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Kivonat: A spontan, tarsalgasi beszéd leirasa a mai napig komoly kihivas elé
allitja a gépi beszédfelismerd rendszereket. A témak sokszinlisége és a kevés
tanitoadat kiilondsen megneheziti a nyelvi modellek tanitasat. Cikkiinkben tele-
fonos ligyfélszolgalati beszélgetéseket modelleziik rekurrens LSTM neuralis
halozat segitségével, mellyel kozel felére sikeriilt csokkenteniink a perplexitast
a hagyomanyos, count n-gram modellhez képest. Azt talaltuk, hogy a rekurrens
LSTM akkor is felilmulja a count modell pontossagat, ha memoriaja hosszat
alacsonyra korlatozzuk (LSTM n-gram). 10 vagy annal nagyobb fokszamu
LSTM n-grammal pedig a korlatozas nélkiili LSTM nyelvi modell teljesitmé-
nye is megkdzelithetd. Ez alapjan arra kovetkeztetiink, hogy a rekurrens neura-
lis nyelvi modellek pontossaganak titka a hatékony simitasban rejlik, nem a
hosszu tavii memoridban. Az 1j, neuralis nyelvmodell segitségével nem csak a
perplexitast sikeriilt csokkenteniink, hanem a kapcsolodd beszédfelismerési fe-
ladaton a szohiba-aranyt is relativ 4%-kal.

1 Bevezetés

A statisztikai nyelvmodellek szamos természetes nyelvfeldolgozasi feladatban jatsza-
nak kulcsszerepet. Nem kivétel ez aldl a gépi beszédfelismerés sem, ahol hosszu idén
at a sz6 n-gram count statisztikak alapjan, maximum likelihood becsléssel tanitott un.
count n-gram nyelvi modellek [1] voltak az egyeduralkodok. Az utdbbi évek soran
azonban eldszor az eldrecsatolt neuralis hal6ézatokra épiild [2], majd a rekurrens neu-
ralis nyelvmodellek [3] megtorték ezt a dominanciat. A rekurrens modellek felépité-
stikbdl fakadodan jol modellezik a szovegben talalhato hosszu tavu fiiggdségeket, mely
képességet elsdsorban Long Short-Term Memory (LSTM) [4] egységek alkalmazasa-
val sikertilt kiaknazni [5].

Cikkiinkben egy kisérletsorozat els6 allomasat mutatjuk be, melynek keretében a
neuralis nyelvmodellek gyakorlati alkalmazhatosagat kivanjuk feltérképezni magyar,
majd terveink szerint idegen nyelvii beszédfelismerési feladatokban. Az itt bemutatott
elsé kisérleti eredmények egy telefonos tigyfélszolgalati beszélgetések kézi leiratait
tartalmaz6 adatbazison sziilettek. Azért erre az adatbazisra esett a valasztasunk, mert
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aranylag kis mérete gyors tanitast tesz lehetové, mikdzben a beszélgetések spontan
jellege, illetve a kevés tanitoadat kelléen megneheziti a hagyomanyos count n-gram
modellek dolgat.

A rekurrens LSTM nyelvmodellekkel bar valoban nagyon alacsony perplexitas
érhetd el, valos idoben mikodoé beszédfelismerd rendszerbe nehéz integralni 6ket. A
gyors dekodolas egyik feltétele ugyanis, hogy kelléen kis méretiire tudjuk csékkenti a
keresési teret, melyet megakadalyoz, hogy a rekurrens LSTM nyelvi modell rengeteg
belso allapotot vehet fel. A probléma megoldasara sziiletett az LSTM n-gramok
koncepcidja [6], melyben a count modellekhez hasonléan korlatozzuk a valoszini-
ségbecslés soran figyelembe vett korabbi szavak szdmat. Az LSTM n-gramok angol
és német nyelven is sikeresnek bizonyultak [6, 7], ezért tigy dontdttiik, hogy a ha-
gyomanyos LSTM nyelvmodell mellett ezt az 1j strukturat is kiértékeljiik és dsszevet-
jik a count modellek teljesitményével.

