम-ɝरज़ॉल्यूशन मॉडल (हायर) पर नज़र
डालते हैं। यह साफ़ ɞदखता है ɟक दोनों मॉडल बड़े अंतर
से ɟकसी भी बेसलाइन मॉडल कʏ तुलना में बेहतर प्रदशर्न
करते हैं। चूंɟक पदानुक्रɠमत मॉडल को ɠमɢश्रत डेटासेट पर
प्रɡशɢक्षत ɟकया जाता है, ɣजसमें स्वǵ (0% शोरगुल) ɟव-
न्यास कʏ तुलना में चार अɠधक वगǏ के साथ शोरगुल और
साफ़ वाक्य शाɠमल हैं, इसɡलए यह स्वाभाɟवक है ɟक रूट
मॉडल स्वǵ ɟवन्यास में बेहतर प्रदशर्न करता है। हालाँɟक,
ɟकसी भी ȭावहाɝरक शोरगुल स्तर (20% से मǹर् तक) के
ɡलए पदानुक्रɠमत मॉडल रूट मॉडल से बेहतर प्रदशर्न करता
है।
इन सूÛम सुधारों का परीक्षण करने के ɡलए, हम एक-पूंछ

वाले ज़ेड टेस्ट (वन टेȪ ज़ेड टेस्ट) के अनुसार प्रत्येक शोर
स्तर के ɡलए सांɜख्यकʏय महत्व रखने वाले नतीजों को ɝर-
पोटर् करते हैं। इससे हम जड़ मॉडल कʏ तुलना पदानुक्रɠमत
मॉडल के साथ, महत्व स्तर 0.01 पर करते हैं। हम ज़ेड-
परीक्षण करते हैं क्योंɟक नमूनों कʏ संख्या 30 से अɠधक
है और नमूना ɢभȡता को जनसंख्या ɢभȡता के अनुमान के
रूप में ɟवȯसनीय रूप से उपयोग ɟकया जा सकता है। शून्य
पɝरकल्पना (नल हाइपोथेɡसस) यह है ɟक रूट और पदानु-
क्रɠमत मॉडल (µ0 : froot = fhier) के बीच कोई मह-
त्वपूणर् अंतर नहीं है और वैकɜल्पक पɝरकल्पना (अल्टरनेट
हाइपोɡथɡसस) है ɟक पदानुक्रɠमत मॉडल का प्रदशर्न रूट
मॉडल कʏ तुलना में महत्वपूणर् और सख़्ती रूप से अɠधक है
(µ1 : froot < fhier)। हम रूट मॉडल के F1 स्कोर froot
के ɡलए एक-वन टेȪ99% ɟवȯासअंतरालकʏ गणना करते
हैं। एक-पूंछ वाले ज़ेड-टेस्ट के अनुसार, हमशून्य पɝरकल्पना

https://github.com/wooorm/franc/


बहुभाषी रूट मॉडल

SDH

क्लस्टर 1 वगƹकारक

तफ़सीली प्रागुɜक्त

CKB KU HAC FA

क्लस्टर 2 वगƹकारक

तफ़सीली प्रागुɜक्त

GLK MZN AZB PS UD

क्लस्टर 3 वगƹकारक

तफ़सीली प्रागुɜक्त

KAS PA SKR SD

Figure 1: पदानुक्रम मॉडल कʏ वास्तुकला/आɷकʌटेक्चर। यɞद रूट मॉडल दɢक्षणी कुदʓ(SDH), गोरानी(HAC) , उȉरी कुदʓ(KMR) ,या
मध्य कुदʓ(CKB) कʏ प्रागुɜक्त करता है, तो सैंपल वाक्य को ɟनचले स्तर पर मौजूद एक एक्सपटर् वगƹकारक को भेजा जाता है जो इन
चार भाषाओं के बीच भेद करने में प्रɡशɢक्षत है। क्लस्टर 2 और 3 के ɡलए भी ऐसे ही। यɞद रूट मॉडल द्वारा ɟकसी अनक्लस्टडर् भाषा
कʏ प्रागुɜक्त कʏ जाती है (यानी कोई भी शाखाएँ उपलȤ नहीं हैं), तो पदानुक्रम मॉडल भी रूट मॉडल वाली भाषा कʏ प्रागुɜक्त करेगा।

को अस्वीकार कर सकते हैं और ɟनष्कषर् ɟनकाल सकते हैं
ɟक F1 स्कोर के बीच का अंतर सांɜख्यकʏय रूप से मह-
त्वपूणर् है यɞद पदानुक्रɠमत मॉडल का F1 स्कोर fhier इस
अंतराल कʏ ऊपरी सीमा के अंदर सख़्ती से खत्म हो जाता
है।
टेबल 4 में, हम अपनी पɝरकल्पना परीक्षण के नतीजों

