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Streszczenie Podczas gdy najnowoczeséniejsze  metody
wykorzystujace modele NMT okazaty si¢ skuteczne
W niniejszym artykule opisujemy nasze w gornictwie
zgtoszenie do rownolegtegozadania WMT19
filtrujagcego roéwnolegle korpusy o niskim 1t / /. paracrawl .eu/
zasobach.Nasze glowne podejscie opiera si¢ na
zestawie narzedzi LASER (reprezentacje zdania
jezykowo-agnostycznego), ktory wykorzystuje
architektur¢ koder-dekoder wyszkolong na-
korpusie réwnolegtym do uzyskania
wielojezycznych reprezentacji zdan.Nastepnie
wykorzystujemy reprezentacjebezposrednio do
zdobywania punktéw i filtrowania hatasliwych
rownolegtych zdanbez dodatkowego szkolenia
funkcji  punktowania.Kontrastujemy  nasze
podejécie do innych obiecujgcych metod i
pokazujemy, ze LASER daje  dobre
wyniki.Wreszcie, produkujemyzespot roznych
metod punktowania i uzyskujemy dodatkowe
zyski.Nasza propozycja osiagnela najlepsza
og6lng wydajnos¢ zaréwno dla nepalsko-
angielsko-angielskich zadan 1M, jak i Sinhala-
English o marzy odpowiednio 1,3 i 1,4 BLEU,
w  poréwnaniu z drugimi najlepszymi
systemami.Co wigcej, nasze eksperymenty
pokazuja, ze ta technika jest obiecujgca dla
scenariuszy niskich, a nawet bez zasobow.

1 Wprowadzenie

Dostepnos$¢ wysokiej jakosci rownolegtych danych
treningowych ma kluczowe znaczenie dla uzyskania
dobrej wydajnoséci thumaczenia, poniewaz systemy
thumaczenia maszynowego (NMT) sa mniej
wytrzymate wobec glto$nych danych rownolegtych
niz statystyczne systemy thumaczenia maszynowego
(Khayrallah  iKoehn, 2018).Ostatnio  wzrasta
zainteresowanie filtrowaniem glosnych
réwnolegtychciat (takich  jak Paracrawll)
weelu™®“Mjosci  danych, ktore moga byé
wykorzystane do szkolenia systemow
thumaczeniowych (Koehn etal., 2018).
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Zdania rownoleglte (Junczys-Dowmunt, 2018) dla
jezykéw o wysokich zasobach, ich skutecznos$¢ nie
zostata przetestowana w jezykach o niskich
zasobach.Implikacje niskiej dostgpnosci danych
szkoleniowych dla metod réwnoleglych nie sa
jeszcze znane.

Za zadanie niskozasobowego filtrowania (Koehn
et al., 2019)otrzymujemy bardzo hatasliwy 40,6
miliona stow (angielski token count) nepalski-
angielski korpus i 59,6 miliona stow Sinhala-
angielski korpus wyczolgat si¢ z sieci w ramach
projektu Paracrawl.Wyzwanie polega na
zapewnieniupunktow dla kazdej pary zdan w obu
hatasliwych zestawach rownolegtych. Wyniki
zostang wykorzystane do podprobki parzdan, ktore
wynoszg 1 miliondéw 1 5 milionéw angielskich
stow.Jako$¢ powstajacychpodzbiorow zalezy od
jako$ci  statystycznegotlumaczenia maszynowego
(Moses, fraza-based (Koehn etal., 2007))ineural
machine translation system fairseq(Ott et al.,2019)
przeszkolonych ~ natych  danych.Jakos$¢systemu
thumaczen maszynowych bedzie mierzona przez
wynik BLEU za pomocg Sacrebleu(Post,2018)
naprowadzonym  przez  Wikipedie  zestawie
ttumaczen dla Sinhala-Angielski i Nepalski-
Angielski z zestawu flores (Guzman etal., 2019).