Fontosnak tartottuk, hogy mar a kisérletsorozatunk elején sziilessenek
beszédfelismerési eredmények is rekurrens LSTM nyelvmodell felhasznalasaval. A
rekurrens modellben tarolt tudas kezdeti kinyerésére egy egyszerii megoldast alkal-
maztunk [8]: nagy mennyiségii szoveget generaltunk a neuralis modell segitségével,
melybdl aztan count n-gram modellt tanitottunk és interpolaltuk az eredeti nyelvi
modellel. Legjobb tudomasunk szerint ezek az els6, publikalt, magyar nyelvii
beszédfelismerési eredmények, melyek neuralis nyelvmodell felhasznalasaval jottek
1étre.

A kovetkezd fejezetben a kisérleteinkhez hasznalt tanitd- és tesztadatbazisokat,
majd utana a cikkiink f6 témajat képezé nyelvmodellezési modszereket mutatjuk be.
A negyedik fejezetben ismertetjiik a kiilonb6z6 eljarasokkal kapott szdveges és
beszédfelismerési eredményeket, majd az utols6 fejezetben Osszefoglalasat adjuk
vizsgalataink legfontosabb eredményeinek.

2 Tanito- és tesztadatbazisok

2.1 Tanité-adatbazisok

A nyelvi modellek tanitasdhoz magyar nyelvi, telefonos iigyfélszolgalati beszélgeté-
sek anonimizalt kézi leiratait tartalmazo adatbazist hasznaltunk, melyre a tovabbiak-
ban MTUBA (Magyar Telefonos Ugyfélszolgalati Beszédadatbazis) néven fogunk
hivatkozni. A normalizalas soran eltavolitottuk az egyértelmii akusztikai megfelelte-
téssel nem rendelkezd tokeneket (irasjelek). Megtartottuk azonban a kézi leiratok
eredeti mondathatarait, mely a feladat parbeszédes, spontan jellegébdl fakadodan a
szokasosnal rovidebb, atlagosan 6,9 sz6t tartalmazé mondatokat eredményezett.

A tanitokorpusz 290 oranyi felvétel kézi leiratat, 6sszesen 3,4 millio tokent és 100
ezer egyedi szoalakot tartalmazott. A tanitds gyorsitasa és szdtaron kiviili szavak
modellezése céljabol a végleges tanitdszovegben csak a leggyakoribb 50 ezer szé-
alakot tartottuk meg, a tobbit szotaron kiviili szoként modelleztiik és <unk> szimbo-
lummal helyettesitettiik.
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2.2 Tesztadatbazisok

A kisérleteinkben szereplé nyelvi modellek teszteléséhez az MTUBA e célokra kije-
161t részét hasznaltuk. A tesztszovegekben csak a tanitoszoveg sziikitett szotaraban
szerepld szdalakokat tartottuk meg, az egyéb szavakat a szétaron kiviili szavak szim-
bolumaval (<unk>) helyettesitettiilk. A tesztadatbazisok vonatkozé statisztikakat a 1.
tablazat tartalmazza.

A tesztadatadatbazist két fiiggetlen részre bontottuk. Az els6é un. validacios teszt-
szoveget a modellek hiperparaméter-optimalizalasa soran hasznaltuk (learning rate
szabalyozas, early stopping), mig a masodik Un. kiértékeld tesztadatbazist a kész
modellek szoveges €s beszédfelismerési kiértékelésére. A kiértékeld tesztadatbazist
tovabbi részekre osztottuk (lasd 1. tablazat). A sztereo modon rogzitett felvételeken
kiilon tudtuk vizsgalni az iigyfélszolgalatos (MTUBA sztereo 1) és az ligyfél
(MTUBA sztereo 2) oldalt. Ezzel szemben a kiértékeld tesztadatbazis mono felvétele-
in a két oldal hanganyaga egy savra lett keverve, igy csak egybe tudjuk dket kezelni
(MTUBA mono).