को ɝरपोटर् करते हैं और पाते हैं ɟक हमारे पदानुक्रɠमत भ्रम-
समाधान दृɠȲकोण द्वारा ɠमला लाभ सभी शोरगुल ɟवन्यासों
के ɡलए 99% आत्मɟवȯास स्तर पर सांɜख्यकʏय रूप से
महत्वपूणर् है। इसɡलए, हम ȸाɟपत करते हैं ɟक पूरे मॉडल
को ɟफर से प्रɡशɢक्षत ɟकए ɟबना शोरगुल डेटा पर प्रदशर्न में
सुधार करने के ɡलए एक भ्रम-आधाɝरत पदानुक्रɠमत मॉडल
का उपयोग ɟकया जा सकता है और यह सांɜख्यकʏय रूप से
परीक्षण सेट में महत्वपूणर् सुधार लाता है ।

3.3 भाषा-ɟवशेष प्रदशर्न

टेबल 5 में, हम दो सवर्श्रेȵ मॉडल के ɡलए सभी शोरगुल ɟव-
न्यासों के ɡलए भाषा के स्तर पर स्कोर ɝरपोटर् करते हैं: हमारा
अनुकूɡलत फास्टटेक्स्ट मॉडल और हमारा भ्रम-ɝरज़ॉल्यूशन
पदानुक्रɠमत मॉडल। सभी भाषाओं और शोरगुल ɟवन्यासों
में, पदानुक्रɠमत मॉडल 128 ɟवन्यासों में से केवल 5 में ख़-
राब प्रदशर्न करता है। अन्य सभी के ɡलए, यह या तो रूट
मॉडल के बराबर या उससे बेहतर प्रदशर्न करता है। बोȪ में
ɞदये गये आँकड़े दशार्ते हैं ɟक पदानुक्रɠमत मॉडल तीनों भ्रम
समूहों में शोरगुल ɟवन्यासों (20%-सभी) में सबसे अɠधक
सुधार लाता है।
जैसा ɟक अपेɢक्षत था, उन भाषाओं के ɡलए जो ɟकसी

अत्यɠधक भ्रɠमत क्लस्टर का ɟहस्सा नहीं थीं, यानी अरबी,
बलूची, तोरवाली, उयघुर और ब्राहुई, पदानुक्रɠमत और रूट
मॉडल समान प्रगुɜक्तयाँ उत्पȡ करता है, इसɡलए, शोरगुल
स्तरों पर समान स्कोर ɞदखायी देता है। टेबल A.4 में, हम
अपने मॉडल कʏ तुलना में पूवर्-प्रɡशɢक्षत फास्टटेक्स्ट मॉडल
कʏ प्रगुɜक्तयों के आधार पर ɟवɢभȡ शोरगुल स्तरों पर कुछ
भाषा पहचान उदाहरण भी प्रस्तुत करते हैं।

4 संबंɡधत शोध
मॉडɭलʌग के तरीक़े भाषा पहचान को आम तौर पर एक
बहु-वगर् पाठ वगƹकरण कायर् के रूप में तैयार ɟकया जाता
है और इसने सभी भाषाओं और उपभाɟषकाओं और सी-
ɠमत डेटा ɟवन्यासों में सीधे बाइट, करैक्टर या शब्द-स्तर n-
ग्राम सुɟवधाओं के साथ अत्याधुɟनक प्रदशर्न हाɡसल ɟकया
है (Jauhiainen et al., 2017) । मॉडल या वगƹकारक का
चुनाव स्रोत, प्रक्षेत्र (डोमेन)और प्रɟत भाषा डेटा कʏ मात्रा पर
अत्यɠधक ɟनभर्र है, सपोटर् वेक्टर मशीन (Ciobanu et al.,
2018; Malmasi and Dras, 2015) और मल्टʍनोɠमयल
नाइव बेयस (King et al., 2014; Mathur et al., 2017)
जैसे सरल रैɤखक वगƹकारक सीɠमत डेटा के साथ मज़बूत
बेसलाइन प्रदान करते हैं और सभी डोमेन में गणना करते हैं।
यɞद बड़ी मात्रा में डेटा उपलȤ है, तो एकɟत्रत वगƹकारक
(Baimukan et al., 2022) और तंɟत्रका (न्यूरल) मॉडल
का उपयोग ɟकया जा सकता है, लेɟकन यह ध्यान रहे ɟक
समान भाषा ɟकस्मों और बोɡलयों के साथ इन मॉडलों को
ɟफर भी ɞदक़्क़त आएगी और ओवरɟफɪटʌग (Medvedeva
et al., 2017; Criscuolo and Aluísio, 2017; Eldes-
ouki et al., 2016)का ख़तरा रहेगा। इस पेपर में, हम भाषा
पहचान के ɡलए एक पदानुक्रɠमत मॉडल का प्रस्ताव करते
हैं जो शोरगुल ɟवन्यासों में आम तौर पर भ्रɠमत होने वाली
भाषाओं के बीच का फ़क़र् कर सकेगा और छोटʍ वगƹकरण
इकाइयों के साथ ऐसी ग़लत प्रगुɜक्तयों को हल कर सकेगा।
इस तरह के मॉडल का उपयोग भाषा कवरेज का ɟवस्तार
करने और बड़े और कंप्यूɪटʌग-भूखे मॉडल को ɟफर से प्रɡश-
ɢक्षत ɟकए ɟबना मौजूदा पूवर्-प्रɡशɢक्षत मॉडल के प्रदशर्न में
सुधार करने के ɡलए ɟकया जा सकता है। हमारे मामले में,
हमने शोरगुल डेटा ɟवन्यासों के ɡलए सांɜख्यकʏय रूप से मह-
त्वपूणर् सुधार देखे।

