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Abstraktni

V této praci popisujeme nase podani WMT19 s
nizkym  zdrojovym  paralelnim  corpus
filtrovanimsdileného tkolu.Nas hlavni pfistup je
zalozen na nastrojové sadé¢ LASER (Language-
Agnosticka véta Representations), kterd vyuziva
architekturu enkodér-dekodér vysSkolenou na
paralelnimcorpusu  k ziskani vicejazyénych
reprezentaci vét.Pak pouzijeme reprezentace-
pfimo k skore a filtrovani hluéné paralelni véty-
bez dalSiho tréninku bodovani funkce.N&s
pristup kontrastujeme s jinymi slibnymi
metodami a ukazujeme, Zze LASER piinasi silné
vysledky.Nakonec vyrobimesoubor rdznych
bodovacich metod a ziskame dalsi zisky.Nase
podani dosahlo nejlepsiho celkového vykonu jak
pro Nepalsko-anglické a Sinhala-anglické 1M
ukoly o rozpéti 1,3 a 1,4 BLEU, v porovnani s
druhym nejlepSim systémem.NaSe experimenty
navic ukazuji, Ze tato technika je slibnd pro
scénafe s nizkymi a dokonce bez zdroju.

1 Uvod

Dostupnost vysoce kvalitnich soubéznych skolicich
dat je rozhodujici pro ziskani dobrého vykonu
prekladu, protoze systémy neuronového strojového
pfekladu (NMT) jsou proti hluénym paralelnim
datim méné robustni nez systémy statistického
strojového piekladu (Khayrallah a Koehn,2018).V
posledni dob¢ existuje zvySeny zajem o filtrovani
hluénych paralelnichkorpusi (napt.
Paracrawl1)ke”**"mnozstvi udaj, které lze pouzit
k vycviku prekladatelskych systémi (Koehn etal.,
2018).

Zatimco nejmodernéjsi metody, které pouzivaji
modely NMT, se ukazaly jako G¢inné v t€zbé

Ihtte: / /www.paracrawl.eu/

Paralelni véty (Junczys— Dowmunt, 2018) pro
jazyky s vysokymi zdroji, jejich U¢innost nebyla
testovana v nizkozdrojovych jazycich.Dusledky
nizké dostupnosti udaji o vycviku pro metody
paralelniho hodnoceni nejsou dosud znamy.

Pro tkol filtrovani s nizkymi zdroji (Koehnet al.,
2019)mame k dispozici velmi hlu¢né 40,6 milionu
slov (anglicky token count) Nepalsko—anglicky
corpus a 59,6 milionu slov Sinhala-anglicky corpus
vySplhal z webu jako soucast projektu
Paracrawl.Vyzva spoc¢iva v poskytovaniskore pro
kazdy par vét v obou hlu¢né paralelni sady.Skore
budou pouzity na subsamplevéty pary, které ¢ini 1
milionh a 5 miliond anglickych slov.Kvalita
vyslednychpodskupin je ur¢ena kvalitou
statistického strojovéhopiekladu (Moses, na bazi
frazi (Koehn etal., 2007))aneuralniho strojového
prekladového systému fairseq(Ott et al., 2019)
vyskolenych  natéchto  tudajich.Kvalitasystému
strojového piekladu bude méfena skore BLEU
pomoci  Sacrebleu(Post,2018)  nasadé¢  testl
Wikipedie pro Sinhala-anglicky a nepalsko-
angli¢tinu ze souboru flores (Guzman etal., 2019).

V nasem podani k tomuto spolecnému ukolu

pouzivame  vicejazyéné  vlozky  ziskané @z
LASERu ,kter)’f1 pouziva architekturu enkodér-
dekodér kvycviku vicejazycného modelu

reprezentace vét pomoci relativnémalého paralelniho
korpusu.Nase experimenty ukazuji, Ze navrhovany
pristup piekonava ostatni existujici pristupy.Kromé
toho vyuzivdme soubor vicenasobnychbodovacich
funkeci pro dalsi zvysenti filtraéniho vykonu.
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2 Metodika

WMT 2018 sdileny tkol pro paralelni filtrovani
corpusu (Koehn et al., 2018)° piedstavil nékolik-
metod pro feSeni vysokozdrojové némecko-anglické
datové podminky.Zatimco mnohé z téchto metod se-
podafilo odfiltrovat hlu¢né pieklady,jen malokdo
bylo vyzkouseno za podminek s nizkymi zdrojovymi
zdroji.V této praci feSime problém filtrovani véty s
nizkymi zdroji pomoci reprezentaci rovné véty a
porovnavame je s dalSimi popularnimi metodami
pouzivanymi ve vysokozdrojovych podminkach.