Validaciés Kiértékelo teszt
teszt
5 MTUBA MTUBA MTUBA 5
sztereo 1 sztereo 2 mono
Tokenek szama 45773 10599 4792 50921 66312
Tesztfelvétel ) 127 127 478 732
hossza [perc]
OOV arany [%] 2,7 1,4 1,5 2,8 2,5

1. tablazat. A tesztadatbazisok jellemzdi
(OOV (Out of Vocabulary) arany: szétaron kiviili szavak aranya)

3 Nyelvi modellezés

Cikkiink célja, hogy kiilonbzd tipusti nyelvmodellezési mddszereket 6sszehasonlit-
sunk egy valos életbdl szarmazo beszédfelismerési feladaton. Ennek érdekében ha-
gyomanyos count-alapu és neurdlis nyelvi modelleket is alkalmaztunk. A tanitasi
folyamatot és az alkalmazott médszereket mutatjuk be ebben a fejezetben.

3.1 Count n-gram nyelvi modell

A hagyomanyos, count-alapti, Kneser-Ney eljarassal simitott [9] nyelvi modelleket az
SRI nyelvi modellezé eszkoz segitségével [10] tanitottuk. Az SRI toolkit jellemzdje,
hogy alapértelmezésben a 3 és anndl nagyobb fokszamu, csak egyszer eléforduld n-
gram-okat nem veszi figyelembe a tanitas soran. Kisérleteinkben ezt a funkciot kikap-
csoltuk, igy a szokasosnal joval tobb n-gramot tartalmazd nyelvi modelleket jottek
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létre. Célunk ugyanis az volt, hogy egy adott fokszam mellett mindig a lehet6 legpon-
tosabb count n-gram modellt tanitsuk.

Kétféle modon modelleztiik a sortorést. Az els6 a hagyomanyos Gn. mondaton-
kénti modellezés, melynél a sor elejére egy mondatkezdd (<s>), végére pedig egy
mondatzaré (</s>) szimbdlumot helyeziink, és nem engedjiik meg, hogy az igy létre-
jott mondatokon ativeljenek az n-gramok. A masodik, in. mondatdsszefiizéses mod-
szer esetén az n-gram statisztika Osszeallitdsa sordn megenged;jiik a sorok kozott at-
ivel6 n-gramokat. A mondathatarok visszaéllithatosaga érdekében azonban ennél a
mobdszernél is jeloljiik a sorok végét, melyre egy normal szoként modellezett specidlis
szimbdlum szolgal (<eos>).

3.2 LSTM nyelvi modell

Az egyik nyelvi modell tipus, mellyel a count n-gram nyelvi modelleket dsszevetjiik
cikkiinkben egy 2 rétegli, Long Short-Term Memory (LSTM) [4] egységet tartalmazo,
rekurrens neuralis halézat. Ezzel a tipusti haldzattal kordbban sikeriilt jelentds
perplexitas csokkenést elérni a Penn Tree Bank (PTB) adatbazison [6, 11]. A halozat
felépitését az 1. abra szemlélteti.

A szavakat eldszor egy szobedgyazd matrix segitségével vektorra alakitjuk. A tani-
tas soran ezutan a szovektorokat atvezetjiik egy dropout [12] rétegen. A szovektorok
innen az els6 LSTM rétegre keriilnek, melynek kimenete egy dropout rétegen keresz-
till a kovetkezd LSTM réteg bemenetére van ktve. A masodik LSTM réteg kimenete
egy Ujabb dropout réteg alkalmazasa utan keriil a softmax rétegre, melynek mérete
megegyezett az alkalmazott szotar méretével. A softmax kimenetén a kdvetkez6 szora
vonatkozo valoszintiségi eloszlast kapjuk, melyet Gigy ériink el, hogy a tanitds folya-
man mindig a kovetkez6 sz6 a target, melyhez képest a hibat mérjiik (cross entropy).