ɠमलती जुलती भाषाएँ और भाɟषकाएँ भाषा पहचान
पर बहुतअध्ययन ɟकया जा चुका है, और इसीɡलए इसे कभी-
कभी हल ɟकया हुआ भी माना जाता है; वास्तव में, ɟवȯ कʏ
अɠधकांश भाषाएँ वतर्मान प्रणाɡलयों द्वारा समɹथʌत/सपोटǂड
नहीं हैं। प्रɟतɟनɠधत्वकʏ यहकमी बड़े पैमाने पर डेटा खनन प्र-
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15643 99 70 113 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0

242 15850 94 64 0 1 1 2 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0

49 29 15800 41 1 0 0 6 2 0 0 1 2 0 1 0 0 5 0

59 21 18 15746 0 3 4 3 0 0 0 0 1 1 1 0 0 6 0

2 0 0 2 15874 50 26 7 8 0 3 1 2 2 7 0 0 0 0

2 0 2 10 63 15778 129 66 1 0 3 1 18 1 3 1 0 1 0

0 0 0 3 18 92 15709 72 7 0 7 2 3 2 4 0 0 1 0

0 0 2 6 1 44 91 15772 22 4 4 11 4 0 1 0 1 1 0

2 1 7 3 21 2 6 34 15916 1 7 14 16 3 1 3 1 3 1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 15902 4 78 24 32 0 2 14 0 1

0 0 1 0 0 3 8 7 7 3 15889 28 17 21 2 0 0 2 0

0 0 0 0 2 1 5 8 14 33 33 15782 26 95 0 7 8 1 0

0 0 1 2 1 16 5 1 6 10 5 12 15800 13 17 1 0 0 0

0 0 0 1 8 1 5 11 4 32 37 62 34 15818 0 14 6 2 0

1 0 1 1 10 5 7 8 9 0 8 0 43 1 15955 1 0 12 0

0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 6 1 1 7464 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0 0 12 0 4 2 8 0 0 3590 0 0

0 0 4 8 0 0 3 3 1 1 0 0 0 0 5 0 0 15965 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 3 1 2 0 0 0 0 286

Figure 2: प्रɡशक्षण डेटासेट पर बहुभाषी रूट मॉडल का भ्रम मैɞट्रक्स। पंɜक्त लेबल हमारे अनुकूɡलत फास्टटेक्स्ट मॉडल कʏ प्रगुɜक्तयों
को दशार्ते हैं, कॉलम गोȪ लेबल (प्रɡशक्षण डेटासेट) को दशार्ते हैं, और प्रत्येक सेल एक (प्रगुɜक्त, गोȪ लेबल) जोड़ी के ɡलए मॉडल
द्वारा कʏ गई प्रगुɜक्तयों कʏ संख्या को दशार्ती है। भ्रम मैɞट्रक्स से, हमने तीन अत्यɠधक भ्रɠमत भाषा समूहों कʏ पहचान कʏ, जैसा ɟक
अनुभाग 2.5 में बताया गया है



शोर माप पदानुक्रम रूट फ़ास्टटेक्स्ट CLD3 langid.py Franc MNB MLP

0%
पɝरशुद्धता 0.72 0.91 0.16 0.03 0 0.02 0.43 0.47
प्रत्याɃान 0.70 0.89 0.07 0.05 0 0.02 0.14 0.16
F1 स्कोर 0.72 0.90 0.10 0.04 0 0.02 0.21 0.24