ModelLASER (Artetxe a Schwenk, 2018a)

vyuziva mnohojazyéného vyjadfeni vétyk urceni
podobnosti mezi zdrojem a cilovou vétou.Poskytla
nejmodernéjsi vykon na t&Zebnim ukolu Bucc corpus
a byla G¢inna i pii filtrovani datWMT Paracrawl
(Artetxe aSchwenk, 2018a) .Tyto ukoly se vSak
tykaly pouze jazykl s vysokymi zdroji, jmenovité
francouzstiny, némciny, rustiny a CinStiny.Nastésti
tato technika byla u¢inna i na nulovou stfelu cross-
lingual natural language inference v datovém
souboru XNLI (Artetxe a Schwenk, 2018b), coz ji
¢ini slibnym pro nizkoenergeticky scénai zaméfeny
natento sdileny ukol.V této praci navrhujeme pouzit
adaptaci LASER na podminky s nizkymi zdroji pro
vypocet podobnosti skore proodfiltrovani hlucné
vety.
Pro srovnani s LASER, také stanovime pocatecni-
referenéni hodnoty pomoci Bicleaner a Zipporah,
dvé popularni zakladni linie, které byly pouzity v
projektu Paracrawl;A dvoji podminéna
crossentropie, ktera se ukazala jako nejmoderné;jsi
pro  vysokozdrojovy filtratni ukol (Koehn
etal.,2018).Zkoumame  vykonnost  technik v
podobnych podminkach ptedbézného zpracovani,-
pokud jde o filtrovani jazykové identifikace a
lexikéalni ptekryvéani.Pozorujeme, ze LASER skore
poskytuji jasnou vyhodu pro tento ukol.Nakonec
provadime sestavovani vysledki vychazejicich z-
riznych metod.Pozorujeme, Ze kdyz jsou vysledky
LASER zahrnuty do mixu, zvySeni vykonu je
relativné men$i.Ve zbytku této Casti diskutujeme
nastaveni pro kazdou z pouzitych metod.

3P, //statmt.org/wmt18/
paralelni-corpus-filtrovani.html

2.1 Laserové vicejazy¢né zastoupeni

Zakladni myslenkou je pouzit vzdalenosti mezi
dvéma vicejazyCnymi reprezentacemi jako pojem
paralelismus mezi obéma vloZzenymi vétami
(Schwenk, 2018).Abychom toho dosahli, nejprve
vycvicime enkodér, ktery se nauCi vytvafet

vicejazy¢né, pevné reprezentaci véty;a pak vypocitat
vzdalenost mezi dvéma vétami v u¢eném zabudovani
prostoru.Krom¢ toho pouzivame marzové kritérium,
které pouziva pristup k nejbliz§im sousedim pro
normalizaci skore podobnosti vzhledem k tomu, zZe
kosine podobnost neni celosvétové konzistentni
(Artetxea Schwenk, 2018a).

Enkodér Vicejazy¢ny enkodér se skladda =z
obousmérmého LSTM a nase vétase ziskava pouzitim
max-poolingu nad jeho vystupem.V nasem systému
pouzivame jeden enkodér a dekodér, které jsou
sdileny vSemi zucastnénymi jazyky.Za timto ucelem
jsme vyskolili vicejazyéné vkladani vét jen na
poskytnutych soubéznych tdajich (podrobnosti viz
bod 3.2).

MarZe Podle definice poméru od® (Artetxe
aSchwenk, 2018a).Pomoci tohoto, podobnost skore
mezi dvéma vétami (x, y) lze vypocitat jako

2Kk cos (x,y)

Sy’eNfe(x) (%Y + Sx’eNfey) cos X, y)

Kde NNK( x) oznacuje k nejblizsi sousedy x v jiném
jazyce a obdobné& pro NNK (y).VSimnéte si, Ze tento
seznam nejbliz§ich sousedli neobsahuje duplikaty,
takze 1 v pfipad€,ze ma uvedena véta vice vyskyti v
corpusu, bude mit (nejvice) jednu polozku v
Seznamu.

