RAPORT STIINTIFIC proiect complex ReTeRom, etapa III - noiembrie 2020
Proiectul 2: TEPROLIN

Activitatea 3.6: Analiza erorilor sistemelor ASR si TTS antrenate in
proiectele 3 si 4 pe corpusul bimodal agregat in proiectul 1, adnotat si
corectat

ASR /RAV
ICIA: Verginica Mititelu, Elena Irimia
UPB: Horia Cucu, Lucian Georgescu, Cristian Manolache

Completarea vocabularului sistemului de RAV — propuneri de corectare a corpusurilor de pe
platforma CoBiLiRo

In faza actuali a proiectului, echipa UPB a imbunittit performantele sistemului de RAV pe de
o parte prin antrenarea pe noi seturi de date create si accesibile prin proiectul CoBiLiRo, iar pe
de altd parte prin recrearea modelului de limba prin addugarea de texte noi. (Pentru date despre
cantitatea de texte noi folosite, despre tipurile de informatii existente in aceste corpusuri
folosite la antrenare, despre noile performante ale sistemului de RAV, a se vedea raportul fazei
intocmit de echipa UPB.)

Evaluarea la nivel de cuvant arata, asa cum era de asteptat, o imbundtatire a tuturor criteriilor
de analiza: cuvinte recunoscute gresit, cuvinte inserate eronat, cuvinte netranscrise.

Evaluarea rezultatelor sistemului de RAV asupra corpusului din platforma CoBiLiRo a aratat
ca, in afard de cuvintele obisnuite, se produc o serie de erori in cazul a doua tipuri de cuvinte:
nume de entitdti si cuvinte cu cratima. Toate acestea sunt cuvinte inexistente in lexiconul folosit
de sistemul de RAV (engl. ,,out of vocabulary word”). Pentru fiecare categorie am adoptat o
metoda de lucru considerata adecvata.

* Nume de entitati: am extras din diverse surse liste separate de nume de persoane,
nume de locuri, nume de organizatii/firme/etc. cu scopul de a imbogati lexiconul
sistemului de ASR. Listele create sunt disponibile la adresa
https://relate.racai.ro/resources/ro_namelists 20201013.zip.

» Cuvinte cu cratima: folosind un lexicon intern ICIA, am validat o parte dintre
cuvintele cu cratima, adica acelea corecte, dar absente din lexiconul ASR.

» Cuvinte obisnuite: s-a folosit aceeasi procedura ca la cuvintele cu cratima.

N.B. Nici una dintre aceste aborddri nu rezolvad complet problema evaludrii rezultatelor
sistemului de RAYV, atata timp cat textele din corpusul CoBiLiRo contin greseli de scriere, iar
rezultatele sistemului sunt comparate cu forma scrisa a corpusului. Pentru aceasta, am folosit
o masura de similaritate a tuturor tipurilor de cuvinte (Levenshtein distance) pentru a indica
forma cea mai apropiatd din listele de nume si lexiconul folosite. Aceste aproximari au fost
validate manual si s-au creat liste de corecturi propuse pentru imbundtdtirea transcrierilor
existente in corpusul din platforma CoBiLiRo.

O alta observatie rezultatd din lucrul cu datele este nevoia de uniformizarea textelor din corpus
in ceea ce priveste tipul de litere cu diacritice folosit, i.e. utilizarea literelor s si t conform
standardului actual.

In ceea ce priveste alte tipuri de erori pe care le-am identificat printre rezultatele sistemului de
RAYV, unele au caracter general si consideram ca tin de procedura de evaluare, in sensul ca o


https://relate.racai.ro/resources/ro_namelists_20201013.zip

relaxare a restrictiilor impuse in evaluare ar ardta o Tmbunatatire a performantelor. Este vorba
aici despre posibilitatea de a scrie unele pronume clitice cu sau fara cratima, distinctia dintre
cele doua tinand uneori doar de durata mai scurtd, respectiv mai lungd a unui sunet: ex.: fe-
astept versus te astept. Intrucit nu se poate stabili o limita de durati dincolo de care sa se scrie
fara cratima, consideram ca recunoasterea oricareia dintre variante trebuie acceptata ca fiind
corectd. Similar, doar cu un sunet in plus, sunt alte clitice, care pot pierde o vocala la o rostire
mai rapida: ex.: ma astept versus m-astept.