20%
पɝरशुद्धता 0.92 0.92 0.30 0.08 0.13 0.13 0.08 0.03
प्रत्याɃान 0.89 0.89 0.32 0.18 0.18 0.18 0.05 0.05
F1 स्कोर 0.91 0.90 0.31 0.11 0.15 0.15 0.06 0.04

40%
पɝरशुद्धता 0.91 0.90 0.17 0.04 0 0.01 0.51 0.49
प्रत्याɃान 0.88 0.88 0.07 0.05 0 0 0.09 0.11
F1 स्कोर 0.90 0.89 0.10 0.05 0 0 0.16 0.19

60%
पɝरशुद्धता 0.91 0.90 0.17 0.04 0 0 0.45 0.54
प्रत्याɃान 0.88 0.87 0.07 0.05 0 0 0.12 0.09
F1 स्कोर 0.89 0.88 0.09 0.04 0 0 0.20 0.15

80%
पɝरशुद्धता 0.90 0.90 0.16 0.03 0 0 0.25 0.33
प्रत्याɃान 0.88 0.87 0.06 0.05 0 0 0.12 0.15
F1 स्कोर 0.89 0.88 0.08 0.04 0 0 0.16 0.21

100%
पɝरशुद्धता 0.90 0.90 0.15 0.03 0 0 0.44 0.44
प्रत्याɃान 0.88 0.87 0.06 0.05 0 0 0.08 0.11
F1 स्कोर 0.89 0.88 0.08 0.03 0 0 0.13 0.17

सभी
पɝरशुद्धता 0.90 0.89 0.15 0.03 0 0 0.28 0.51
प्रत्याɃान 0.87 0.86 0.06 0.05 0 0 0.16 0.10
F1 स्कोर 0.88 0.88 0.08 0.04 0 0 0.20 0.17

मǹर्
पɝरशुद्धता 0.95 0.95 0.28 0.06 0.11 0.11 0.15 0.15
प्रत्याɃान 0.94 0.94 0.27 0.16 0.16 0.16 0.08 0.07
F1 स्कोर 0.95 0.94 0.27 0.09 0.13 0.13 0.10 0.10

Table 3: सभी शोर ɟवन्यासों के ɡलए सारे भाषाई पहचान मॉडलों कʏ पɝरशुद्धता, प्रत्याɃान, और F1 स्कोर। हमारा पदानुक्रम और
रूट मॉडल सभी शोर ɟवन्यासों के ɡलये सबसे अǵे दो मॉडल हैं। फ़ास्टटेक्स्ट, मल्टʍनोɠमयल नाइव बेज़, और मल्टʍलेयर पसǂप्ट्रोन अलग
अलग शोर ɟवन्यासों के ɡलये तीसरे ȸान पर आते हैं। पɝरशुद्धता, प्रत्याɃान, और F1 स्कोर सभी बेंचमाकǏ के ɡलये पेश ɟकए गए हैं।
यɞद कोई दो ऐसे अंक हैं जो दशमलव के सौवें ȸान तक एक से हैं, तो बोȪ करके बेहतर अंक को दशार्या गया है।

शोर टेस्ट प्रɟतदशर् ∆ साथर्क
0 33500 -0.188 7

20 25500 0.005 3

40 25500 0.006 3

60 25500 0.007 3

80 25500 0.007 3

100 25500 0.007 3

सभी 27806 0.007 3

मǹर् 69304 0.002 3

Table 4: सभी शोर ɟवन्यासों के ɡलए हमारा पदानुक्रम मॉडɭलʌग
द्वारा रूट मॉडल कʏ तुलना में F1 स्कोर में पाये गये सभी सुधार
सांɜख्यकʏ रूप से साथर्क हैं (साथर्कता स्तर=0.01, यानी 99%
ɟवȯास्यता)

यासों को प्रभाɟवतकरती हैऔरकमसंसाधन वाली भाषाओं
के ɡलए डेटा कʏ कमी कोऔर बढ़ा देती है। भाषा पहचान प्र-
णाɡलयों में भाषा कवरेजको बेहतर बनाने में एक प्रमुख बाधा
समान भाषाओं, भाषा ɟकस्मों और बोɡलयों के बीच अंतर
करने कʏ क्षमता है। जैसा ɟक इस पेपर में बताया गया है, यह
तब और भी चुनौतीपूणर् हो जाता है जब एक भाषा समुदाय
एक प्रमुखभाषा कʏ अपरंपरागत ɡलɟपको अपनाता है। हाल
ही में, नॉɷडʌक भाषाओं (Haas and Derczynski, 2021)
, अरबी बोɡलयों (Nayel et al., 2021; Abdul-Mageed
et al., 2020; Salameh et al., 2018) और क्षेत्रीय इता-
लवी और फ्रें च भाषा ɟकस्मों (Jauhiainen et al., 2022;
Camposampiero et al., 2022) के बीच अंतर करने के
ɡलए अध्ययन हुए हैं। उदाहरण के ɡलए, Haas and Der-
czynski (2021) , छह नॉɷडʌक भाषाओं: डेɟनश, स्वीɟडश,
नॉवǂɣजयन (ɟननोस्कर् ), नॉवǂɣजयन (बोकमाल), फ़रोईज़और
आइसलैंɟडक के बीच सवǎȉम अंतर करने के ɡलए कई मॉ-
डɭलʌग और फʏचराइजेशन मॉडल के साथ प्रयोग करते हैं।



