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Kivonat Napjainkban a rekurrens neuralis halokon alapulé szekvencia-
modellezés hatékony eszkdznek bizonyult t6bb, a természetesnyelv-feldolgozas
(NLP) témakoréhez tartozé probléma megoldasaban. Ide sorolhatjuk az
irasjelek gépi uton torténd visszaallitasat, vagyis az automatikus koz-
pontozést is, melynek soran a sz6- és/vagy akusztikai eseménysorozathoz
irasjeleket rendeliink. Ezt a technikéat pl. a beszédfelismers kézpontozat-
lan kimenetére alkalmazva a szoveg sokkal olvashatobbé, érthetébbé va-
lik. Cikkiinkben pehelysulyt kombinalt kézpontozasi megoldasokat mu-
tatunk be, melyhez karakter- és szoszint bedgyazas (embedding) vekto-
rokat, valamint egy 39 dimenzids akusztikai jellemz&vektort is felhaszna-
lunk. Kisérleteinket két magyar nyelvi, hirmisorokat, illetve felolvasast
tartalmaz6 korpuszon végeztiik el. Eredményeinkkel igazoljuk, hogy a
kombinalt médszerekkel hatékonyabb tud lenni az irasjelek visszaallita-
sa, mintha csak egy-egy szoveges vagy akusztikus komponensre tamasz-
kodnank.

Kulcsszavak: irasjel-visszaallitds, CNN, RNN, LSTM, karakter, szo,
akusztika, prozodia, ASR

1. Bevezetés

Napjainkban nagy népszertiségnek orvend a kutatok kozott a gépi beszédfelis-
merés(ASR) kimenetének minél sokoldalubb feldolgozasa, melynek soran a nyers
szOvegbdl egy un. informéciogazdag atirat (rich transcription) keletkezik. Ehhez
segitséget nytjtanak a rekurrens neuralis halézatokon alapuld irésjelezé modellek
is [1,2,3,4], melyek a korabbi, erre a problémara alkalmazott modszerek teljesit-
ményét is feliilmualjak [4]. Tipikusan szoveges [4] vagy prozodiai jellemzdk [3]
hasznalatosak, de pl. angol nyelvre el6fordulnak kombinalt modszerek is [5].
Mivel az iréasjelek az irott nyelv szerves részét képezik, a szoveges jellem-
z6kkel torténd modellezésiik kiilondsebb magyarazatot nem igényel. Az [1,2,4]
cikkek szerz6i olyan, szobeadgyazasokat hasznald egy- és kétiranyi rekurrens ne-
uralis halozatokat (RNN) hoztak létre, mely széles szovegkontextusokbol képes
sokféle jellemz6t tanulni, ezaltal az irasjeleket hatékonyan beilleszteni a kdzpon-
tozatlan szovegbe. A [4] szerz6i az RNN-modszerek magasabb hatékonysagat egy
tradicionalis, Maximum Entrépia-alapi megoldéassal szemben is demonstraltak.
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A [3] szerz6i egy hasonlé BiRNN architektirat hoztak 1étre, de itt az irasjelek
elhelyezése prozodiai jellemzsk alapjan detektalt fonolégiai frazisok segitségével
torténik meg, mivel ezek magas korrelacidét mutatnak az irésjelekkel. Ezen mod-
szer esetén szilikséges a frazisok elGzetes modellezése, mely pusztan akusztikai
jellemzdkre tdmaszkodik (a frazisok detektalasa az alapfrekvencia, az energia és
ezek derivaltjainak segitségével lehetséges), ezért a kozpontozasra alkalmazott
modell nem fiigg pl. a felvételen elhangzott szavaktol/szosorozattol (ez ASR-
hibak esetén elényos).