Sousedstvi Dodate¢né¢ jsme prozkoumali dva
zpusoby vzorkovani k nejblizSich sousedi.Nejprve
globalni metoda, ve které jsme pouzili okoli,které se
skladalo z hlu¢nych dat spolu s Cistymi daty.Druha
lokdlnimetoda, ve které jsme ziskali pouze hlu¢na
data za pouziti hlu¢né ¢tvrti, nebo Cisté udaje pomoci
&istého sousedi.

2.2  Ostatni metody simulace

Zipporah (Xu a Koehn, 2017;Khayrallah et al.,
2018), ktery se Casto pouziva jako vychozi srovnani,
pouziva jazykovy model a slovni piekladskore, s
vahami optimalizovany pro oddé€leni Ccistych a
syntetickych zvukovych dat.V nasi sestavé jsme
trénovali Zipporah modely pro oba jazykové pary
Sinhala-angli¢tina a nepalska angli¢tina.Pouzili jsme
open source releasebnastroje  Zipporah  bez
uprav.Vsechny slozky modelu Zipporah
(pravdépodobné ptekladové slovnikya jazykové

27koumali jsme absolutni, vzdalenost a pomérmarze kritéria,
ale druhy pracoval nejlépe

® Tato posledni &st byla provedena pouze pro $koleni

souboru
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modely) byly vyskoleny na poskytnutych Eistych
udajich (s vyjimkou slovnikit).Jazykové modely byly
vyskoleny pomoci KenLM (Heafield et al., 2013) na
zaklad¢  Cistych  paralelnich  dat.Nepouzivame
poskytnuté monolingvalni udaje podle vychoziho
nastaveni.Protrénink vahy jsme pouzili sadu
vyvojovych datz kvétin.

Bicleaner (Sanchez-Cartagena et al., 2018) pouziva
lexikalni pteklady a skore jazykovych modeli a
nékolik mélkych ryst, jako jsou:pfislusna délka,
odpovidajici Cisla a interpunkce.Stejné jako u Zip-
porah, jsme pouzili open source
Bicleaner7toolkit™™ "™ out-of-the-box.K vycviku
tohoto modelu byly pouzity pouze poskytnuté Cisté
paralelni udaje.Bicleaner pouziva komponentu
zalozené na pravidlech k identifikaci hlucnéjSich
ptikladl v paralelnich tidajich a trénuje klasifikatora,
aby se naucil, jak je oddélit od ostatnich udaji o
vycviku.Pouziti jazykovych modell je
volitelné.Pouzivali jsme pouze modely bez
komponenty pro bodovani jazykovych modeld.8

Dualni podminéna Cross-Entropie Jedna z

Nejlepsimi metodami na tomto tkolu bylo dvoji
podminéné filtrovani kiiZové entropie (Junczys—
Dowmunt, 2018), které pouziva kombinaci dopiedu
a zpétnych modeltl pro vypocet kiizové podobnosti
skére.V  nasich  experimentech, pro kazdou
jazykovou dvojici, jsme pouzili poskytnuté Cisté
Skolici data k vycviku neurdlni stroje translacni
modely v obou smérech piekladu:zdroj k cili a cil ke
zdroji.Vzhledem k takovému piekladumodelu M,
jsme sila-dekodovat véty pary (x, y) zhluéné
paralelni corpus a ziskat kiiz-entropie skore

Lyl

HM(y|X) = oM (VLY i t-i],X) (1)

Ghttes. / /github.com/hainan-xv/zipporah

7httes. //github.com/bitextor/bicleaner

sz3istilijsme, ze véetné LM jako funkce vyustilo v téméF
vsechny vétové dvojice, které obdrzely skore 0.

Predem a zpétné kiizova entropie skore, HF y|X) a
Hb (x | y), se pak praméruji sdodate¢nym trestem na
velkém rozdilu mezi obéma skore | Hf (y |x) - Hb
(xXM.

) = HEO_y e b)

Skore(x, y 2

— | HF (y}x) — HB (x]y)|

Pfredni a zadni modely jsou pétivrstvé
enkodéry/dekodérové transformatory  vySkolené
pomoci  fairseq s parametry identickymi jako u
zakladniho modelu flores ** Modelybyly
vySkoleny na Cistych paralelnich datech pro 100

‘https://github.com/facebookresearch/
Flores#vlak-a-zdkladni-transformer-model

epochy.Pro nepalsko-anglicky ukol jsme také
prozkoumali pouziti hindsko-anglickych dat bez
zasadnich rozdili ve vysledcich.Pouzili jsmesadu
flores development k vybéru modelu, ktery
maximalizuje skore BLEU.

