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Abstraktné

V tomto dokumente popisujeme naSe podanie
dozdiel'anej ulohy filtrovania nizkozdrojového
korpusu WMT19.N4s hlavny pristup je zalozeny
na subore nastrojov LASER (Jazykovo-
agnostické zastipenia vety), ktory pouziva
encoder-dekoderovu architektiru vySkolent na
paralelnomkorpuse na ziskanie viacjazyénych
vetovych  reprezentacii.Potom  pouZivame
reprezentaciepriamo na skore a filtrovat’ hlu¢né
paralelné vetybez dalSiecho tréningu funkcie
bodovania.Porovnavame na§ pristup k inym
slubnym metdédam a dokazujeme, Ze LASER
prinasa silné vysledky.Nakoniecvytvorime subor
roznych skorovacich metdod a ziskame dalSie
zisky.V  porovnani s druhymi najlepSimi
systtmami dosiahla nasa ponuka najlepsi
celkovy vykon tak pre nepalsko-anglické ulohy
1M, ako aj pre ulohy Sinhala-English 1M, resp.
1,4 BLEU.Navyse, nase experimenty ukazuju,
ze tato technika je sl'ubna pre scendre s nizkymi
a dokonca ziadnymi zdrojmi.

1 Uvod

Dostupnost’ vysokokvalitnych paralelnych skoliacich
udajov je rozhodujuca pre dosiahnutie dobrého
vykonu prekladu, ked'ze systtmy NMT st menej
odolné voc¢i hluénym paralelnym udajom ako
systémy  Statistického strojového  prekladu
(Khayrallah aKoehn, 2018).Nedavno sa zvysil
zaujem o filtrovanie hluénych paralelnychkorpusov
(ako je Paracrawll)ozvySenie mnoZstva dat, ktoré
mozno pouzit’ na vycvik prekladatel'skych systémov
(Koehn akol., 2018).

Zatial’ ¢o najmodernejSie metody, ktoré pouzivaju
NMT modely, sa ukazali ako G¢inné pri tazbe

IBtte. / /www.paracrawl .eu/

Paralelné vety (Junczys-Dowmunt, 2018) pre jazyky
s vysokym zdrojom, ich u€innost’ nebola testovand v
jazykoch s nizkym zdrojom.Dosledky nizkej
dostupnosti tdajov o odbornej priprave pre metody
paralelného oznacovania zatial’ nie si zname.

Za tlohu nizkozdrojového filtrovania (Koehnet
al., 2019)sme dostali vel'mi hlu¢né 40,6 miliéna slov
(pocet anglickych tokenov) Nepali- anglicky korpus
a 59,6 miliona slov Sinhala- anglicky korpus
vyliezol z  webu ako  sucast  projektu
Paracrawl.Problém spoc¢iva v poskytovanibodov pre
kazdy par viet v oboch hlu¢nych paralelnych
stiboroch.Skore sa pouZije na podvzorky parovviet,
ktoré predstavuju 1 milibnov a 5 milidbnov
anglickych slov.Kvalita vyslednychpodmnozin je
uréena kvalitou Statistického strojovéhoprekladu
(Mozes, frazy (Koehn a kol., 2007))aneuralneho
strojového prekladu Fairseq(Ott a kol., 2019)
vySkolenym natieto idaje. Kvalitasystému strojového
prekladu bude merand podla BLEU skoére pomocou
Sacrebleu(Post,2018) navybranej testovacej sade
Wikipédie preklady pre Sinhala-anglicky a nepali-
anglicky z flores dataset (Guzman a kol., 2019).

V naSom podani pre tato zdielant ulohu
pouzivame viacjazyéné vkladanie vety ziskané od
LASERktory" pouziva encoder-dekodér architektiiru
natrénovanie viacjazy¢ného zastipenia vety s
pouzitim relativnemalého paralelného korpusu.Nase
experimenty ukazuju, Ze navrhovany pristup
prekondva iné existujuce pristupy.Okrem toho
vyuzivame subor viacerychbodovacich funkcii na
d’alSie zvysenie filtraéného vykonu.
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2 Metodika

Zdiel'ana ulohaWMT 2018 pre paralelné filtrovanie
korpusu (Koehnakol., 2018)° zaviedla niekolko-
metdd na rieSenie vysokozdrojového nemeckého a
anglického datového stavu.Zatial' ¢o mnohé z tychto
metdd boliuspesné pri filtrovani hluénych prekladov,
malo znich bolo vyskuSanych za podmienok s
nizkym zdrojom.V tomto dokumente rieSime
problém nizkozdrojového filtrovania viet pomocou
reprezentacii na urovni viet a porovndvame ich s
inymi popularnymi metédami pouZivanymi vo
vysoko-zdrojovych podmienkach.