0% 20% 40% 60% 80% 100% सभी मǹर्
M1 M2 M1 M2 M1 M2 M1 M2 M1 M2 M1 M2 M1 M2 M1 M2

समूह 1
SDH 0.95 0.96 0.95 0.96 0.94 0.95 0.93 0.94 0.93 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.95 0.96
CKB 0.95 0.95 0.94 0.94 0.92 0.94 0.91 0.93 0.91 0.93 0.91 0.92 0.92 0.93 0.95 0.95
KU 0.95 0.95 0.93 0.94 0.93 0.93 0.92 0.93 0.93 0.92 0.92 0.92 0.92 0.93 0.95 0.95
HAC 0.94 0.94 0.94 0.94 0.93 0.93 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92 0.91 0.92 0.94 0.94

समूह 2
FA 0.97 0.98 - - - - - - - - - - - - 0.97 0.98

GLK 0.92 0.94 0.88 0.89 0.88 0.89 0.88 0.9 0.88 0.89 0.88 0.89 0.92 0.92 0.92 0.94
MZN 0.92 0.92 0.85 0.86 0.85 0.86 0.85 0.87 0.85 0.86 0.85 0.87 0.92 0.93 0.92 0.92
AZB 0.91 0.91 0.86 0.87 0.85 0.86 0.86 0.87 0.86 0.87 0.85 0.86 0.9 0.91 0.91 0.91
PS 0.96 0.96 0.94 0.95 0.94 0.95 0.94 0.95 0.94 0.95 0.94 0.94 0.96 0.96 0.96 0.96

समूह 3
UD 0.96 0.97 - - - - - - - - - - - - 0.96 0.97
KAS 0.94 0.95 0.9 0.91 0.9 0.91 0.9 0.91 0.9 0.91 0.87 0.88 0.91 0.9 0.94 0.95
PA 0.91 0.91 0.87 0.86 0.86 0.86 0.86 0.86 0.85 0.86 0.85 0.85 0.87 0.87 0.91 0.91
SD 0.93 0.94 0.89 0.91 0.88 0.89 0.87 0.89 0.87 0.89 0.87 0.89 0.91 0.91 0.93 0.94
SKR 0.92 0.91 0.85 0.85 0.84 0.85 0.84 0.85 0.85 0.85 0.84 0.85 0.86 0.88 0.92 0.91

AR 0.98 0.98 - - - - - - - - - - - - 0.98 0.98
BAL 0.98 0.98 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.95 0.95 0.95 0.95 0.97 0.97 0.98 0.98
TRW 0.95 0.95 0.87 0.87 0.89 0.89 0.88 0.88 0.88 0.88 0.87 0.87 0.91 0.91 0.95 0.95
UG 0.99 0.99 - - - - - - - - - - - - 0.99 0.99
BRH 0.84 0.84 0.7 0.7 0.67 0.67 0.68 0.68 0.68 0.68 0.65 0.65 0.63 0.63 0.84 0.84

Table 5: हमारे रूट (M1)और पदानुक्रम (M2) मॉडलों के ɡलये हर भाषा के F1 स्कोर। हमारा पदानुक्रम मॉडल तीनों समूहों में (और
अलग अलग शोर ɟवन्यासों में) F1 स्कोर में सुधार दशार्ता है। डैश के साथ ɞदये सेल ɞदखाते हैं ɟक उस भाषा कʏ अंदर केवल पारंपɝरक
लेखन कʏ रीत है और इसीɡलए उसे ɟकसी भी संȰेषणात्मक डेटा ɟवन्यासों का भाग नहीं बनाया गया।