W  zlozeniu wniosku o to wspodlne zadanie
wykorzystujemy wielojezyczne oktadziny zdan
uzyskane z LASER ktore' wykorzystuje architekture
koder-dekoder doszkolenia wielojezycznego modelu
reprezentacji zdan przy wuzyciu stosunkowo-
niewielkiego korpusu réwnoleglego.Nasze
eksperymenty pokazuja, ze proponowane podejscie
przewyzsza inne istniejace podejscia.Ponadto
wykorzystujemy zespot wielu funkcjipunktowania,
aby jeszcze Dbardziej zwigckszy¢é wydajno$é
filtrowania.

‘https://github.com/facebookresearch/LASER
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2 Metodyka

Wspolne zadanieWMT 2018 dla rownolegltego
filtrowania korpusu (Koehn et al., 2018)°
wprowadzito kilkametod, aby sprosta¢ wysokim
zasobom niemiecko-angielskim warunkom
danych.Cho¢ wiele z tych metodudato sie
odfiltrowa¢ hatasliwe ttumaczenia, niewiele z nich-
zostalo wyprobowanych w warunkach niskich
zasobow.W tym artykule zajmujemy si¢ problemem
filtrowania zdania o niskich zasobach przy uzyciu
reprezentacji poziomu zdania i porownywania ich z
innymi  popularnymi metodami stosowanymi w
warunkach o wysokich zasobach.

Model LASER (Artetxe i Schwenk, 2018a)

wykorzystuje wielojezyczne reprezentacje zdan,aby
oceni¢ podobienstwo migdzy zréodlem i docelowym
zdaniem.Zapewnial on najnowoczesniejsze wyniki w
zakresie zadania wydobywczego Bucc corpus, a
takze skutecznie filtrowat daneWMT Paracrawl
(Artetxe iSchwenk, 2018a) .Do zadan tych zaliczano
jednak wylacznie jezyki o wysokich zasobach, t;.
francuski, niemiecki, rosyjski i chinski.Na szczescie
technika ta okazata si¢ rowniez skuteczna przy
zerowym, wielojezycznym wniosku jezykowym w
zbiorze danych XNLI (Artetxei Schwenk, 2018b), co
czyni ja obiecujacg dla scenariusza o niskim
poziomie zasobow skupionychw tym wspolnym
zadaniuW  tym  dokumencie  proponujemy
zastosowanie dostosowania LASER do warunkow o
niskich zasobach, aby obliczy¢ wynik podobienstwa
doodfiltrowania hatasliwych zdan.
Dla poréwnania z LASER, ustalamy réwniez
poczatkowepoziomy  odniesienia za  pomocg
Bicleaner i Zipporah, dwéch popularnych punktow
odniesienia, ktore zostaty wykorzystane w projekcie
Paracrawl;Oraz podwdjna krzyzowa warunkowa,
ktéra okazala si¢ najnowocze$niejsza w przypadku
wysokozasobowego zadania filtrowania korpusu (
Koehnet al.,2018).Badamy wydajno$¢ technik w
podobnych warunkach wstgpnego przetwarzania w-
zakresie filtrowania identyfikacji jezykowej i
naktadania si¢ na siebie leksykalnych.Zauwazamy,
ze wyniki LASER zapewniajg wyrazng przewage w
tym zadaniu.Wreszcie, wykonujemy zestawianie
partytur pochodzacych zrdznych
metod.Obserwujemy, ze gdy wyniki LASER sa
zawarte w miksie, wzrost wydajnosci jest relatywnie
niewielki. W  dalszej czeSci niniejszej  sekcji
omawiamy ustawienia dla kazdej z zastosowanych
metod.

3htte: //statmt.org/wmt18/
réwnolegity-corpus-filtering.html

2.1 Wielojezyczne reprezentacje laserowe

Podstawowa idea jest wykorzystanie odleglosci
miedzy dwoma wielojezycznymi przedstawieniami
jako pojecia rownoleglosci pomigdzy dwoma
wbudowanymi zdaniami (Schwenk, 2018).Aby to
zrobi¢, najpierw szkolimy koder, ktéry uczy sie¢
produkowa¢  wielojezyczne, stale wyrazenie;a
nastgpnie  obliczy¢ odleglos¢ miedzy dwoma
zdaniami w uczonej przestrzeni osadzania.Ponadto
stosujemy kryterium marginesu, ktére wykorzystuje
podejscie k najblizszych sasiadow do normalizacji
wynikéw podobienstwa, biorac pod uwage, ze
podobienstwo cosinusowe nie jest globalnie spojne
(Artetxe i Schwenk, 2018a).