2.3 Soubor

Abychom vyuzili silné a slabé stranky rtznych
bodovacich systémi, zkoumali jsme vyuziti
binarniho klasifikatoru k vytvoreni souboru.I kdyz je
trivialni ziskat pozitivni (napf. Cist¢ udaje o
tréninku), tézebni negativy mohou byt skliujici
ukol.Proto pouzivame kladn¢ neoznacené (PU) uceni
(Mordeleta Vert, 2014), které nam umozhuje ziskat-
klasifikatory, kuratorovat
soubor explicitnich pozitivnich a negativi.V tomto
nastaveni pochdzeji naSe pozitivni Stitky z Cistych
paralelnich dat, zatimco neoznacend data pochézeji z
hlu¢né sady.

Abychom toho doséhli, pouzijeme baleni 100
slabych, zkreslenych klasifikatord (tj. s 2:1
predpojatosti pro neoznacend data vs. pozitivni
udaje).Pouzivame podpirné vektorové stroje (SVM)
s radialnim jadrem zakladt, a nahodné pod-vzorek
sadu funkci pro vycvikkazdého zakladniho
klasifikatoru, poméahd udrzet je riiznorodé a nizké
kapacity.

Projeli jsme dvé¢ iterace vycviku tohoto souboru.V
prvni iteraci jsme pouzili pavodni pozitivnia
neoznacena data popsana vyse.Pro druhou iteraci
jsme pouzili nauceny klasifikator k preznaceni
vycvikovych  dat.Prozkoumali  jsme  nékolik
preznacCovacichpfistupti (napf. nastaveni prahové
hodnoty, kterd maximalizuje skore F1).Nicméné
jsme zjistili, Ze nastaveni hranice tfidy zachovat
puvodni pozitivni-k-neoznaceny pomér pracoval
nejlépe.Také jsme zaznamenali, ze vykon se po dvou
iteracich zhorsil.

3 Experimentalni nastaveni

aniz bychom museli

Experimentovalijsme s riznymi metodami pomoci
nastaveni, které tUzce odrazi oficialni bodovani
sdileného tikolu.Vsechny metody jsou vyskoleny na
poskytnutych cCistych soubéznych udajich (viz
tabulka 1).NepouZili jsme uvedené monolingvalni
udaje.Provyvoj jsme pouzili zajiStovanou sadu flores
dev.Pro vyhodnoceni jsme vySkolili systém
strojového ptekladu na vybranych podskupinach
(1M, 5M) hluénych paralelnich skolicich dat pomoci
fairseq s vychozi konfiguraci parametri Skoleni
flores.Hlasime Sacrebleu skore na Flores DevTest
set.Vybrali jsme na§ hlavni systém na zakladé
nejlepSich vysledkd na DevTest sadé pro podminku
1M.
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si-en ne-en Hi-en
Véty 646k 573k 15M
Anglickaslova 3,7M 3,7M 20,7 M

Tabulka I1:Dostupné bitexty pro vycvik
filtracnich pfistupti.

3.1 Predzpracovani

Pouzilijsme sadu filtracnich technik podobnou tém,
které se pouzivaji v LASER (Artetxea Schwenk,
2018a) a prifadili jsme skoére -1 na hluéné véty
zalozené na nespravném jazyce bud na zdroji nebo
na cilové strané nebo s prekrytim nejméné 60 %

mezi zdrojem a cilovymi
Zetony.Profiltrovan?™**jsme pouzili fastText10.-

Vzhledem k tomu, Ze LASER vypocitava podobnost
bodli pro vétovy par pomoci téchto filtraénich
technik, experimentovali jsme s jejich pfidanim k
ostatnim modelim, které jsme pouzili pro tento
spole¢ny tkol.