उन्होंने पाया ɟक फास्टटेक्स्ट से ɟनकाले गए ɦस्कपग्राम एम्बे-
ɫडʌग समृद्ध हैं और ɟनकट-संबंɠधत भाषाओं के बीच अंतर
करने में सक्षम हैं। यह ध्यान देने योग्य है ɟक जबɟक पेपर ने
चयɟनत भाषाओं में सुधार प्रस्तुत ɟकया है, सभी छह चय-
ɟनत नॉɷडʌक भाषाओं में बड़ी मात्रा में प्रɡशक्षण डेटा (50K+
वाक्य) हैं और वे पहले से ही लैंगआईडी.पाई जैसे ऑफ-द-
शेल्फ टूल द्वारा समɹथʌत हैं। समान भाषाओं और बोɡलयों
के बीच अंतर करने के ɡलए, नाइव बेज़ और लॉɣजɥस्टक ɝर-
ग्रेशन जैसे अɠधक उथले और रैɤखक वगƹकारक, एमएलपी
या कन्वेȢनल तंɟत्रका नेटवकर् जैसे तंɟत्रका मॉडल से बेहतर
प्रदशर्न करते हैं (Chakravarthi et al., 2021; Aepli et al.,
2022; Ceolin, 2021) । इसकʏ पुɠȲ गैर-तंɟत्रका शास्त्रीय
मशीन लʃनʌग दृɠȲकोण द्वारा कʏ जाती है, जो ɟक द्रɟवड़ भा-
षाओं, रोमाɟनयाई बोɡलयों, इतालवीऔरफ्रें च क्षेत्रीय ɟकस्मों
जैसी ɟवɡशȲ रूप से ɟवɟवध भाषाओं में (Jauhiainen et al.,
2022; Camposampiero et al., 2022)और यूरेɡलक भा-
षाओं में (Chakravarthi et al., 2021) वारडायल 2021
और 2022 के अɠधकांश शेयडर् टास्क को जीतता है। तंɟत्रका
मॉडɭलʌग दृɠȲकोण, समान भाषाओं/ɟकस्मों में सीɠमत डेटा
के कारण, कभी-कभी गैर-तंɟत्रका आधार रेखाओं का प्रद-
शर्न भी कम कर सकते हैं जैसा ɟक यूराɡलक भाषा पहचान
या इतालवी बोली पहचान शेयडर् टास्कों में बताया गया है
(Chakravarthi et al., 2021; Aepli et al., 2022) ।

5 ɟनष्कषर्
हमअपने अध्ययनको ɟद्वभाषी समुदायों में ɡलखी जाने वाली
भाषाओं पर कें ɞद्रत करते हैं जहाँ एक पारंपɝरक और बेहतर
फ़ारसी-अरबी ɡलɟप संस्करण केȸान पर एक अपरंपरागत
प्रभुत्वशाली फ़ारसी-अरबी ɡलɟप का उपयोग ɟकया जाता है।
हम डेटा संकलन और भाषा पहचान दोनों में इस पɝरɜȸɟत
कʏ अनोखी चुनौɟतयों पर चचार् करते हैं, और ऐसी अपरंप-
रागत लेखन ɟवɠधयों से सामना होने पर SOTA प्रणाɡलयों
में पɝरणामस्वरूप प्रदशर्न-संबंɠधत मुद्दों पर चचार् करते हैं।
इस मुदे्द पर शोरगुल और साफ़/ɠमɢश्रत ɟवन्यासों के बीच
F1 स्कोर में 20-पॉइंट के अंतर द्वारा रोशनी डाली गई है।
हमारा प्रस्ताɟवत पदानुक्रɠमत मॉडल एक अनुकूɡलत-

प्रɡशɢक्षत फास्टटेक्स्ट ɡसस्टम, सरलMNB (मल्टʍनोɠमयल
नाइव बेज़)औरMLP (मल्टʍ लेयर पसǂप्ट्रोन)और Google
के CLD3, "फ्रैं क" और "लैंगआईडी.पाई" कʏ SOTA
भाषा पहचान प्रणाɡलयों से बेहतर प्रदशर्न करता है। हम रूट
बहुभाषी मॉडल के भ्रम मैɞट्रक्स का ɟवȰेषण करने के बाद
एक पदानुक्रɠमत मॉडल का उपयोग करके सांɜख्यकʏय रूप
से महत्वपूणर् सुधार पाते हैं।
6 सीमाएँ
चयɟनत भाषाओं में से कुछ भाषाएँ एक से ज़्यादा ɡलɟप का
प्रयोग करती हैं - जैसे ɟक पंजाबी या कुदʓ। इससे एकɟत्रत
ɟकए डेटा कʏ गुणवȉा कमतर हो सकती है क्योंɟक इसे आम