Model LASER (Artetxe a Schwenk, 2018a)
vyuZiva viacjazy¢né predstavy vetyna meranie
podobnosti  medzi  zdrojom a  cielovou
vetou.Poskytuje najmodernejsie vykony na banickej
ulohe Bucc corpus a tiez U¢inne filtruje dataWMT
Paracrawl (Artetxe aSchwenk, 2018a) .Tieto lohy
sa v8ak tykali len jazykov s vysokym zdrojom,
konkrétne franctzstiny, nemciny, ruStiny a
¢inStiny.Nastastie, tato technika bola U€innad aj v
pripade nula-shot cross-lingual natural language
indukcie v subore dat XNLI (Artetxe a Schwenk,
2018b), ¢o slubuje, Ze scenar s nizkymi zdrojmi
bude zameranyna tuto spolo¢ni ulohu.V tomto
dokumente navrhujeme pouzit' adaptaciu LASER na

nizke zdrojové podmienky na vypocet skore
podobnosti na filtrovaniehluénych viet.
Pre porovnanic s LASER, sme tiez stanovit

pociato¢néreferencné hodnoty pomocou Bicleaner a
Zipporah, dve popularne zakladné linie, ktoré boli
pouzité v projekte Paracrawl;A dvojitd podmienena
crossentropia, ktora sa ukazala ako najmodernejSia
pre ulohu filtrovania vysokozdrojového korpusu
(Koehn a kol.,2018).Skimame vykon technik za
podobnych predbeznych podmienoktykajicich sa
filtrovania jazykovej identifikdcie a lexikdlneho
prekryvania.Pozorujeme, Ze skére LASER poskytuje
jasnu vyhodu pre tito tlohu.Nakoniec vykondvame
zhromazdenie bodov pochadzajicich zr6znych
metod.Pozorujeme, ze ked’ su v zmesi zahrnuté skore
LASER, zvySenie vykonu je relativne malé.Vo
zvySku tejto Casti diskutujeme o nastaveniach pre
kazdl z pouzitej metody.

3P, //statmt.org/wmt18/
paralelny-korpus-filtering.html

2.1 Laserové viacjazy¢né zastipenie

Zakladnou myslienkou je pouzit’ vzdialenosti medzi
dvoma viacjazyCnymi reprezentaciami ako pojem
paralelizmu medzi dvoma vlozenymi vetami
(Schwenk, 2018).Aby sme to dosiahli, najprv

vycvicime kodovaé, ktory sa nauci vytvarat
viacjazy¢né, pevné zastupenie vety;a potom
vypocitajte vzdialenost medzi dvoma vetami v
ucenom priestore.Okrem toho pouzivame marzové
kritérium, ktoré pouziva pristup k najbliz§im
susedom normalizovat’ skore podobnosti vzhl'adom
na to, ze cosine podobnost nie je globalne
konzistentna (Artetxea Schwenk, 2018a).

Encoder Viacjazy¢ny koédovacsa skladda z
obojsmerného LSTM, a naSa veta embeddingssu
ziskané  pouzitim  max-pooling cez  jeho
vystup.Pouzivame jediny kodova¢ a dekodér v
naSom systéme, ktoré zdielaji vsetky zucastnené
jazyky.Na tento ucel sme trénovali viacjazy¢né vety
len na poskytnutych paralelnych  tdajoch
(podrobnosti pozri v ¢asti 3.2).

Marza Sledujeme definiciupomeru z ° (Artetxe
aSchwenk, 2018a).Pouzitim tohto, méze byt skore
podobnosti medzi dvoma vetami (X, y) vypocitané
ako

2ks (x,y)

Sy’ eNNfe(x) “(Y) + Sx“enniey) €08 X, Y

Kde NNK( x) oznaCuje k najblizsich susedov x v
inom jazyku, a analogicky pre NNK (y).Vsimnite si,
7Ze tento zoznam najbliz§ich susedov neobsahuje
duplikaty, takze aj v pripade, ze dana vetama viac
vyskytov v korpuse, to by malo (najviac) jeden
Z4znam v zozname.