A két kiilonb6z6 modszer Osszehasonlitasakor mindegyikben taldlhatunk els-
nyos tulajdonsagot. A szdvegalapt jobb Osszteljesitményre képes (fedés, pontos-
sag és F-pontszam tekintetében), és hatékonyabb a vesszSk visszaallitasaban.
Ezzel szemben a prozodian alapulé modell joval robusztusabb az ASR-hibéakkal
szemben (a szohibak tovabbterjedése teljesen blokkolt), a mondatvégi irasjelek
(mely legtobb esetben a pont) predikcidja precizebb. Tekintve, hogy a frazisok
tobb szoébol is allhatnak, igy a modell nem minden széhatarra josol irasjelet,
kombinalasa a szoveges jellemzdket felvonultatoé rendszerrel ezért nem bizonyult
sikeresnek. Igy cikkiinkben a "nyers" akusztikai jellemzSket hasznaljuk fel, me-
lyek kinyerése minden sz6/szohatar esetén megtorténik. Ennek hatranya, hogy
bar a szavaktol maguktol tovabbra sem fiigg a prozodiai modell, a hipotetikus
szohataroktol viszont méar igen. Mint latni fogjuk, szerencsére ez nem okoz ér-
demi pontossagveszteséget, cserébe viszont lehetségiink nyilik kozel végponttol
végpontig egyetlen modell tanitasara.

Tovabbhaladva, fontosnak tartjuk annak az esetnek a megvizsgalasat is, ami-
kor az frasjelezé modelliink bemeneteként az egyes szavakbol szarmazo, karakter-
sorozatokbol ad6do informaciot hasznaljuk fel. A karakteralapt modellek népsze-
riek a természetesnyelv-feldolgozas (NLP) teriiletén is; segitségiikkel lehetséges a
szovegek szofaji cimkézése [6], a nyelvi modellezés [7] és a névelem-felismerés [8].
Szamos példat talalunk az irodalomban olyan modellekre is, amelyek a karakte-
rekbdl és a szavakbol szarmazo informéciét hatékonyan kombinaljak, pl. névelem-
felismerésre [9], gépi forditasra [10], vagy akar szentimentelemzésre [11].

A [12] cikk szerz6i karakteralapu irasjelez6 modellt hoztak létre, melynek
teljesitmeénye alig maradt el egy szoalap, feltételes véletlen mezé (Conditional
Random Field, CRF) technologiat hasznalé megoldassal szemben. A karakter-
alapt modellek segitenek az adatelégtelenségi (data sparsity) probléma athida-
lasaban. Ez kiilonGsen fontos az agglutinal6 magyar nyelv esetén, ahol rengeteg
szoalak hasznalatos, ugyanakkor a valos-idejl gépi megoldasoknal kényszerként
csak egy kotott szotarméret engedélyezett. Karaktersorozatokban gondolkodva
ilyen kotottséggel nem kell szamolni, igy a ritka szavak, mint karaktersorozat-
inputok, tovabb javithatjak az irasjelez6 modellek predikcids képességét.

Az alacsony szintd (pl. a karakterekbsl adodo) jellemzsk hatékony kinye-
rése leginkabb a konvolicios neuralis halozatokhoz (CNN) kéthets. A gépi la-
tas mellett a beszédtechnologiai kutatasokban is sikerrel alkalmaztak ezt a mo-
dellt [13,14], utalva arra, hogy nemcsak az emberek, hanem a mesterséges in-
telligencia is képes az alacsony szintd informéaciok ’intuitiv’ észlelésére, mely
hozzasegithet a szoveg vagy beszéd értelmezéséhez [15]. A [12] cikk nyomén azt
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gondoljuk, érdemes a karakterszinti automatikus irésjelezést magyar nyelvre is
megvizsgalni.

Ezen talmenden, a szoveges (karakter- és szobedgyazasok) és akusztikai jel-
lemz&ket egyiittesen felhasznalva, harom darab kétkomponenst, és egy darab,
harom komponensbél 4llé6 kombinalt kdzpontozé rendszert is bemutatunk.

Cikkiink az alabbi struktara szerint épiil fel: a 2. fejezetben bemutatjuk a
kisérleteinkhez hasznalt adatbazisokat. Ezt kdvetGen a 3. fejezetben ismertet-
jik a pehelysulyu sz6- és a karakteralapd, valamint az akusztikus jellemzékon
alapul¢ kiilonall6 modelleket, valamint ezek kombinélt viltozatait. Tovabbhalad-
va, a 4. fejezetben ismertetjiik kisérleti eredményeinket. Végiil az eredményekre
vonatkozo tanulsagokat levonva, felvazoljuk jovébeni terveinket.