तौर पर स्वचाɡलत रूप से पूवर्प्रसंस्कृत ɟकया जाता है। इस
वजह से हमारा यह मानना है ɟक हमारे डेटासेट में कोड-
ɧस्वच्ड डेटा एक नगण्य मात्रा में मौजूद है। और तो और,
फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयों पर ध्यान कें ɞद्रत करने के कारण,
हमने ऐसी भाषाओं कʏ अन्य ɡलɟपयों के पाठों को इस शोध
में शाɠमल नहीं ɟकया। हालाँɟक एक भाषा एक से अɠधक
प्रभुत्वशाली भाषाओं से प्रभाɟवत हो सकती है और संȰे-
षणात्मक डेटा ɟवɢभȡ ɡलप्यंतरणों से उत्पȡ होता है, इस
शोध में हमने हर प्रभुत्वशाली भाषा के ɟवशेष असर का ɟव-
Ȱेषण नहीं ɟकया। इस ɞदशा को अंजाम देने के ɡलए, हर
प्रभुत्वशाली भाषा के ɡलए एक अɠधकतम बारीक वगƹकरण
टास्क का इजात होना चाɟहए। इसके अलावा, फ़ारसी कʏ
दारी और फ़ारसी जैसी भाɟषकाओं और अन्य चयɟनत भा-
षाओं कʏ उपभाɟषकाओं को इस शोधकायर् में शाɠमल ɟकया
जा सकता है। इसी तरह, हमारी पदानुक्रɠमत तकनीक को
अन्य ɡलɟपयों पर भी लागू ɟकया जा सकता है, ख़ास तौर
से उन ɡलɟपयों पर ɣजन्हें कई भाषाओं द्वारा इस्तेमाल ɟकया
जाता है, जैसे ɟक ɡसɝरɡलकऔर लैɞटन। अंत में, हमारे द्वारा
एकɟत्रत इस डेटा केआधार पर अन्य तकनीकों को लागू और
फाइनट्यून ɟकया जा सकता है।
आम तौर पर यह माना जाता है ɟक प्रस्तुत मॉडल ɣज-

तने ज़्यादा डेटा पर प्रɡशɢक्षत होंगे, उतने ही बेहतर होते जा-
एगँे । हम यह स्वीकार करते हैं ɟक रूट मॉडल कʏ तुलना
में हमारे पदानुक्रɠमत मॉडल के सुधार हमारे प्रɡशक्षण सेट
कʏ मात्रा/साइज़ से सीɠमत हैं। अɠधक वास्तɟवक शोरगुल
डेटा प्राप्त होने पर, यह संभव है ɟक सभी शोरगुल सेटअपों
के साथ-साथ साफ़ डेटा सेटअप में भी हमारा प्रदशर्न बेहतर
होगा।
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A चयɟनत भाषाएँ
Graphemes Kurdish Gorani Uyghur Arabic Azeri Gilaki Mazanderani Persian Urdu Kashmiri Punjabi Saraiki Torwali Pashto Sindhi Brahui Balochi
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Table A.1: अरबी, फ़ारसी और उदूर् ɡलɟपयों के तुलनात्मक अवलोकन के साथ चयɟनत भाषाओं में प्रयुक्त फ़ारसी-अरबी ɡलɟपयाँ।
ध्यान दें ɟक भाषा-ɟवशेष के वणर् उन वणǏ को संदɺभʌत करते हैं जो ɟकसी भाषा के ɡलए अनोखे हैं और अरबी, फ़ारसी या उदूर् में
उपयोग नहीं ɟकए जाते हैं। इसे अंɟतम पंɜक्त में भी दशार्या गया है।



भाषा वेबसाइट
बलूची https://sunnionline.us/balochi/
ब्राहुई https://talarbrahui.com
उȉरी कुदʓ https://badinan.org
दɢक्षणी कुदʓ https://shafaq.com/ku