Okolie Okrem toho sme preskumali dva sposoby
odberu vzoriek k najbliz§im susedom.Najprv
globdlna metdéda, v ktorej sme vyuzivali okolie,
pozostavali z hlu¢nych dat spolu s Cistymi datami.Po
druhé, miestnametdda, v ktorej sme ohodnotili len
hlu¢né data pomocou hlucnej Stvrte, alebo Cisté data
pomocou Cistej Stvrte. 3

2.2 Iné metody podobnosti

Zipporah (Xu a Koehn, 2017;Khayrallah et al.,
2018), ktory sa Gasto pouziva ako vychodiskové
porovnanie, askore
prekladu slov, s vahami optimalizovanymi pre
oddelenie Cistych a syntetickych udajov o hluku.V
nasom nastaveni sme trénovali Zipporah modely pre
oba jazykové pary Sinhala-anglicky a nepalsky-
anglicky.Pouzili sme open source verziubnastroja
Zipporah bez uprav.VSetky komponenty modelu

pouziva jazykovy model

2presktimali sme absolutne, vzdialenost' a pomermarzové
kritéria, ale tie fungovali najlepsie
® Tato posledna &ast’ bola vykonana len pre tréning suboru
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Zippora (probabilistické prekladové slovnikya
jazykové modely) boli Skolené na poskytnutych
Cistych udajoch (s vynimkou slovnikov).Jazykové
modely boli vycviéené pomocou KenLM (Heafield a
kol., 2013) cez cCisté paralelné data.NepouZijeme
poskytnuté jednojazy¢né data ako predvolené
nastavenie.Na cviCenie sme pouzili vyvojovil sadu
z floresovych dat.

Bicleaner (Sanchez-Cartagena et al., 2018) pouziva
lexikalny preklad a skore jazykovych modelov a
niekol’ko plytkych funkcii, ako st:prislusna dizka,
zodpovedajuce Cisla a interpunkcia.Rovnako ako u
Zip-porah, sme pouzili open source
Bicleaner7toolkit™™*¢ ™" out-of-the-box.Na
vycvik tohto modelu sa pouzili iba poskytnuté
paralelné udaje.Bicleaner pouziva komponent
zalozeny na pravidlach na identifikaciu hlucnejSich
prikladov v paralelnych datach a skoli klasifikatora,
aby sa naucil, ako ich oddelit’ od ostatnych tidajov o
vycviku.Pouzitie funkcii jazykového modelu je
volitelné.Pouzivali sme len modely bez
skérovacieho komponentu jazykového modelu.8

Dual Conditional Cross-Entropy Jeden z

Najlepsie vykonné metody na tato tlohu boli dualne
podmienené cross-entropie filtrovanie( Junczys—
Dowmunt, 2018), ktoré pouziva kombinaciu dopredu
a dozadu modely na vypocet krizovej lingvalnej
podobnosti skore.V naSich experimentoch sme pre
kazd( jazykovi dvojicu pouzili poskytnuté Cisté
Skoliace udaje na vycvik modelov prekladu
neuralneho stroja v oboch smeroch prekladu:zdroj k
cielu a ciel' k zdroju.Vzhl'adom na takyto preklad-
modelu M, sme silovy dekddovat’ vety pary (x, y)
zhluéného paralelného korpusu a ziskat’ skore cross-
entropy

Lyl

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

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

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

szistiligme, ze zahrnutie LM ako extra hry viedlo k tomu, Ze
takmer vsetky pary viet dostali skore 0.

Skore dopredu a dozadu krizovej entropie, HF
yIX) a Hb (x | y), s potom v priemere sdodato¢nym
trestom na velky rozdiel medzi dvoma bodmi | Hf (y
|x) — Hb (xM.

Score(x, y) = Ho_4 Hebd)

— [ HF (y[x) — HB (x]y)|

Vpredu a dozadu st patvrstvoveé
enkodérové/dekodérové transformatory trénované
pomocou fairseq Sparametrami, ktoré su
identické s parametrami pouZivanymi vmodeli

)

zékladnych flores “.Modelyboli vycviené na
Cisté paralelné data pre 100 epoch.Pre nepalsko-
anglickt tlohu sme tiez skimali pomocou hindsko-
anglickych dat bez vidcsich rozdielov vo
vysledkoch.Pouzili sme vyvoj flores set na
vyber modelu, ktory maximalizuje skore BLEU.