2. Adatbazisok

Az irasjel-visszaallitasi kisérleteinkhez két magyar nyelvii adatbéazist hasznaltunk
fel: a BABEL-t [16] és a Magyar Hiranyag-adatbézist [17]. A tanitast és kiértéke-
lést kiilon-kiilon végeztiik el a két adatbazisra, azok jelentds kiilonbségei miatt.
Mindkét adatbazis nagysagrendileg 3-3 6ra beszédet tartalmaz. A leggyakoribb
és egyben a szoveg érthetdsége szempontjabol legfontosabb irasjeleket allitjuk
vissza: a vessz$t, a mondatvégi pontot, a kérddjelet és a felkialtojelet. A kettss-
pontokat és a pontosvesszket vesszivel helyettesitettiik, minden més iréasjeltsl
eltekintettiink.

Megjegyezziik, hogy mind a sz6-, mind a karakteralapi beagyazasok tanita-
sdhoz kiegészitd, csak szovegesen elérhets adatbazisokat hasznaltunk fel a [1§]
irodalomban bemutatottaknak megfelelGen.

Az anyagokat 60%-20%-20% aranyban osztottuk fel tanitas, validalas és tesz-
telés céljabol; a prozodiai irasjelezd modell teljes egészében a BABEL-en illetve
a Magyar Hiranyag-adatbazison tanult, a [18]-ban ismertetett korpuszon elGtani-
tott sz6- és karakteralapi modszerek esetén pedig adaptaciot hajtottunk végre,
tudastranszfert alkalmazva. A BABEL esetében a korpusz szévegrészei részben
ismétlédnek; erre gondosan odafigyeltiink a tanito, validalo, és tesztel6 halmazok
Osszeallitasakor.

A hirkorpuszon 35%-os, a BABEL-en mintegy 50%-os szohibaarédnyt meér-
tiink. (Az agglutinalo, illetve egybeirandé szoosszetételekben gazdag nyelvekre
a WER mindig joval magasabb az angol nyelven mérthez képest a hasonlo felis-
merési feladatok esetében [19].)

3. Irasjel-visszaallit6 modszerek

3.1. Szobalapi modell

A tanito, a validacios és a teszthalmazt rovid, fix hosszusagu szekvencidkra oszt-
juk fel, koztes atfedések nélkiil. A kiilonbozd szoalakok szamat limitaljuk, a ta-
nitéhalmaz k leggyakoribb szavabdl szotart képezve, a kiesd szavakat pedig egy
kozos Ismeretlen cimkével latjuk el. A modellhez sajat szobeagyazéasi méatrixot
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képziink az el6re tanitott beagyazasi modell és a szétarban szerepld szavak se-
gitségével.

Kisérleteinkben egy kétiranyi RNN modell teljesitményét vizsgaljuk meg. A
modellben az aktuélis szo6t megel6z6 idpillanatra josoljuk az irasjelet. A kisér-
letekhez hasznalt széalaptit RNN-architekturat az 1. abran mutatjuk be.

A szoalaptt RNN-modell ("W") a kivetkezSképpen épiil fel: a szobedgyaza-
si matrix alapjan a modellnek atadott szoszekvencidk a szobedgyazési térbe (x¢
reprezentalja az x sz6hoz tartozé n-dimenzios szoébeagyazasi vektort ¢ idépillanat-
ban) kertilnek. Ezek a reprezentéciok a kovetkezs, rejtett rétegbe tovabbitodnak,
amely BiLSTM rejtett cellakbol all, ezek a kontextus rogzitéséért, az informacio
kinyeréséért felelGsek. A kimenetet egy softmax aktivacios fliggvény hasznélata
utén kapjuk meg, mely az y; kimeneti cimkék eloszlasat a jelenlegi x; sz6 elGtti
idopillanatra (slot-ra) adja meg.
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1. abra: A karakteralapa "C" RNN modell (bal oldalon) és a szoalapu "W" RNN
modell (jobb oldalon) szerkezete

A "W" modellt a tanitokorpusz leggyakoribb 100 ezer szavéaval tanitottuk,
valamint kiillénb6z6 dimenzidszamu, el6re tanitott magyar nyelvii sz6beagyazasi
modelleket is kiprébaltunk [20]. A tanitas soran az RNN modell sulyait a ka-
tegorikus keresztentropia koltségfiiggvény alapjan modositjuk, valamint minden
egyes epoch-ban frissitjiik a szoébedgyazasokat is.