. P(w | ”j6 napot kivanok
P(w | ”jo napot”) <eos> miben segithetek™)

P(w |T”jé”) T ? T T T

| Softmax |

LSTM2

LSTM1

| Sz06 bedgyazas

I !

jo napot kivinok  <eos> miben segithetek

1. abra: A kisérleteink soran hasznalt rekurrens LSTM nyelvi modell struktira
( P(w | "history”), a history utan becsiilt szoeloszlast jeloli )
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Keras [13] implementacionk! alapjaul a Tensorflow minta nyelvi modell kodja
szolgalt?, mely a [11]-ban bemutatott PTB modelleket valositja meg. A fenti megva-
16sitasbol a hiperparaméterek egy részét is atvettiik, igy 650 dimenzios szovektorokat,
650 dimenzios kimeneti réteggel rendelkez6 LSTM-eket, 35 hosszu szekvenciakat €s
0,5-6s eldobasi rataji dropout-ot alkalmaztunk. Tobb optimalizal6 fliggvény kiproba-
lasa utdn végill a momentummal gyorsitott, hagyomanyos Stochastic Gradient
Descent (SGD) mellett dontottiink. A tanuldsi rata kezdeti értékének 1-et allitottunk
be, és minden epoch végén feleztilk, amennyiben hibandvekedést tapasztaltunk a
validacids teszthalmazon. A tanitast akkor fejeztiik be, ha harom egymast kdvetd
epoch utan sem regisztraltunk javulast a validacios teszten.

A mondatdsszefiizéses LSTM nyelvi modellnél az egyes batch-ek kozott megdriz-
ziik az LSTM allapotokat, azaz Tensorflow terminoldgiaval élve ,.stateful” halézatot
tanitunk. Mondatonkénti modelleknél a sorok végén tordltiik az LSTM allapotokat.
A batch mérete mindkét modelltipusnal 32 volt. Tobbféle elére betanitott szobeagya-
76 matrixszal [14, 15] probaltuk modelljeink pontossagat javitani, de legtobb esetben
semekkora, vagy csak marginalis mértékii javulast tapasztaltunk.

3.3 LSTM n-gram nyelvi modell

A hagyomanyos LSTM nyelvi modellek egyik hatranya, hogy a ,,stateful” felépitésbol
fakadodan a tanitds soran nem lehet a tanitomintakat véletlenszeriien keverni, hanem
azoknak mindig elére meghatarozott sorrendben kell érkezniiik. Ezen feliil a batch
méret ndvelése sincs jo hatassal a pontossagukra, mivel csdkken az egy egységként
modellezett szoveghossz. A nehézkes tanitds mellett a gyakorlatban az is gondot
okoz, hogy az LSTM modellek nagyon sok belsé allapotot vehetnek fel (H € R", ahol
h az LSTM réteg mérete).

A fenti hatranyok kikiiszobolése érdekében meriilt fel, hogy érdemes lehet a becs-
léshez hasznalt mintakat n-gramokba szervezik, és igy tanitani rekurrens LSTM nyel-
vi modelleket [6]. Az in. LSTM n-gramok hasznalatakor tehat a count n-gramokhoz
hasonléan korlatozzuk a becslés soran figyelembe vett el6torténet hosszat. Elsé koze-
litésben ez egy meglepd dontés, hiszen a rekurrens LSTM halozatok elonyének tradi-
cionalisan a hosszu tavu fiiggdségek jo modellezését tekintik, azonban angol és német
nyelveken végzett korabbi vizsgalatok kimutattak, hogy a modellezés pontossaga nem
feltétleniil csokken drasztikus mértékben [6, 7]. Egy 3- és egy 4-gram rekurrens
LSTM nyelvi modell felépitését szemléltetjiik a 2. abran.