Table A.2: ȸानीय समाचार वेबसाइटें ɣजनसे एकɟत्रत डेटा क्रॉल ɟकया गया है

KMR CKB SDH HAC UIG ARB AZB GLK MZN FAS URD KAS PNB SKR TRW PUS SND BRH BAL

␣و␣ ␣نی له␣ ␣و␣ ئا␣ ال␣ ای␣ ␣ان ␣ون ␣ست ␣یں چھ␣ ␣دے ␣اں ␣سی ␣د␣ ␣جي ␣نا ␣نت
␣ێن له␣ ␣له به␣ نىڭ أن␣ ␣یر ستا ␣نه می␣ ہے␣ اَ␣ ␣اں ␣دے سی␣ ␣په جي␣ نا␣ ␣اں
␣ان انی ئه␣ ␣نه ␣ىڭ ␣لى یند ای␣ ␣و␣ است می␣ مَن دے␣ ␣یں می␣ په␣ ␣ان ␣ان ␣ان
هه␣ ␣ان وە␣ ␣ان ىنى من␣ ␣ین تان ␣تا را␣ میں چھِ ␣وں ␣وں ␣می او␣ ␣۾␣ اس␣ انت
ئه␣ به␣ ␣ان جه␣ ␣نى الم ␣ده ␣ته و␣ه ␣را ہیں ␣ھِ ␣تے ␣تے مھ␣ ␣او ␣۽␣ ␣ڻی ␣نی
کو␣ ␣ەی ␣و␣ ␣ەی ىلى في␣ او␣ ␣␣ ا␣ه اس␣ کی␣ ␣ہٕ ␣دی ␣دی کی␣ د␣ه جو␣ اٹ␣ ␣که
␣یا ئه␣ ەیل که␣ ␣ان ␣في ␣ان ا␣ه ␣ره به␣ ␣ہے ␣کھ دی␣ دے␣ ␣ھی کې␣ ج␣ن او␣ ان␣
␣ل␣ ەوە ␣یل ␣جه ئى␣ سا␣ ا␣ی ایس ای␣ ␣ند ہ␣ا مَ␣ وچ␣ ␣دا م␣ی ␣له آه␣ ␣آ␣ انی
␣نا ␣و␣ کرد انی ئ␣ى ␣مي ␣و␣ وست ␣له ␣به ہو␣ اَک ␣نے تے␣ تھ␣ د␣ې ␣هن ا␣ن که␣
دا␣ ئ␣ی ␣یگ ئا␣ ىرى ␣من ␣دا ␣سه ␣ته می_ ␣نے َکھ ␣وچ دی␣ بھ␣ ␣کې ␣جو دا␣ ␣ێں

Table A.3: चयɟनत भाषाओं के एकɟत्रत ɟकए गए कॉपǎरा में सब से ज़्यादा बार आने वाले 10 ɟत्रग्राम। ␣ और _, क्रमशः, Ⱥेस
और ZWNJ को दशार्ते हैं। सभी ɟत्रग्रामों के बीच, कई संयोजकों और प्रत्ययों को देखा जा सकता है, जैसे ɟक उȉरी कुदʓ (KMR) में
␣و␣ (‘और’),और गोरानी (HAC) मेंکه␣ (‘ɟक’)

Language Noise %
Prediction (@1)

Sentence
lid.176 Our’s

Punjabi 0 Urdu Azeri اور لادینیت واشتراکیت کو جمہوریت کے حسین لبادہ میں پیش کردیا گیا ۔
Saraiki 0 Punjabi Saraiki کہیں وی زبان وادب تے تحقیق زیادہ تر کیفیتی

Sindhi 0 Sindhi Sindhi گھڻا دفعا ھڪ عورت ساٿياڻي جنھن سان ڪوئي افلاطوني

Balochi 0 Urdu Balochi آیانی راہا کہ تئی مھر بوتگ انَت گنجّ گْوار

Azeri 0 Persian Azeri قوزئی و دوغو سوریه موختار ایداره ائتمه سی

Gilaki 0 Persian Gilaki شوراب ایسم ایته روستا ایسه جه راستوپی دهستان

Persian 0 Persian Persian جوانی زمان فرا گرفتن دانایی است. پیری زمان تمرین کردن آن است.

Uyghur 0 Uyghur Uyghur ھەيدەكچىلىك تەرتىپىنى ئاياغلاشتۇرۇش توغرىسىدا كېسىم چىقىرىدۇ

Southern 
Kurdish 0 Sorani Southern 

Kurdish
ڤایرۆس کۆرۆنا لەڕێ دادوەر و پاریزەرەیل دەوام لە دادگاى هەولێر وسان

Kashmiri 20 Urdu Kashmiri سودھا رانی چھِ اکَھ ہنِدوستانُے ادَاکارہ یوس فِلمَن مَنٛز چھِ کامُ کَران.

Kashmiri 100 Urdu Kashmiri سودھا رانی چھ اکھ ہندوستانے اداکارہ یوس فلمن منز چھ کام کران.

Sorani 20 Persian Sorani رێژهی دهرجوانی ئهمسال له سالی پێشتر زیاتره

Sorani 100 Arabic Sorani ريژهي دهرجاني ئهمصال له صالي پيشطر زياطره

Table A.4: चयɟनत भाषाओं में कुछ उदाहरण और उनके साथ फ़ास्टटेक्स्ट के पूवर्प्रɡशɢक्षत मॉडल (lid.176) कʏ प्रगुɜक्तयाँ। इसके
साथ, तुलना करने ɡलए संग्रɟहत डेटा पर हमारे एक प्रɡशɢक्षत मॉडल का नतीजा भी ɞदखाया गया है