2.3 Subor

Aby sme vyuzili silné a slabé stranky roznych
bodovacich systémov, preskimali sme pouzitie
binarneho klasifikatora na zostavenie suboru.Hoci je
banalne ziskat" klady (napr. Cisté Skoliace udaje),
tazba negativov modze byt skl'ucujucou ulohou.Preto
pouzivame pozitivne neoznatené (PU) ucenie
(Mordeleta Vert, 2014), ktoré nam umoziiuje ziskat’
triediCov bez toho, aby sme museli spracovat’ subor
udajov explicitne pozitivnych a zapornych.V tomto
nastaveni pochadzaji nasSe pozitivne oznalenia z
Cistych paralelnych udajov, zatial' ¢o neoznalené
udaje pochadzaju z hlu¢ného stiboru.

Na dosiahnutie tohto ciel’a pouzivame balenie 100
slabych, zaujatych klasifikatorov (t. j. s 2:1 pre
neoznatené¢ Udaje oproti pozitivnym Udajom
znacenia).Pouzivame podporné vektorové stroje
(SVM) s radidlnym jadrom a ndhodne podvzorujeme

sadu funkcii pre tréningkazdého zakladného
klasifikatora, ¢im pomahame udrzat’ ich r6znorodu a
nizku kapacitu.

Absolvovali sme dve iteracie tréningu tohto
suboru.V prvej iteracii sme pouzili povodné
pozitivnea neoznacené udaje popisané vyssie.Na
druhu iteraciu sme pouzili pouceného klasifikatora
na preznacenie udajov o vycviku.Preskimali sme
niekol'kopristupov k opdtovnému oznaceniu (napr.
stanovenie prahovej hodnoty, ktordA maximalizuje
skore F1y.Zistili sme vSak, ze stanovenie triednej
hranice na zachovanie poévodného pomeru pozitiv k
neoznaceniu najlepSie fungovalo.Pozorovali sme
tiez, ze vykon sa po dvoch iteraciach zhorsil.

3 Nastavenie experimentu

Experimentovali sme s réznymi metédami pomocou
nastavenia, ktoré presne odraza oficidlne skore
zdielanej tlohy.VSetky metdody su Skolené na
poskytnutych ¢istych paralelnych udajoch (pozri
tabulku 1).Nepouzili sme dané jednojazyCné
udaje.Na vyvojovéucely sme pouzili dodavané flores
dev set.Na vyhodnotenie sme vyskolili systémy
strojového prekladu na vybranych podmnozinach
(1M, 5M) hluénych paralelnych tréningovych dat
pomocou fairseq s predvolenou konfiguraciou flores
tréningového  parametra.Nahlasujeme  Sacrebleu
skore na flores DevTest set.Vybrali sme si nas

‘https://github.com/facebookresearch/
Flores# Vlak-a-zdkladny-transformer-model
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hlavny systém na zaklade najlepSich skore
DevTest sade pre 1M stav.

na

si-sk ne-sk hi-en
Rozsudky 646k 573k 15
Anglické slova 3.7 3.7MIL. 207

NALL

Tabul'ka 1:Dostupné bitexty na trénovanie
filtra¢nych pribliZeni.

ClLin AALL

3.1 PredbeZné spracovanie

Pouzili sme sadu filtra¢nych technik podobnych tym,
ktoré sa pouzivaju v . LASER (Artetxea Schwenk,
2018a) a priradili sme skore —1 na hlu¢né vety
zalozené na nespravnom jazyku bud’ na zdroji alebo
na cielovej strane, alebo s prekryvanim aspon 60 %
medzi  zdrojom a cielovymi  tokenmi.Na
filtrovaniejazykovych id sme pouzili fastTextl0.-
Vzhl'adom k tomu, LASER pocita skore podobnosti
pre par viet pomocou tychto filtraénych technik,
experimentovali sme pridanim tychto k ostatnym
modelom, ktoré sme pouzili pre tuto zdiel'ant ulohu.

3.2 Skolenie laserového Encoderu

Pre nase experimenty a oficialne podanie sme
trénovali viacjazycny kdédovaé viet s pouzitim-
povolenych zdrojov v tabulke 1. Vyskolili sme
jediny encoder vyuzivajuci vsetky paralelné data pre
Sinhala-anglicky, nepalsky-anglicky a hindsky
jazyk.Ked’ze Hindi a Nepali zdiel'aju rovnaké pismo,
zhromazdili sme ich korpusy do jedného paralelného
korpusu.Aby sme zohladnili rozdiel vo velkosti
paralelnych tréningovych tdajov, preverili sme
bitexty ~ Sinhala-anglického a  Nepalu/Hindi-
anglickéhov pomere 5:3.To malo za nésledok zhruba
3,2 M vycvikové vety pre kazdy smer jazyka, tj.
Sinhala a kombinovat’ Nepali-Hindi.