Az LSTM n-gram implementacionkban a folyamat a hagyomanyos LSTM nyelvi
modellhez hasonldan a szavak vektorizalasaval kezdddik. Ezutan egy dropout rétegre
keriilnek a szovektorok, ahonnan az ut az elsd, majd a masodik rekurrens LSTM ré-
tegre vezet. Az LSTM n-gram modellek esetén nem alkalmaztunk dropout-ot a két
LSTM réteg kozott. Fontos kiilonbség a hagyomanyos LSTM modellhez képest, hogy
az LSTM n-gram-nal csak a teljes el6torténet beolvasasa utan adunk becslést az azt
kovetd szavak eloszlasara.

! https://github.com/btarjan/stateful-LSTM-LM
2 https://www.tensorflow.org/tutorials/sequences/recurrent
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Az LSTM n-gramok tanitasa soran alkalmazott hiperparaméterek és optimalizalas
megegyezett a hagyomanyos LSTM nyelvi modell bemutatasa soran ismertetett érté-
kekkel. A kivételt két paraméter képezi: a szekvencia hossza, mely természetesen
illeszkedik az aktualis n-gram fokszam értékéhez (n-1), masrészt a batch mérete,
melynek optimalis értékét 512-ben allapitottuk meg. A mondatdsszefiizéses és mon-
datonkénti modellek itt csak annyiban térnek el, hogy eldbbieknél az n-gramok a
sorokon ativelhetnek, mig az utébbinal a sor végével lezarddnak.

P(W | 7j6 napot™) P(W | ”j6 napot kivanok™)

LSTM2 LSTM2
LSTMI LSTM1
| Sz6 beagyazas |
| l |
jo napot jo napot  kivénok

2. abra: Két példa (3- és 4-gram) a kisérleteink soran hasznalt
rekurrens LSTM n-gram nyelvi modellek felépitésére

4 Eredmények

A kovetkezOkben a telefonos tligyfélszolgalati beszélgetések korpusza alapjan, kiilon-
b6z6 modszerekkel tanitott nyelvi modellek kiértékelését ismertetjiik. Az el6z6 feje-
zetben bemutatott harom modelltipust vetjiik 6ssze: a klasszikus count n-gram-okat,
az Uj state-of-the-art LSTM modelleket, illetve ez utobbiak a gyakorlatban jobban
hasznalhato, egyszertsitett valtozatat, az LSTM n-gramokat. A modellek kiértékelését
a 2.2 fejezetben ismertetett, fliggetlen teszthalmazon hajtottuk végre.

4.1 Nyelvi modellek szoveges kiértékelése

A nyelvi modellek szoveges kiértékelése soran a tesztanyaghoz valo illeszkedésiik
mértékét vizsgaltuk perplexitas (PPL) segitségével. A 3. fejezetben ismertetett count
és LSTM n-gram nyelvi modellek mondatonkénti és mondatdsszeflizéses valtozatai-
nak perplexitasat a fokszam novekedésének fiiggvényében vizsgaltuk. A validacios és
kiértékeld tesztszovegen kapott eredményeket a 2. tablazatban foglaltuk 6ssze.
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A tablazat alapjan az elsd, ami szembetiind, hogy a mondatdsszeflizéses modellek
lényegesen jobban teljesitettek, mint a mondatonkénti modellek. Ez az eredmény
azért is lehet elsére meglepd, mert [6]-ban a PTB korpuszon vizsgalva nem volt szig-
nifikans kiilonbség a két modellezés kozott. A fenti cikkel ellentétben azonban itt egy
rovid sorokbdl allo (atlagosan kb. 7 sz6 soronként, mig PTB kb. 21 sz6 soronként),
spontan beszélgetések leiratai alapjan késziilt korpuszt vizsgaltunk, mely egyben azt
is jelenti, hogy nagyobb a sorok kozdtti 0sszefiiggés.