In aceeasi situatie se afld initiala in vocala 7 a cuvintelor precedate de anumite cuvinte
functionale: ex: la inceput versus la-nceput, a inceput versus a-nceput, sa inceapd versus sd-
nceapa etc.

Denumire activitate: Analiza erorilor sistemelor ASR si TTS antrenate in proiectele 3 si
4 pe corpusul bimodal agregat in proiectul 1, adnotat si corectat

Autori: ICIA: Irimia Elena, Verginica Mititelu UTCN: Adriana Stan, Beata LORINCZ
REZUMATUL ETAPEI

Aceasta activitate are rolul de a evalua imbunatatirile pe care lexiconul construit de noi le aduce
aplicatiilor de TTS dezvoltate la UTCN, prin comparare cu rezultatele obtinute cu resurse
folosite anterior, si apoi prin analiza a diferite scenarii de evaluare care folosesc informatia din
lexicon integral sau partial (atat ca numar de intrari, selectate aleatoriu sau sistematic, cat si ca
tipuri de informatie utilizata).

Rezultatele activititii: Raport asupra evaluarii lexiconului Tmbogétit cu transcriere fonetica
in scenarii de predictie concurentiald a informatiei lexicale, utile in aplicatiile de TTS
dezvoltate la UTCN.

Introducere. In rapoartele anterioare aferente activititilor 1.8 si 2.7 descriam in detaliu
lexiconul cu informatie extinsa, dezvoltat si validat in cadrul proiectului 2, TEPROLIN; pentru
fiecare intrare din lexicon, informatia asociatd reprezintd: lema (forma de dictionar a
cuvantului), eticheta morfo-sintactica in format MSD (Erjavec, 2004), impartirea in silabe,
marcarea accentului (printr-un apostrof) si transcrierea foneticd a formei ocurentd. Am
subliniat de asemenea importanta acestui lexicon in aplicatiile pentru recunoastere automata si
pentru sinteza vorbirii, sustinand ca este esential ca o astfel de resursa sa fie de buna calitate.
In raportul aferent activititii 2.7 am descris in detaliu procesul complex de validare prin care
lexiconul ReTeRom a trecut pana in acest moment. Activitatea de validare a constat atat in
corectare manuala intrare cu intrare, cit si In corectare automatd, prin implementarea ca
expresii regulate a diverse tipuri de reguli, bazate pe cunoastere lingvistica.

In aceastd etapa, impreund cu echipa partenerd UTCN, am putut testa si dovedi utilitatea
lexiconului in cadrul unei aplicatii de sinteza a vorbirii. Pentru a simplifca procesul de evaluare,
am restrans contextul evaluat la nivel textual, deoarece calitatea vorbirii sintetizate este greu
de evaluat in mod obiectiv, cuantificabil. Astfel, reteaua neuronala folositd pentru evaluarea
lexiconului are ca scop predictia (in format text) concurentd a silabificarii, accentului si
transcrierii fonetice pornind doar de la forma (ortografica a) cuvantului, in lipsa unui context
de utilizare.

In Tabelul 1 puteti vizualiza citeva perechi de date de intrare/iesire ale retelei: punctul
marcheaza limitele silabelor iar accentul este marcat prin apostrof urmand vocala accentuata.

‘ Intrare | Iesire |




Tabelul 1. Exemple de date de intrare si iesire pentru reteaua neuronald

In familia arhitecturilor neuronale utilizate pentru a invata functii secventi-la-secventa (en.
Sequence-to-sequence), retelele neuronale convolutionale (CNN, Gehring et al. 2017) si
retelele bazate pe atentie (Vaswani et al., 2017) sunt cele care au demonstrat cea mai buna
acuratete in probleme de procesare a limbajului natural. De aceea, intr-o prima etapa a acestui
studiu, s-a realizat o evaluare CNN vs transformer (vezi (Stan, 2020) pentru detalii despre
implementarea acestora), in cadrul careia rezultatele retelei transformer au fost evident mai
bune. Arhitectura retelei are o structura de tip encoder-decoder si este prezentata in figura 1.
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Figura 1. Arhitectura retelei transformer folosite in experimentele noastre

Pentru selectarea parametrilor retelei transformer ne-am bazat pe rezultatele din (Stan, 2020),
rezultand o retea cu 3 unitdti encoder, 4 unitati decoder, 4 centre de atentie, dimensiunea
stratului ascuns de 1.024 si dimensiunea vectorului embedding' de 128. Ponderile vectorului
embedding sunt initializate aleatoriu inainte de antrenare. Dimensiunea lotului (eng. ,,batch”)
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a fost stabilita la 512 iar pentru actualizarea ponderilor s-a folosit optimizatorul Adam cu o rata
initiald de Invatare de 0,0002. Dupa 50 epoci, rata de invatare a fost redusa cu un factor de 0,2
iar procesul de antrenare a fost limitat de un criteriu de oprire bazat pe valoarea functiei de cost
dupa 5 epoci.