Enkoder Wielojezyczny enkoder sklada si¢ z
dwukierunkowego LSTM, a nasze zdania osadzania-
sa uzyskiwane poprzez zastosowanie max-pooling
nad jego wyjsciem.Uzywamy jednego kodera i

dekodera w naszym  systemie, ktére s3
wspoldzielone przez wszystkie jezyki
zaangazowane.W  tym  celu  przeszkolilismy
wielojezyczne zdania wylgcznie na  danych

réwnoleglych (szczegoly patrz punkt 3.2).

Margines Stosujemy definicjestosunku z > (Artetxe
iSchwenk, 2018a).Uzywajac tego, wynik
podobiefistwa pomigdzy dwoma zdaniami (x, y)
mozna obliczy¢ jako

2k cos (x,y)

Sy’ eNNfe(x) () + Sxenntely) X, Y

Gdzie NNK( x) oznacza k najblizszych sasiadow x w
innym jezyku i analogicznie dla NNK (y).Zauwaz, ze
ta lista najblizszych sgsiadow nie zawiera
duplikatow, wigc nawet jesli dane zdaniema wiele
wystgpien w korpusie, to miatoby (co najwyzej)
jedng pozycje¢ na liscie.

Sasiedztwo Dodatkowo zbadali$my dwa sposoby
pobierania probek k najblizszych sasiadow.Najpierw
globalna metoda, w ktorej wykorzystaliSmy okolicg-
sktadajaca si¢ z glosnych danych wraz z czystymi
danymi.Po drugie, metoda lokalna, w ktorej
zdobyliSmy tylko halasliwe dane uzywajac
hatasliwej okolicy, lub czyste dane uzywajac
czystego sasiada- borhood. *

2.2 Inne metody podobienstwa

27badali$my kryteria marginesu bezwzglednego, odleglosci i
stosunku, ale te ostatnie sprawdzity si¢ najlepiej.

® Ta ostatnia cze$¢ zostata zrobiona tylko do szkolenia

zespotu
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Zipporah (Xu i Koehn, 2017;Khayrallah et al.,
2018), ktory jest czesto uzywany jako pordwnanie
bazowe, wykorzystuje model jezykowy iwyniki
tlumaczen stownych, z wagami zoptymalizowanymi
w celu oddzielenia czystych i syntetycznych danych
dotyczacych ~ hatasuW  naszej  konfiguracji
szkolilismy modele Zipporah dla obu par
jezykowych Sinhala-English i Nepali-
Angielski.UzyliSmy open source release6
narzedziaZipporah  bez  modyfikacji.Wszystkie
komponenty modelu Zipporah (prawdopodobne
stowniki thumaczeniowei modele jezykowe) zostaty
przeszkolone na dostarczonych czystych danych (z
wylaczeniem stownikéw).Modele jezykowe zostaty
przeszkolone za pomocg KenLM (Heafield et al.,
2013) na czystych rownoleglych danych.Nie
uzywamy dostarczonych danych jednojezycznych,
zgodnie z ustawieniami domys$lnymi.Dotreningu
sitowego wykorzystaliSmy zestaw rozwojowy z
zestawu danych Flores.

Bicleaner (Sanchez-Cartagena et al., 2018) uzywa
thumaczen leksykalnych 1  wynikow modelu
jezykowego oraz kilku ptytkich cech, takich
jak:odpowiednia dlugo$¢, pasujagce numery i
interpunkcja.Tak jak w przypadku Zip-porah,
uzyliSmy otwartegozestawunarzegdzi
Bicleaner poza skrzynkg.Do
szkolenia tego modelu wykorzystano jedynie czyste
dane réwnolegle.Bicleaner wykorzystuje element
oparty na zasadach do identyfikacji bardziej
halasliwych przykltadow w danych réwnoleglych i
szkoli klasyfikujacego, aby dowiedzie¢ sig, jak
oddzieli¢ je od reszty danych
szkoleniowych.Korzystanie z  funkcji  modelu
jezykowego jest opcjonalne.Uzywalismy tylko
modeli bez komponentu oceniajagcego model
jezykowy.8