Validacios teszt Kiértékelo teszt

Mondatonkénti  Mondatosszefiizés Mondatonkénti  Mondatosszefiizés

Fokszam  Count LSTM Count LSTM Count LSTM Count LSTM

2 1547 148,5 159,5 148,6 128,4 124,1 131,8 124,4

3 1236 107,9 121,0 99,6 97,3 86,4 93,1 77,8
4 1194 96,5 114,8 83,8 92,8 75,4 86,3 64,2
5 1187 91,3 113,6 76,2 92,1 71,7 85,0 58,3
6 118,6 88,4 113,2 72,5 91,9 69,4 84,7 54,9
8 - 86,7 - 69,3 - 68,1 - 52,4
10 - 86,6 - 65,8 - 67,3 - 49,5
12 - 85,7 - 63,9 - 67,0 - 48,0
14 - 86,0 - 62,8 - 67,3 - 47,1
o0 - 76,9 - 60,1 - 61,2 - 44,6

2. tablazat. Nyelvi modellek perplexitasa az n-gram fokszam fiiggvényében

Erdekes tovabba megfigyelni, hogy a rekurrens neurélis halozatok perplexitasa mi-
lyen sokaig mutat csdkkenést a fokszam ndvekedésével, mig a count n-gram modell
hamar telitddik. Amig egyetlen korabbi sz6 alapjan becsiiljiik a kdvetkezd valdszinii-
ségét (n=2), addig nincs jelentds kiilonbség a count és LSTM modell kdzott. Amint
azonban tobb szot is figyelembe vesziink a becsléshez (n>2), jelentds elényre tesz
szert a rekurrens modell. Ez azzal magyarazhat6, hogy a neuralis modell a szévekto-
rok és a visszacsatolt felépités segitségével sokkal pontosabb becslést tud nyujtani a
tanitas soran meg nem figyelt n-gramokra is.

A tablazatban co-nel jel6lt sorban talalhatéak a hagyomanyos LSTM eredmények.
Mondatosszeflizéses modellezés esetén ez arra utal, hogy minden korabbi szot figye-
lembe vesziink a valdszinliség becsléséhez. Mondatonkénti modellezés esetén a mon-
dat hossza természetesen korlatozza a figyelembe vett szavak szamat.
Mondatosszeflizéses modellezésnél a fokszam ndvekedésével egyre kozelebb kerii-
link a hagyoméanyos LSTM perplexitasahoz. 10-gram folott a kiilonbség 10% ala
csokken, melybdl arra kdvetkeztethetiink, hogy az LSTM nyelvi modellek legfébb
elénye nem az, hogy nagyon hosszu fiiggéségeket képesek modellezni, hanem hogy
jobb altalanositd képességekkel birnak, mint a count modellek, igy azoknal 1ényege-
sebben robusztusabb becslést szolgaltatnak.
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4.2 Beszédfelismerési kisérletek

Kisérletsorozatunk végsé célja, hogy a neuralis nyelvi modellek segitségével ponto-
sabb gépi beszédleiratozas valjék lehetdvé magyar nyelven is. Ezért dontottiink ugy,
hogy a szoveges kiértékelésen til beszédfelismerési kisérleteket is végziink. A
rekurrens neuralis nyelvi modellek alkalmazéasa azonban nem trividlis a beszédfelis-
merésben.

4.2.1 Neuralis nyelvmodell mintavételezése

Leggyakrabban ugy hasznositjuk a neuralis nyelvi modelleket, hogy a beszédfelisme-
rés els6é kore soran egy count n-gram nyelvi modellel Gn. lattice-t hozunk 1étre a fel-
ismerési hipotézisekbdl, majd egy masodik korben ujra sulyozzuk a felismerési hipo-
téziseket a lattice-ben immaron a neuralis modell segitségével. Ez a kétkoros futtatas
azonban id6éigényes, igy nem tamogatja a valds idejii beszédatirast. Cikkiinkben ezért
egy masik, [8]-ban ismertetett modszert alkalmaztunk. Ennek lényege, hogy a betani-
tott neuralis nyelvmodell felhasznalasaval szoveget generalunk, melyb6l hagyoma-
nyos count n-gram modellt tanitunk, amit utdna interpolalunk az eredeti tanitéoszéveg
modelljével. A mdodszer mogott az a logika, hogy ha kellden sok szoveget generalunk
a neuralis modellel, akkor az a szoveg jol fogja reprezentalni a neurdlis modell altal
megtanult szokapcsolati eloszlasokat.