3.2 Skoleni laserového enkodéru

Pro nase experimenty a oficidlni podani jsme
vycviCili  vicejazyény enkodér vét s pouzitim-
povolenych zdrojti v tabulce 1. Trénovali jsme jeden
enkodér s vyuZitim vSech paralelnich dat pro
Sinhala-English, nepalsko-anglicky a hindsky-
anglicky.Vzhledem k tomu, Ze Hindi a Nepali sdileji
stejny scénar, spojili jsme jejich sbor do jediného
paralelniho korpusu.Abychom zohlednili rozdil ve
velikosti soub&znych Skolicich dat, pfevlekli jsme
Sinhala-English a Nepali/Hindi-anglické bitextyv
poméru 5:3.To mélo za nasledek zhruba 3,2M
vycvikové véty pro kazdy jazykovy smér, tj. Sinhala
a kombinované Nepalsko-Hindi.
toonttes. //fasttext.cc/docs/en/

identifikace jazyka.html

Modely byly vyskoleny stejnym nastavenim jako
vefejny kodator LASER, ktery zahrnuje normalizaci-
textd a tokenizace pomoci nastroji MojziSe (spada
zpét do anglického modu).Nejprve jsme se naucili
spole¢ny 50k BPE slovni zdsobu o koncatenated
training data pomoci fastBPE.°Enkodér vidi na
vstupu veéty Sinhala, Nepali, hindstina a anglictina,

aniz by mél zadné informace o aktudlnim
jazyce.Tento  vstup je vzdy  pielozendo
anglictiny.’Experimentovalijsme ] riznymi-

technikami pro pfiddni hluku do anglickych
vstupnich vét, podobné tomu, co se pouziva v
nekontrolovaném neuronovém piekladu, napt. (
Artetxeet al., 2018; Lample et al., 2018), to vSak-
vysledky nezlepsilo.

6 Https://github.com/glample/fastBPE

12Toznamend, Ze musime trénovat anglicky autoenkodér.-
Nezdalo se, ze by to bolelo, protoze stejny enkodér také ovlada
ti1 dalsi jazyky.

Enkodér je pétivistyy BLSTM s 512
dimenzionalnimi vrstvami.Dekodér LSTM ma jednu
skrytou vrstvu velikosti 2048, vyskolenou s
Adamem optimalizatorem.Pro vyvoj poc¢itimechybu
podobnosti na koncatenaci sad flores dev pro
Sinhala-English a nepalsko-angli¢tinu.Nase modely
byly vyskoleny na sedm epochy po dobu cca 2,5
hodiny na 8 Nvidia GPU.

4 Vysledky

Z vysledk v tabulce 2 sledujeme nékolik trendui:(i)
podminky 1 M.Tato podminkase zda byt zhorSena
pouzitim jazykové id a prekryvani filtrace.Il)
LASER vykazuje trvale dobry vykon.Mistni Ctvrt
funguje Iépe nez ta globalni.V tomto nastaveni je
LASER v priméru 0,71 BLEU nad nejlepSim
systémem, ktery neni LASER.Tyto mezery jsou
vyS§§i pro podminku 1M (0.94 BLEU).(iii) Nejlepsi
konfigurace souboru poskytuje malad vylepSeni nad
nejlepsi konfigurace LASER.Pro Sinhala-English
nejlepsi konfiguracezahrnuje vSechny ostatni metody
bodovani (ALL).Pro nepalsko-anglickou nejlepsi
konfiguraci je soubor LASER skére.(iv) Dual cross
entropieukazuje smisené vysledky.Pro Sinhala-
Anglictinu funguje pouze po zapnutém filtrovani
jazyka, coz odpovidd predchozim pozorovanim-
(Junczys —Dowmunt, 2018).Pro  nepalskou
anglictinu poskytuje skore hluboko pod ostatnimi

bodovacimi metodami.V§imnéte si, ze jsme
neprovedli prizkum architektury.
Metoda ne, ne.— Ne, si-en
1M 5M 1M 5M
Zipporah
zékladna 503 2.09 4.86 4.53
+ VIKO 530 153 5.53 3.16
+ Piekryvani 535 1.34 5.18 3.14
Dualni X-Ent.
zékladna 283 1.88 0.33 4.63"
+ VIKO 219 0.82 6.42 3.68
+ Piekryvani 223 091 6.65 431
Bicleaner
zékladna 591 254" 6.20 4.25
+ VIKO 5.88 2.09 6.36 3.95
+ Prekryvani 6.12+ 2.14 6.66° 3.26
LASER
mistni 7.37* 3.15 749* 501
globalni 6.98 2.98* 7.27 4.76
Soubor
VSECHNY 6.17 2.53 7.64 5.12
— Laserovy glob.—+ 749 2.76 7.27 5.08 *
Ial
Tabulka 2:Sacrebleu skoruje na Flores

DevTest.Tuc¢nézvyraznime nejlepsi skore pro kazdou
podminku.Kurzivou* zvyraznime bézce.Také signalizujeme
nejlepsi non-LASER metoda s +.