7niezmodyfikowanego

Podwojna warunkowa krzyzowa Entropia Jedna z

Najlepszymi metodami w tym zadaniu bylo
podwojne  warunkowe filtrowanie  krzyzowo-
entropijne  (Junczys—Dowmunt, 2018), ktore

wykorzystuje kombinacj¢ modeli do przodu i do
tylu, aby obliczy¢ wynik podobienstwa migdzy
jezykami.W naszych eksperymentach, dla kazdej
pary jezykowej, uzyliSmy dostarczonych czystych
danych treningowych do szkolenia neuronowych
maszyn tlhumaczen modeli w obu kierunkach
thumaczenia:zrodto-do-cel i cel-do-zrodta.Biorac pod
uwage takimodel thumaczenia M, zmuszamy do

dekodowania par zdan (x, y) Zglosnego
rownoleglego korpusu 1 otrzymujemy wynik
krzyzowy

Lyl

HM(y|X) = 1o9PM (v TLY i t-i],X) (1)

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

Rtes . / /github.com/bitextor/bicleaner

8stuierdzilisny 76 wlaczenie LM jako funkcji spowodowato,
ze prawie wszystkie pary zdan otrzymaty wynik 0.

Do przodu i do tylu wyniki krzyzowej entropii,
odpowiednioHF( ylx) | ve(x | y) sa usredniane z-
dodatkowa kara za duza réznicg miedzy dwoma

punktami | Hf (y |x) - Hb (xM.
Wynik(x, y) = H#FoR_y Heb)

— [ HF (yx) — HB (xly)|

Modele do przodu i do tylu sg pigciowarstwowe
transformatory enkoder/dekoder przeszkoloneprzy
uzyciu fairseqo parametrach identycznych z tymi
stosowanymi w podstawowym modeluflores
> Modelezostaly przeszkolone na czystych danych
rownoleglych dla 100 epok.W przypadku nepalsko-
angielskiego zadania  zbadaliSmy  réwniez
wykorzystanie  danych  hindi-angielskich  bez
znaczgcych réznic w wynikach.Uzylismyzestawu do
tworzenia flores, aby wybra¢ model, ktory
maksymalizuje wyniki BLEU.

(2)

2.3 Zespol

Aby wykorzysta¢ mocne i stabe strony réznych
systemow  punktowania, zbadalimy  uzycie
klasyfikatora binarnego do zbudowania

zespohu.Chociaz uzyskanie pozytywnych wynikow
jest trywialne (np. czystych danych treningowych),
negatywy gornicze moga by¢ zniechecajgcym
zadaniem.Stad korzystamy =z niecoznakowanego
pozytywnego (PU) uczenia (Mordeleti Vert, 2014),
co pozwala nam na uzyskanieklasyfikatorow bez
koniecznos$ci kuratorowania zbioru danych wyraznie
pozytywnych i negatywnych.W tym ustawieniu
nasze pozytywne etykiety pochodzg z czystych
réwnolegtych danych, podczas gdy nieoznakowane
dane pochodzg z zestawu hatasliwych.

Aby to osiaggna¢, stosujemy pakowanie 100
stabych, stronniczych klasyfikatorow (tj. 2:1
stronniczo$¢ dla nieoznakowanych danych vs.
pozytywnych danych na etykietach).Uzywamy
wektorow pomocniczych (SVM) z jadrem radialnym
i losowo podprébujemy zestaw funkcji do szkolenia-
kazdego klasyfikatora bazowego, pomagajac
utrzymac je zréznicowane i niskiej pojemnosci.

PrzeprowadziliSmy dwie iteracje szkolenia tego
zespotuW  pierwszej iteracji wykorzystalismy
oryginalne pozytywnei nieoznakowane dane opisane
powyze].W drugiej iteracji uzyliSmy uczonego

‘https://github.com/facebookresearch/
Flores#pociag-a-podstawowy-transformator-model
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klasyfikatora do ponownego oznaczania danych
treningowych.Zbadalismy kilkametod ponownego
znakowania (np. ustalenie progu maksymalizujacego
wynik F1y.Okazato si¢ jednak, Ze ustalenie granicy
klasy w celu zachowania poczatkowego stosunku
dodatniego do  nieoznakowanego  zadzialato
najlepiej.Zaobserwowalismy rowniez, ze wydajnosce
pogorszyla si¢ po dwoch iteracjach.