A lehetd legjobb eredmény elérése érdekében a szoveggeneralashoz 1j, rekurrens
LSTM nyelvmodellt tanitottunk, melynek megemeltiik a szétarméretét 50000-rol
95000-re. Ennek hatasara 1ényegesen lassabb lett a modell tanitasa, de 2,5%-rd1 1,9%-
ra tudtuk csokkenteni az kiértékeld halmazon mért OOV aranyt. Az uj LSTM modell
segitségével generaltunk egy kozel 125 milli6é szavas tanitokorpuszt. Mivel a count n-
gram modellek teljesitménye 4-es fokszam f6l6tt mar nem javult érdemben, 4-gram
modellt tanitottunk a generalt szovegbdl, melyet utina az eredeti tanitészoveg 4-gram
modelljével (KM-2 a 3. tablazatban) interpolaltunk egy a validaciés halmazon megha-
tarozott sulyozas alapjan. A kapott interpolalt, 4-gram count modell nagyon nagy
méretlinek adodott (100 millié n-gram), igy entropia-alapu metszés [16] segitségével
négy lépésben csokkentettiik a méretét (BM-4, BM-3, BM-2, BM-1).

4.2.2 Beszédfelismerési eredmények
A tesztfelvételeket a nyelvi modellek és a VoXerver nevii, WFST-alapu beszédfelis-
merd dekoder [17] segitségével szoveggé alakitottuk. A dekddolas soran HMM-DNN
hibrid megkozelitésben egy harom rejtett rétegti, rétegenként 2500 neuront tartalma-
70, 4907 kimeneti allapottal rendelkez6, el6recsatolt, mély neuronhalét alkalmaztunk.
Osszesen 290 6ranyi 8 kHz mintavételi frekvenciaju telefonos beszélgetésen tanitot-
tuk az akusztikus modellt a KALDI toolkit [18] segitségével. Az akusztikus jellemz6-
vektorok 13 dimenziés MFCC paraméterekre épiiltek, melyet LDA és MLLT linearis
transzformacid kovetett. Osztott, harom allapott, kdrnyezetfiiggd beszédhangmodel-
leket hasznaltunk. A kiértékeld teszthalmazon mért szohiba-aranyokat az 3. tablazat-
ban ismertetjiik.

A 3. tablazatban kezdeti modellként (KM) az eredeti tanitoszoveg alapjan tanitott
3-gram (KM-1) és 4-gram (KM-2) modellre hivatkozunk. Lathat6, hogy hiaba novel-
jik a modell fokszamat 3-r6l 4-re, a szohiba-arany csak minimalis mértékben csok-
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ken, mig a modell mérete drasztikusan megnd. Ez a tipikus esete annak, hogy hiaba
tanul a modell rengeteg hosszabb n-gramot a tanitészévegbdl, azoknak csak kis szaza-
léka hasznosul a tesztelés soran (alacsony hit rate).

Ezzel szemben a rekurrens LSTM nyelvi modell alapjan tanult n-gramok sokkal
jobban hasznosithatéak. A BM-1-es modell példaul méretében nagyjabol megegyezik
a KM-1 modellel mégis relativ 2%-kal jobb széhiba-arannyal rendelkezik. Ha na-
gyobb modellméretet is megengediink, tovabb tudjuk csokkenteni a hibat. A KM-2-
vel nagyjabol megegyezé méreti BM-3 modell relativ 3%-kal csokkenti a szohiba-
aranyt mig, ha 3GB-os memoriafoglalas is megengedett, akkor dsszesen 4%-os relativ
szohiba-arany csokkenést mérhetiink.