4.1 Diskuse

Pfirozenou otazkou je, jak by prospéla metoda
LASER, kdyby méla piistup k dodate¢nym-
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udajum.Abychom to prozkoumali, pouzili jsme
open-source toolkit LASER, ktery poskytuje
vyskoleny enkodérpokryvajici 93 jazykd, ale
nezahrnuje nepalstinu.V tabulce 4 poznamenavame,
ze predskoleny modelLASER piekonava mistni
model LASERo 0.4 BLEU.Pro nepalsko-anglickou
situaci se situace obrati:Laser lokdlni poskytuje

Podani Pro oficialni podani jsme pouzili soubor
ALL pro tkol Sinhala-English a LASER Global +
lokdlni soubor pro nepalsko-anglicky tkol.Také
jsme predlozili LASER lokdlni jako kontrastni
systém.Jak je vidét v tabulce 3, vysledky hlavnich a
kontrastnichpodani jsou velmi blizké.V jednom
pfipadé, kontrastni feSeni (jednorazovy LASER)
model piinasi lepsi vysledky nez soubor.Tyto
vysledky umistily naSe 1M piispévky 1.3 a 1.4
BLEU bodt nad b&Zci pro Nepalsko-anglicky ukoly,
resp. Sinhala-English.Jak jiz bylo uvedeno, nase
systémy jsou horsi ve stavu 5M.Zaznamenali jsme
také, Ze cCisla v tabulce 2 se mirné 1i§i od c¢isel
uvedenych v (Koehn et al.,, 2019).Tento rozdil
pfipisujeme efektu tréninku v 4 (nase) GPU vs. 1

(jejich).
Metoda ne, ne.— Ne, — Ne,— Ne,
1M gnM 1 Mm lrm5 M
Hlavni - Soubor 68 28 64 4.0
— To je Constr.— 69 25 6.2 3.8
Nejlepsi (jiné) 55 34 50 44
Tabulka  3:Oficialni  vysledky  hlavnich a

sekundarnich podani na sadé floresovych
konfiguraci NMT.Pro
srovnani, zahrneme nejlepsi skore podle jiného

testt vyhodnocenych s

systému.

5 Zavéry a budouci prace

V této praci popisujeme naSe podani WMT s
nizkymi zdroji paralelniho filtrovani
corpusu.Pouzivame vicejazy¢né vlozky z LASERu k
filtrovani hlu¢né véty.Pozorujeme, Ze LASER muze
ziskat lepsi vysledky nez zakladni linies Sirokym
rozpétim.Zaclenéni skoére z jinych technik a
vytvoreni souboru poskytujedalsi zisky.Nase hlavni
odevzdani sdilenému ukolu je zaloZeno na nejlepsi-
konfiguraci souboru a nase kontrastni podani je
zalozeno na nejlepSi konfiguraci LASER.Nase
systémyfunguji nejlépe na 1M stavu pro nepalsko-
anglické a Sinhala-anglické ukoly.Analyzujeme
vykon piedskolené verze LASER a pozorujeme, Ze
filtraéniukol dokéze dobie plnit i pfi nulovych

mnohem lepsi vysledky.Vysledky predskoleného
LASERujsou vSak jen mirné horsi nez vysledky
Bicleaner (6.12), coz je nejlepsi metoda, ktera neni
LASER.To naznacuje, ze LASER mutze dobie
fungovat v nulovych scénafich (. nepalsko-
anglicky), ale funguje jest¢ 1épe, kdyz ma dalsi
dohlednad jazyky, na kterych se testuje.

Metoda ne, ne.— Ne, — Ne,— Ne,
ne ne _nNne nNne

1M 5M 1M 5M

Predskoleny LASER 6.06 149 7.82 5.56

Mistnilaser 737 315 749 5.01

Tabulka 4:Porovnani vysledki nasadé flores
DevTest s vyuzitim omezujicich a pfedSkolenych
vesion LASER.

zdrojovych scénarich, coz je velmi slibné.

V budoucnu chceme tuto techniku vyhodnotit pro
scénate s vysokymi zdroji a sledovat, zda stejné
vysledky piendseji do tohoto stavu.Kromé toho-
planujeme zjistit, jak velikost Skolicich dat
(paralelni, monolingvalni) dopad na filtrovani vét s
nizkymi zdroji.
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