3 Konfiguracja eksperymentalna

Eksperymentowalismy z réznymi metodami,
uzywajac konfiguracji, ktéra doktadnie
odzwierciedla oficjalng  punktacje  wspdlnego

zadania.Wszystkie metody sg przeszkolone w
oparciu o dostarczone czyste rownolegle dane (patrz

tabela 1).Nie korzystalismy  z danych
jednojezycznych.Docelow rozwojowych
uzywaliSmy  zestawu flores dev.Do oceny

przeszkolilismy systemy tlumaczen maszynowych
na wybranych podzespotach (1M, 5M) hatasliwych
danych treningowych z wykorzystaniem fairseq z
domyslna konfiguracjg parametrow treningowych
flores.Zgtaszamy wyniki Sacrebleu na zestawie
flores DevTest. Wybraliémy nasz gtéwny system na
podstawie najlepszych wynikow na zestawie
DevTest dla stanu 1M.

Sl-en  ne-en Hi-en
Zdania 646k 573k 1.5M
Angielskie 3.7M  3.7M 20.7M

Tabela 1:Dostgpne bitexty do szkolenia
podejscia filtrowania.

3.1 Przetwarzanie wstepne

ZastosowaliSmy  zestaw  technik  filtrowania
podobnych do stosowanych w LASER (Artetxei
Schwenk, 2018a) i przypisalismy wynik —1 do
hatasliwych zdan opartych na blednym jezyku albo
po stronie zrédta, albo po stronie docelowej, albo o
naktadaniu si¢ co najmniej 60 % pomig¢dzy zrodiem
a tokenami docelowymi.UzywaliSmy
fastText10dofiltrowania id’**** Poniewaz LASER
oblicza punkty podobienstwa dla pary zdan przy
uzyciu tych technik filtrowania,
eksperymentowaliSmy dodajac je do innych modeli,
ktorych uzylismy do tego wspdlnego zadania.

3.2 Szkolenie laserowe Encoder

Do naszych eksperymentow i oficjalnego zgloszenia

przeszkolilismy  wielojezyczny  koder  zdania
uzywajacdozwolonych zasobow w  Tabeli 1.
Przeszkolilismy jeden  koder  wykorzystujac

wszystkie rownolegle dane dla Sinhala-English,
Nepali-Angielski i Hindi-Angielski.Poniewaz hindi i
Nepalczycy maja ten sam scenariusz, potaczylismy
ich korpus w jeden korpus réwnolegly.Aby

uwzgledni¢ roznice w  wielkosci rownoleglych
danych treningowych, przeprobowalismy bitexty
Sinhala-Angielski i nepalski/hindi-angielskiw
stosunku 5:3.Zaowocowato to w przyblizeniu 3,2
min zdan treningowych dla kazdego kierunku
jezykowego, tj. Sinhala i potaczyto nepalsko-hindi.
109hteps . // fasttext.cc/docs/en/

language-identification.html

Modele zostaly przeszkolone przy uzyciu tego
samego ustawienia co publiczny koder LASER,
ktéry polega na normalizacjitekstow i tokenizacji za
pomoca narzedzi Mojzesza (cofajac si¢ do trybu
angielskiego).Najpierw uczymy si¢ wspdlnego
stownictwa 50k BPE na sprzezonych danych
treningowych za pomoca fastBPE.°Koder widzi
zdania syngalejskie, nepalskie, hindi i angielskie
przy wejsciu, nie majac zadnych informacji na temat

aktualnego jezyka.To  wejScie jest zawsze
tlumaczonena jezyk
angielski.'Eksperymentowalismy ~ z  réznymi-

technikami dodawania szumu do angielskich zdan
wejsciowych, podobnych do tego, co jest uzywane w
nienadzorowanych maszynowych tlumaczeniach
neuronowych, np. (Artetxe et al., 2018; Lample et
al., 2018), ale nie poprawito towynikow.