A fenti hibaarany csokkenések bizakodasra adnak okot, de természetesen messze
nem tekinthetjiik a problémat megoldottnak. A generalt szveg alapjan torténd count
n-gram mintavételezéssel 90 koriili értékre sikeriil csokkenteniink a nyelvi modell
perplexitasat (BM-4). A generalashoz hasznalt eredeti rekurrens LSTM nyelvi model-
lel azonban 56-os perplexitast mértiink a kiértékeld tesztanyagon, igy lathato, hogy
maradt még béven lehetéség a beszédfelismerd nyelvi modelljét javitani.

n-gramok Modell

Modell szama  meérete PI:] Szohlt);—]arany
[milli6] [GB] °
MTUBA MTUBA MTUBA s
sztereo 1 sztereo 2 mono
KM-1 1,2 0,2 110,2 10,7 33,0 328 29,3
KM-2 5,0 1,3 103,0 10,5 333 32,7 29,2
BM-1 1,2 0,3 100,8 10,5 324 322 28,7
BM-2 42 0,9 93,0 10,3 31,6 31,7 28,3
BM-3 8,8 1,6 91,4 10,1 31,7 31,7 28,3
BM-4 18,5 3,1 90,5 10,0 31,8 31,5 28,1

3. tablazat. Beszédfelismerési eredmények a kiértékeld teszthalmazon
(KM: kezdeti modell, BM: bovitett modell)

5 Osszefoglalas

Cikkiink egy kisérletsorozat els6 allomasa, melyben a neuralis nyelvi modellek al-
kalmazasat vizsgaljuk beszédfelismerd rendszerben. Kiséreteinkben egy telefonos
igyfélszolgalati beszélgetéseket tartalmazd adatbazison tanitottunk hagyomanyos
count n-gram és rekurrens LSTM neuralis nyelvi modelleket. Az LSTM nyelvi mo-
dell segitségével kozel felére tudtuk csokkenteni a kiértékelé szovegen a
perplexitast. Az LSTM nyelvi modellnek egy gyakorlatban jobban alkalmazhatd
valtozata az in. LSTM n-gram, ahol n-gramok alapjan tanitjuk a rekurrens LSTM
modellt, igy egyben korlatozzuk a becsléshez felhasznalhatd korabbi szavak szamat.
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Az LSTM n-gramok minden fokszam mellett jobbnak bizonyultak, mint a count n-
gram modellek. S6t a korlatozas nélkiili LSTM modell teljesitményét is megkdzelitik
aranylag kis fokszam mellett. Mindez arra utal, hogy a rekurrens LSTM nyelvi mo-
dellek elsdsorban a fejlettebb simitis és nem a hosszi tavi memoéridjuk miatt
pontosabbak, mint a count n-gram modellek.

Az LSTM nyelvi modellek szoveges kiértékelésén tul arra is kisérletet tettiink,
hogy a beszédfelismerés mindségét is javitsuk vele. Erre jelenlegi cikkiinkben egy
egyszerli modszer vetettiink be: nagy mennyiségli szoveget generaltunk a neuralis
modellel, majd az ebbdl tanitott count n-gram modellt adaptaltuk az eredeti n-gram
modellel. Az eredmények azt igazoljak, hogy a generalt szoveg hasznos n-gramokat
tartalmaz, mivel beldle épitett count modellel relativ 4%-kal sikeriilt csokkente-
niink a Kkiértékelo teszt szoéhiba-aranyat. A 4%-os hibacsokkenést eredményezd
bévitett count modell perplexitasa 90 volt, ami ha figyelembe vessziik, hogy a kezdeti
modell perplexitasa 103, mig a generalast végzé LSTM modell perplexitasa 56 volt,
azt jelenti, hogy a potencialis perplexitas javulasnak a 28%-at sikeriilt egyel6re a
beszédfelismerd rendszerben is hasznositani.

A jovobeli terveink kozott szerepel a kisérleteink kiterjesztése mas, nagyobb mére-
tl adatbézisokra. Ezen kiviil ujabb nyelvi modellezési technikdkat és céljainak jobban
megfeleld szobedgyazasi modelleket is ki kivanunk probalni. Nyelviink gazdag mor-

s

tén valtoztatni szeretnénk.
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