109httes . //fasttext.cc/docs/en/
jazykova identifikécia. html

Modely boli vycvicené s pouzitim rovnakého
nastavenia ako verejny kod LASER, ktory zahfiia
normalizdciutextov a tokenizdciu s MojziSovymi
nastrojmi (spat’ do anglického rezimu).Najprv sa
nau¢ime spoloéni 50k BPE slovni zésobu na
skratené Skoliace data pomocou fastBPE.°Encoder
vidi Sinhala, Nepali, hind¢ina a anglické vety na
vstupe, bez akychkol'vek informéacii o aktudlnom

jazyku.Tento  vstup je vzdy preloZzenydo
anglictiny.’Experimentovalisme s réznymi-
technikami na pridanie $umu do anglickych

vstupnych viet podobnych tomu, ¢o sa pouziva v
neuralnom strojovom preklade bez dozoru, napr.
(Artetxe et al., 2018; Lample a kol., 2018), ale to-

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

12107 namend, Ze musime trénovat anglicky autoenkodér.-
Nezdalo sa, ze by to bolelo, pretoze ten isty encoder ovlada aj
dal8ie tri jazyky.

nezlepsilo vysledky.

Enkodér je pitvrstvovy BLSTM s 512
rozmerovymi vrstvami.Dekodér LSTM ma jednu
skrytd  vrstvu  velkosti 2048, trénovany s
optimalizatorom Adam.Pre vyvoj vypocéitamechybu
podobnosti na zoskupenie flores dev sady pre
Sinhala-anglicky a nepalsky-anglicky.Nase modely
boli trénované pre sedem epoch asi 2,5 hodiny na 8
GPU Nvidia.

4 Vysledky

Z vysledkov v tabulke 2 pozorujeme niekolko
trendov:l) skore pre SM stav je vo vSeobecnosti-
nizsie ako pri 1 M stave.Zd4 sa, ze tato podmienka
sa zhorSuje pouzitim jazykového id a prekryvania
filtrovania.(il) LASER vykazuje trvale dobry
vykon.Miestna  Stvrt' funguje lepSie ako ta
globadlna.V tomto nastaveni je LASER v priemere
0,71 BLEU nad najlepSim systémom non-
LASER.Tieto medzery st vyssie pri 1M stave (0,94
BLEU).(iii) Najlepsia konfiguracia suboru poskytuje

malé vylepSenia v porovnani s najlepSou
konfiguraciou LASER.Pre Sinhalu-anglicka
najlepSiu  konfiguraciuzahina  vSetky  ostatné

bodovacie metdody (ALL).Pre nepali-anglicky je
najlepSou konfiguraciou stibor LASER skore.(iv)
Dvojitd  krizovd  entropiavykazuje  zmieSané
vysledky.V  pripade Sinhaly-anglického jazyka
funguje iba vtedy, ked’ je povolené filtrovanie id
jazyka, ¢o je v sulade s predchadzajicimi
pozorovaniami  (Junczys-Dowmunt,  2018).Pre
Nepali — angli¢tinu, poskytuje skoére hlboko pod
ostatnymi bodovacimi metédami.VSimnite si, ze sme
nevykonali prieskum architektury.

Metoda Cesk si-sk
M 5M 1M 5M
Zipporah
zakladna 5.03 2.09 4.86 453
+ VEKO 530 1.3 5.53 3.16
+ Prekrytie 535 1.34 5.18 3.14
Dualny X-Ent.
zakladna 2.83 1.88 0.33 4.63*
+ VEKO 219 0.82 6.42 3.68
+ Prekrytie 223 091 6.65 4.31
Bicleaner
zakladna 591 2.54* 6.20 4.25
+ VEKO 5.88 2.09 6.36 3.95
+ Prekrytie 6.12+ 2.14 6.66° 3.26
LASER
miestne 7.37 3.15 7.49 5.01
globalne 6.98 2.98 7.27 4.76
Sl’!b()l‘
VSETKY 6.17 253 7.64 5.12
Laserovy glob.+ 749 276 7.27 5.08
Tabulka 2:Sacrebleu skére na flores  DevTest

set. Tuénym pismomzvyrazitujeme najlepSie skore pre
kazda podmienku.Kurzivou® zvyraznime bezca hore.Tiez
signalizujeme najlepSiu non-LASER metodu s +.
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4.1 Diskusia