Koder to pigciowarstwowy BLSTM 1z 512
wymiarowymi warstwami.Dekoder LSTM posiada
jedna ukryta warstwe rozmiaru 2048, przeszkolong z
optymalizatorem Adama.Dla rozwoju, obliczamy-
btad podobienstwa przy konkatacji zestawow flores
dev  dla  Sinhala-Angielski i nepalsko-
angielski.Nasze modele zostaly przeszkolone przez
siedem epok na okoto 2,5 godziny na 8 procesorach
Nvidia.

4 WynikKi

Na podstawie wynikow w Tabeli 2 obserwujemy
kilka trendow:I) wyniki dla stanu 5M sg generalnie-
nizsze niz dla warunku 1 M.Warunek tenwydaje si¢
by¢ zaostrzony przez zastosowanie identyfikatora
jezyka 1 nakladanie si¢ filtrowania.(i)) LASER
wykazuje konsekwentnie dobre wyniki.Lokalna
okolica dziata lepiej niz globalna .W tym ustawieniu,
LASER jest $rednio 0,71 BLEU ponad najlepszym
systemem nielaser.Luki te sg wyzsze dla stanu 1M
(0,94 BLEU).(iii) Najlepsza konfiguracja zespotu
zapewnia niewielkie ulepszenia w stosunku do
najlepszej konfiguracji LASER.Dla Sinhala-English
najlepsza konfiguracjajest kazda inna metoda
punktowania  (ALL).Dla  nepalsko-angielskiego
najlepszg  konfiguracja jest zespot partytur

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

120meczay, - ye musimy trenowac angielski autoencoder.To nie
bolato, poniewaz ten sam koder obstuguje réwniez trzy inne
Jezyki
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LASER.IV) Podwojna entropia krzyzowawykazuje
mieszane wyniki W przypadku jezyka Sinhala-
angielskiego, dziata on tylko po wiaczeniu id jezyka,
co jest zgodne z wczesniejszymi obserwacjami(
Junczys—Dowmunt, 2018).Dla nepalsko-
angielskiego, zapewnia wyniki znacznie ponizej
pozostalych metod punktowania.Zauwaz, ze nie
przeprowadziliSmy eksploracji architektury.

Metoda ne po Sl-en
1M  5M 1M 5M
Zipporah
baza 503 2.09 4.86 4.53
+ POKRYWA 530 1.53 5.53 3.16
+ nak1a<_iar1_ie si¢ na 535 134 5.18 3.14
Podwojny X-Ent.
baza 2.83 1.88 0.33 463"
+ POKRYWA 219 0.82 6.42 3.68
+ naktadanie si¢ na 223 091 6.65 431
Bicleaner
baza 591 254" 6.20 4.25
+ POKRYWA 588 2.09 6.36 3.95
+ naktadanie si¢ na 6.12+ 2.14 6.66°  3.26
PPN PSPN
LASER
lokalne 7.37* 3.15 7.49* 5.01
globalny 6.98 2.98* 7.27 4.76
Zespot
WSZYSTKIE 6.17 2.53 7.64 5.12
Glob laserowy.+ loc. 749 276 7.27 5.08*

Tabela 2:Sacrebleu zdobywa punkty na zestawie flores
DevTest.Pogrubione, podkre§lamy najlepsze wyniki
dla kazdego podswietlamy
zwycigzce.Sygnalizujemy réwniez najlepsza metode non-
LASER za pomocg +.

warunku. Kursywg*

Zgloszenie Do oficjalnego zgloszenia
wykorzystaliSmy zespotALLdo zadania Sinhala-
angielskiego oraz zespot LASER globalny + lokalny
do zadania  nepalsko-angielskiego.Ztozylismy
rowniez system LASER local jako system
kontrastowy.Jak wida¢ w Tabeli 3, wyniki z
glownych i1 kontrastowychwypowiedzi sa bardzo
bliskie. W  jednym  przypadku  rozwigzanie
kontrastowe (pojedynczy model LASER) daje
lepsze rezultaty niz zespot.Wyniki te umiescity
nasze zgloszenia IM 1.3 i 1.4 punktow BLEU
powyzej up runneréw do zadan nepalsko-angielsko-
angielskich, odpowiednio.Jak juz wspomniano,
nasze systemy dzialaja gorzej w warunkach
SM.Zauwazylismy rowniez, ze liczby w Tabeli 2
roznig si¢ nieznacznie od liczb podanych w (Koehn
et al., 2019).Te¢ roéznice przypisujemy efektowi
treningu w 4 (naszych) GPU vs. 1 (ich).