In procesul de evaluare, setul de date a fost divizat in loturi de de 70%-10%-20%, dedicate
proceselor de antrenare, validare si, respectiv, testare. Seturile de antrenare si validare variaza
in functie de natura experimentelor, dar setul de testare este fix (aproximativ 80.000 de intrari).

In prealabil, ne-a interesat s investigam utilitatea folosirii lexiconului ReTeRom in comparatie
cu folosirea concurentd a resurselor MaRePhor, RoSyllabiDict si a accentului din DEX (pe care
si lexiconul nostru se bazeaza, extinzandu-le), resurse utilizate pana in acest moment pentru
predictie concurenta de informatie lexicala in aplicatii de TTS la UTCN. Ulterior, am conceput
scenarii de evaluare mai complexe, care sa ne ajute sa gasim modalitati mai eficiente de folosire
a resursei dezvoltate, dupa cum se va vedea in continuare.

Astfel, ne-a interesat imbunatatirea performantei sistemului de predictie atunci cat setul de date
creste gradat si identificarea momentului de platou al acestei imbunatatiri. In acest scop, au fost
selectate partitii aleatoare ale datelor pornind de la un minim de 5.000 de intrari.

Am urmadrit de asemenea imbunatatirea performantei in functie de cantitatea de date atunci
cand selectia unui set redus de date se face asigurandu-ne ca dispunem de Intreaga acoperire a
lexiconului la nivel de leme. Cum limba roméana este o limba cu morfologie bogata, dar arareori
o resursa de tip lexicon sau corpus cuprinde toate variantele morfologice ale unei leme, am vrut
sa vedem daca performanta scade drastic atunci cand doar lema, sau doar o forma (care nu este
intotdeauna egald cu lema) sau doud forme asociate fiecarei leme se regasesc in datele de
antrenare. Ne-am rezumat la a reduce numarul de forme doar pentru cuvintele continut cu
morfologie bogatd: adjective, verbe si substantive, iar pentru restul tipurilor de cuvinte,
numarul formelor asociate s-a pastrat intact. Astfel au fost derivate trei subset-uri, /-FORM
(30.150 intrari, cu o singura forma pentru adjective, verbe si substantive) si 2-FORMS (55.185
intrari, doud forme pentru fiecare adjectiv, verb si substantiv) si LEMMA (35.890 intrari, cu o
singurd forma pentru adjective, verbe si substantive, care este Intotdeauna identicd cu forma
dictionar, sau lema). In procesul de selectare a formelor din subset-urile /-FORM si 2-FORMS,
ne-am asigurat ca reprezentdm in mod balansat fiecare trasaturd morfologica asociatd acestor
parti de vorbire (gen, numar, caz, mod, timp, persoand, etc.) pentru a incerca sa pastram
diversitatea terminatiilor morfologice existenta in limba romana. Desigur, Intr-un scenariu real,
nu se poate controla pastrarea integrala a acestei diversitati (adica nu ne putem asigura ca toate
terminatiile sunt reprezentate intr-un corpus sau Intr-un lexicon extras dintr-un corpus), dar o
varietate ne-exhaustiva a formelor este naturald, pe cand prezenta exclusiva a formelor de
dictionar este improbabila.

In plus, ne-a interesat sa investigim potentialul utilizarii partii de vorbire (primul simbol din
eticheta morfosintactica) si a etichetei morfo-sintactice (MSD) ca trasaturi suplimentare de
intrare. Teoretic, aceastd informatie ar putea ajuta sistemul sa diferentieze intre omografele
care nu sunt omofone. In practica, in lexiconul nostru, omografele care au rostire diferita in
functie de POS-ul sau MSD-ul asociat reprezinta aproximativ 2000 de intréri si nu ne asteptam
ca rezolvarea acestei probleme de predictie sd aiba un impact mare asupra ratei de erorare.
Eventuala rezolvare reprezintd in schimb un plus de acuitate lingvistica adus sistemului. De
asemenea, presupunem ca reteaua poate invata sa asocieze anumite terminatii morfologice (si
pronuntiile lor, care sunt specifice atunci cand sunetele reprezinta terminatii) cu anumite parti
de vorbire/etichete morfosintactice, fapt ce ar putea compensa pentru lipsa tuturor formelor



asociate cuvintelor continut. Vom verifica aceasta presupunere in scenariile de evaluare bazate
pe subset-urile LEMMA, 1-FORM si 2-FORMS.