Jedna prirodzena otazka, ktoru treba preskumat, je,
ako by metoda LASER mala prospech, ak by mala
pristup k  dodatoénymudajom.Aby sme to
preskumali, pouzili sme subor LASER open-source
toolkit, ktory poskytuje vySkoleny encoder-
pokryvajuci 93 jazykov, ale nezahifia nepali.V
tabul’ke 4 pozorujeme, Zze vopred vyskoleny model-
LASER prekonava miestny model LASERo 0.4

Podanie Pre oficialne podanie sme pouzili stibor
ALL pre ulohu Sinhala-anglicky a LASER globdiny
+ lokalny subor pre nepalsko-anglicka ulohu.Tiez
sme predlozili LASER lokdlny ako kontrastny
systém.Ako mézeme vidiet v tabulke 3, vysledky
hlavnych a kontrastnychpodani su vel'mi blizke.V
jednom pripade, kontrastny roztok (jedno LASER)
model prinasa lepsie vysledky ako subor.Tieto
vysledky umiestnili nase 1M prispevky 1.3 a 1,4
bodov BLEU nad beZcov pre ulohy nepal¢iny —
anglictiny a Sinhaly-anglického.Ako uz bolo
spomenuté, naSe systémy dosahuju horsie vysledky
pri 5M stave.Takisto sme poznamenali, ze Cisla v
tabulke 2 sa mierne liSia od Cisel vykazanych v
(Koehn a kol., 2019).Tento rozdiel pripisujeme
efektu tréningu v 4 (na§) GPU vs. 1 (ich).

Metéda

cesk sisk
IM 5M 1M 5M
Main — Ensemble 68 28 64 4.0
TojeConstr—LASER 6.9 25 6.2 3.8
Najlepsi (iny) 55 34 50 44
Tabulka 3:Oficidlne  vysledky hlavnych a
sekundarnych podani na sadetestov flores
vyhodnotenych s konfiguraciou = NMT.Pre
porovnanie, zahrfiujeme najlepSie skoére inym
systémom.

5 Zavery a buduca praca

V tomto dokumente popisujeme nase podanie do
ulohy filtrovania nizkozdrojového paralelného
korpusu WMT.Pouzivame viacjazyéné vety z
LASER na filtrovanie hlu¢nych viet.Pozorujeme, Ze
LASER moéze dosiahnut' lepSie vysledky ako
zakladné linieso Sirokym rozpatim.Zahrnutie skore z
inych technik a vytvorenie suboru prinaSad’alsie
zisky.N4a§ hlavny prispevok k zdielanej tulohe je
zalozeny na tom najlepSom zokonfiguracie suboru a
nase kontrastné podanie je zalozené na najlepSej
konfiguracii LASER.Nase systémyplnia najlepsie
IM podmienky pre nepalsko-anglické a sinhalsko-

BLEU.Pre nepalsko-anglicky stav je situdcia
opacna:Laser [lokdlne poskytuje ovela lepSie
vysledky.Avsak vysledky predtrénovaného LASERu
st leno nieco horsie ako vysledky Bicleaner (6.12),
ktory je najlepSou metddou, ktorda nepatri do
systtmuLASER.To naznacuje, Z¢ LASER mdze
dobre fungovat’ v scendroch s nulovym zaberom (t.j.
nepalsky-anglicky), ale funguje este lepsie, ked’ ma
dodato¢ny dohl'adnad jazykmi, na ktorych sa testuje.

Metoda cesk sisk
1M 5M 1M 5M
Vopred vySkoleny 6.06 149 7.82 556
Laserova lokalita 737 315 749 5.01
Tabulka 4:Porovnanie vysledkov na flores

DevTest set s pouzitim obmedzenych a vopred
vySkolenych vezionov LASER.

anglické ulohy.Analyzujeme vykonnost' vopred
vycvicenej verzie LASER a pozorujeme, Ze dokaze
vykonavat’ filtracnuilohu dobre aj v scenaroch s
nulovymi zdrojmi, ¢o je vel'mi sl'ubné.

V budtcnosti chceme tito techniku vyhodnotit’
pre scenare s vysokym zdrojom a sledovat’, ¢i sa
rovnaké vysledky prenesit do tohto stavu.Okrem
tohoplanujeme preskumat, ako velkost $koliacich
dat (paralelné, jednojazycné) ovplyviuje tulohu
nizkozdrojového filtrovania viet.
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