4.1 Dyskusja

Jednym z naturalnych pytan do zbadania jest to, w
jaki sposob metoda LASER bylaby korzystna, gdyby
miala dostgp do dodatkowychdanych.Aby to zbadac,
uzyli$my otwartego zestawu narzedzi LASER, ktory
zapewnia wyszkolony koderobejmujacy 93 jezykow,
ale nie obejmuje nepalskiego.W Tabeli 4
zauwazamy, ze wstepnie przeszkolony model-
LASER przewyzsza model lokalny LASERo 0.4
BLEU.W przypadku nepalsko-angielskiego sytuacja
si¢ odwrocita:Laser lokalny zapewnia znacznie
lepsze wyniki.Jednak wyniki wstepnie
przeszkolonegoLASER sa tylko nieznacznie gorsze
od wynikéw stosowania produktu Bicleaner (6.12),
ktory jest najlepsza metoda non-LASER.Sugeruje to,
ze LASER moze dobrze funkcjonowaé w
scenariuszach zero-shot (tj. nepalsko-angielskich),
ale dziata jeszcze lepiej, gdy ma dodatkowy nadzor-
nad jezykami, na ktorych jest testowany.

— Nie

Metoda ne po °1po
nio
1M 5M M 5M
Wstepnie przeszkolony 6.06 1.49 7.82 5.56
Laser lokalny 737 315 7.49 5.01
Tabela 4:Poréwnanie wynikéwzestawu flores

DevTest z  wykorzystaniem  ograniczonych i
przeszkolonych zawor6w LASER.
Metoda —
nepo Nie P°
IM 5M 1M 5M
Gltowny - zespot 6.8 28 64 4.0
Constr.— LASER 69 25 62 3.8
Najlepszy (inny) 55 34 50 4.4

Tabela 3:Oficjalne wyniki wnioskow gtéwnych i
wtornych dotyczacych zestawu testdw  floresa
ocenione w konfiguracji NMT.Dla poréwnania,
zawieramy najlepsze wyniki innego systemu.

5 Whnioski i przyszle prace

W tym artykule opisujemy nasze poddanie si¢
niskozasobowemu zadaniu filtrowania korpusu
réwnolegtego WMT.Uzywamy wielojezycznych
oktadzin zdan z LASER do filtrowania hatasliwych
zdan.Obserwujemy, ze LASER moze uzyskac lepsze
wyniki  niz  warto$ci  bazoweo  szerokim
marginesie.Wprowadzenie partytur z innych technik
i stworzenie  zespolu  zapewniadodatkowe
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korzysci.Nasze gltéwne poddanie si¢ wspdlnemu
zadaniu opiera si¢ na najlepszejkonfiguracji zespohu,
a nasze kontrastowe poddanie opiera si¢ na
najlepszej konfiguracji LASER.Nasze systemy
najlepiejsprawdzaja si¢ w warunkach 1M dla zadan
nepalsko-angielsko-angielskich i  syngaleczno-
angielskich.Analizujemy wydajno$¢ przeszkolonej
wersji LASER i obserwujemy, ze potrafi ona dobrze
wykonywaczadanie filtrowania nawet w
scenariuszach zerowych, co jest bardzo obiecujace.
W przyszioéci chcemy oceni¢ te technike dla
scenariuszy o wysokich zasobach i zaobserwowac,
czy te same wyniki przenosza si¢ do tego
warunku.Ponadtoplanujemy zbada¢, w jaki sposob
wielkos¢ danych szkoleniowych (réwnolegte,
jednojezyczne) wpltywa na zadanie filtrowania
zdania o niskich zasobach.
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