In toate aceste scenarii de evaluare, output-ul retelei transformer a fost, asa cum am prezentat
in Tabelul 1, o combinatie a celor trei sarcini de predictie lexicala, iar inputul a fost fie forma
ortografica a cuvantului, fie forma impreuna cu partea de vorbire, fie forma Tmpreund cu
eticheta morfosintacticd asociata.

Drept metrici de evaluare, am folosit word error rate (WER, ro. “rata de eroare la nivel de
cuvant”) si character error rate (CER, ro. ,rata de eroare la nivel de caracter”), evaluate pe
siruri de caractere care includ marcajele de silabificare si accent. CER a fost masurata folosind
distanta Levenshtein (Levenshtein, 1966) intre secventa de caractere prezisa si cea tintd. In
plus, ne-am dorit sd evaluam erorile introduse de fiecare sarcind de predictie, motiv pentru care
am calculat WER si CER eliminand din predictia concurentd informatia furnizatd de una sau
mai multe dintre sarcini.

Evaluarea prealabild, in care comparam resursa noastra cu cele folosite anterior, ne aratd ca,
cu lexiconul ReTeRom, putem obtine o ratd a erorii WER de 3,08 si o rata CER de 1,08 pentru
predictia concurentiald, atunci cand folosim toatd informatia disponibild (inclusiv eticheta
morfosintacticd), ceea ce reprezintad o reducere importanta a ratei erorii de la 10,47 WER si 3,3
CER, obtinute cu resursele utilizate anterior la UTCN.
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Fig 2. (a) CER si (b) WER) pentru diferite dimensiuni ale datelor de antrenare selectate in mod aleator,
evaluate pentru: predictie lexicala completd (PH+ACC+SYL), eliminand din predictie silabificare
(PH+ACC), eliminand din predictie silabificarea si accentul (PH). Rezultatele indica ratele de eroare
cu POS (wPOS), cu MSD (wMSD) si fara nici o informatie suplimentara in afara de forma cuvantului
(woutPOS).

In Figura 2, unde prezentam rezultatele scenariului de evaluare 1 combinat cu scenariul de
evaluare 3, culorile corespund combinatiei de informatie mentinuta in predictie iar simbolul de
hasurare discrimineaza intre cele doua tipuri de input (cu sau fara informatie morfosintactica).
Se poate observa ca dupa 100.000 de intrari, cresterea acuratetii atinge un platou, dar totusi



existd o Tmbunatatire relativa de 24% incepand de la 100.000 intrari si pana la setul de date
complet, In termeni de WER, pentru predictia intregii secvente, atunci cand se foloseste
informatia morfosintactica. Din punct de vedere al contributiei sarcinilor de predictie la rata
erorii, accentul are cea mai mare influenta, lucru de asteptat pentru limba romana unde accentul
nu depinde de reguli predefinite (in imagine se pod vedea scaderile bruste ale ratelor de eroare
de la evaluarea PH+ACC+SYLL (culoarea crem) la evaluarea PH+SYLL (culoarea cardmiziu,
atunci cand nu se evalueaza acentul)). Un rezultat similar a fost prezentat in (Stan si Giurgiu,
2018). Asa cum ne asteptam, 1n cele mai multe etape de evaluarea, informatia despre partea de
vorbire si eticheta morfosintactica creste performanta modelului.

LEMMA 1-FORM 2-FORMS All Forms
WER [CER | WER | CER WER [ CER WER [ CER
woutPOS
PH+ACC+SYL | 46.53% | 19.03% | 13.30% | 5.00% | 1020% | 3.86% | 5.60 1.97
L
PH+ACC 45.02% | 16.01% | 12.17% | 3.57% | 9.28% | 2.64% | 5.13 1.47
PH+SYLL 2231% | 7.29% | 547% | 237% | 4.15% | 1.83% |220 0.80
PH 16.53% | 530% | 391% | 136% | 2.86% | 0.86% | 1.49 0.42
wPOS
PH+ACC+SYL | 52.55% | 20.69% | 11.54% | 4.49% | 839% | 3.24% | 434 1.59
L
PH+ACC 50.87% | 18.18% | 10.42% | 2.93% | 7.49% | 2.08% | 3.88 1.09
PH+SYLL 27.82% | 892% | 571% | 255% | 421% | 181% |2.03 0.77
PH 20.87% | 6.50% | 421% | 1.50% | 3.07% | 0.96% | .44 0.39
wMSD
{H+ACC+SYL 47.57% | 18.38% | 11.07% | 4.29% | 8.18% | 3.16% |[3-08 1.08
PH+ACC 46.35% | 15.62% | 9.86% | 2.82% | 721% | 195% |2.57 0.65
PH+SYLL 24.01% | 726% | 5.46% | 242% | 4.13% | 1.83% | 1.80 0.66
PH 20.51% | 6.90% | 4.04% | 146% | 298% | 095% | 124 0.36

Tabelul 2. CER si WER pentru diferite dimensiuni ale datelor de antrenare selectate in modalitatea
descrisa pentru scenariul 2, cu subset-urile /-FORM (30.150 intrari), 2-FORMS (55.185 intrari) si
LEMMA (35.890 intrari) evaluate pentru: predictie lexicald completa (PH+ACC+SYL), eliminand din
predictie silabificare (PH+ACC), eliminand din predictie silabificarea si accentul (PH). Rezultatele
indicd ratele de eroare cu (WPOS) sau fara (woutPOS) etichete morfosintactice adaugate la intrarea in
transformer; pentru comparatie, pe ultima coloand reludm rezultatele pentru lexiconul complet
reprezentate In Figura 2.

In Tabelul 2 se poate observa o diferenta foarte mare intre ratele de eroare folosind subsetul de
antrenare  LEMMA si cele folosind subsetul de antrenare /-FORM. De asemenea,
E(rror)R(ates)-urile subsetului LEMMA sunt de doua ori mai mari decat ER-urile obtinute cu




subestul de 5000 de intrari selectate aleator. Ne explicam scaderea substantiald a ratelor de
erorare in cazul subsetului /-FORM fata de subsetul LEMMA, deoarece, asa cum spuneam
atunci cand am descris procesul de selectie a subset-urilor am avut grija sd ne asiguram ca
pastram diversitatea formelor morfologice, chiar daca am selectat o singurd forma pentru
fiecare lema, in subsetul /-FORM. In contrast, subset-ul LEMMA contine doar formele de
dictionar si nu 1nvatd nici o terminatie morfologica. Un subset de intrari selectate aleator de 7
ori mai mic dubleaza probabilitatea retelei de a invata proprietatile terminatiilor morfologice.

In continuare, in cazul subsetului 2-FORMS, observim ca rata de eroare continui si scada
semnificativ. Dacd comparam performantele acestor subseturi cu cele ale caror intrari sunt
selectate aleatoriu, observam ca: 1-FORM (30.150 intrari), pentru scenariul wMSD, are o
CER=4,29% pentru predictie concurentd, comparabild cu CER=4,36% a subsetului de 100.000
de intrari in scenariul wMSD; 2-FORM (55.185 intrari), pentru scenariul wMSD, are o
CER=3,16%, aproape de CER=3,08 obtinuta atunci cand se foloseste intregul set de date.
Pentru setul de date cu

Aceste performante demonstreaza ca o selectie strategica a intrarilor reduce foarte mult munca
de corectura manuald intr-un scenariu de construire incrementald - cu adnotare automata si
corectare manuala pe subset-uri de date — a unui lexicon.

Desi se observa si aici, in general, o imbunatatire a performantei legatd de adaugarea
informatiei POS si MSD, acest lucru nu este valabil pentru subsetul LEMMA. Aici, informatia
POS si cea MSD nu poate compensa absenta variantelor morfologice, pentru cd nu are ocazia
sa invete nici o asociere intre terminatii morfologice si etichete POS ale cuvintelor continut
(care reprezintd majoritatea covarsitoare a lexicului unei limbi), pe care sa o aplice apoi
cuvintelor noi (de exemplu: 1. la transcrierea fonetica a terminatiilor, pentru care exista reguli
de transcriere speciald a sunetului “i” final, si a sunetelor ‘“ce/ci/ge/gi/che/chi/ghe/ghi” la
sfarsit de cuvant; 2. la nivel de silabificare, reteaua nu are ocazia sa invete despartirea in silabe
a terminatiilor morfologice). Dimpotriva, faptul ca ratele de eroare wPOS si wMSD sunt in
acest caz mai mari decat ratele de eroare woutPOS ne face sa presupunem ca restrictia de a
prezice informatie lexicala coerentd cu partea de vorbire a cuvantului (adicd, de exemplu,
pentru un verb, reteaua decide in functie de ce a invatat doar despe verbele din datele de
antrenare) este de fapt nefericitd, iar o predictie bazatd doar pe forma morfologica este de
preferat.

La nivel de accent, in figierul de antrenare din scenariul LEMMA, 18.981 din 35.890 intrari
(mai mult de jumatate) au accent pe ultima silaba (spre deosebire de scenariile /-FORM (6.329
din 30.150) si 2-FORMS (11.966 din 55.185)). Dintre acestea, verbe care au accent pe ultima
silaba sunt 6.421 din 7.158. Asta inseamna ca reteaua transformer invata ca probabilitatea ca
accentul unui cuvant sa fie pe ultima silaba, in general, este mare, iar pentru verbe, aceasta este
foarte mare. Pentru variantele morfologice din datele de test, acest comportament al retelei
este dezavantajos: de exemplu, pentru “a manca”, accentul cade pe ultima silaba doar pentru
20 din cele 30 de forme morfologice ale conjugarii.

Procentul de cuvinte cu accent pe ultima silaba din lista de erori aferenta scenariului wPOS
(24.125 intrari din 42.510, dintre care pentru 10.835 eroarea provine doar de la acest accent pe
ultima silabd) este chiar mai mare decat cel din lista de erori aferenta scenariului wout POS
(19.366 intrari din 37.806, dintre care pentru 10.183 eroarea provine doar de la accentul pe
ultima silaba). Analizand in detaliu erorile specifice aparute cu subset-ul LEMMA wPOS vs
LEMMA woutPOS, am observat ca, din cele 12.085 de erori obtinute cu LEMMA wPOS care
nu se gasesc 1n lista de erori obtinute cu LEMMA woutPOS, 7.365 de erori sunt asociate ver-
belor. In timp ce numarul erorilor distincte asociat celorlalte parti de vorbire rimane relativ



acelasi, numarul de erori asociate verbelor creste foarte mult (de mai mult de 5 ori), cand trecem
de la scenariul woutPOS la cel wPOS. Aceste rezultate demonstreaza ca preponderenta cuvin-
telor cu accent pe ultima silaba din setul LEMMA produce un procent mare de erori in scena-
riile wPOS si wMSD. Asa cum spuneam anterior, restrictia cuvantului la clasa partii de vorbire
caruia 1i apartine - in cazul acesta faptul ca fortam reteaua sa trateze verbele din datele de test
asemandtor verbelor din datele de antrenare - conduce la erori care ar fi putut fi evitate daca
reteaua se uita doar la forma cuvantului.

Concluzii

Am aratat ca folosirea resursei noi dezvoltate In ReTeRom aduce, in mod evident, imbunatatiri
unui sistem de TTS, in comparatie cu resusele utilizate anterior. Am presupus si demonstrat ca,
atunci cand ne intereseaza sa evaludm influenta pe care cantitatea de date o are asupra ratelor
de eroare, selectarea datelor in mod strategic si nu aleatoriu este esentialad. De exemplu, in
procesul de corectare manuald a unui lexicon de tipul celui pe care l-am construit noi, se poate
reduce foarte mult timpul de corectare daca selectdm un set esential de intrdri pe care sd le
corectdm si pe care sd antrenam instrumentul de adontare automata pentru a adnota intrarile
rimase, care ne asteptam si fie mai corecte daca am ales un set de anternare potrivit. In cazul
nostru, vezi diferenta intre setul de antrenare /-FORM, setul de antrenare LEMMA si setul de
antrenare selectat aleatoriu, de dimensiuni similare, dar producand efecte foarte diferite asupra
retelei la antrenare. Recomandam deci o selectie a datelor conform scenariului 2 de evaluare
atunci cand este importanta reducerea set-ului de date de antrenare. In plus, dupa cum s-a
observat, prin acest tip de selectie putem observa si o descrestere a ratelor de eroare atunci cand
sunt adaugate informatii morfo-sintactice.
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