3.2. Karakteralapi modell

A "C" karakteralapi modelliink az 1. abran lathato modon épiil fel. A modell
— hasonléan a szoalapt megoldashoz — fix hossztusagu szekvencidkat fogad a be-
menetén, melyben a szavak karaktersorozatokként reprezentaltak. Minden egyes
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karakter a karakterek altal alkotott bedgyazasi térbe keriil. Fontos eltérés a szo6-
alaptt modellhez képest, hogy a karakteralapt modell tanitasanak kezdetén a
beagyazasi tér vektorai (elStanitas nélkiil) véletlenszertien inicializaltak. Méasfe-
161, a karakteralapt modell elénye, hogy nem sziikséges az OOV-szavakat kezelni,
az Osszes karaktert tartalmazo szotar limitalt szamossaga miatt; igy az ezen sza-
vakbol képzett karaktersorozatok is befolyasoljak/segitik a jellemzGtanulast.

A beagyazasi transzformaciot kovetSen, az 1D-konvolucié mivelete (kiilon-
boz8 stulyozasu konvolucios szlirdivel) szamos reprezentéciot készit a transzfor-
malt bemenetbsl. Ezekbdl a reprezentaciokbol a dimenzidcsdkkentést elvégzs
MaxPooling réteg segitségével egy 1j, joval tomorebb jellemzévektor keletkezik.
Végiil a BILSTM réteg ismét a t id6pillanat kontextusanak roégzitéséért, az in-
formacio kinyeréséért felelss. A kimeneti irasjelcimkék posterior valdszintiségeit
ismét egy softmax aktivacios fliggvény hasznalata utéan kapjuk meg. A koztes
Dropout rétegek célja, hogy elkeriiljiik a modell tiltanulésat.

3.3. Akusztikai-prozodiai modell

A [3] szerz8i az automatikus kézpontozashoz fonologiai frazisszegmentélasbol
szarmaz6 prozodiai jellemzdéket hasznaltak fel. Mivel ezt a szegmentaléast egy kii-
16n Rejtett Markov-modell végzi el, ehelyett vizsgalatainkhoz csak a frazisszeg-
mentélast segité akusztikai-prozodiai jellemzGket tartottuk meg a neuralis halo
alapu irasjelezés esetén. Az alapfrekvencia és atlagos energia kinyerése egy 150
ms-os ablakban torténik (mel skalara bontas nélkiil), 10 ms-onként mintavételez-
ve, b-pontos medidn sziir6vel simitva. Az x; sz6hoz tartozo jellemzdvektorba az
alapfrekvencia- és energiaértékek els- és a masodrendii derivéltjai is bekeriiltek
(dt), melyeket az alabbi regresszios képlet segitségével szamitottunk ki W = 30
keret hosszii kontextust figyelembe véve:

_ Zz/f W(Teqi — Te—i)
dt - W/2 9 (1)
2 00

Ahol a beszédfelismerd szohatart feltételez, ott tjabb, két 6-dimenzios jel-
lemzd&vektor kinyerése torténik meg; egy a széhatart megelézé 15 keretben, egy
pedig az utana kovetkezs 15 keretet befoglalva. Ehhez alap statisztikai értékeket
szamitunk; a minimum-, maximum- és atlagértékek keriilnek a 6x6 dimenzios
vektorokba. A bemeneti vektort végiil az aktualis szot megel6z6 sz6 idGtartama-
val, és a két sz6 kozott eltelt sziinetértékkel egészitjiik ki. Az akusztikai alapa "P"
modelliink is pehelysulyd; a jellemzévektort egy kétiranya LSTM rétegbe irdnyit-
juk, ezt kovetGen pedig a softmax réteg felel a kimeneti irasjelért. Sajnos kevés
hanganyag &llt rendelkezésiinkre, azonban az akusztikus modelliink tanitasahoz
ez is elegendének bizonyult; a modellre vonatkoz6 "legjobb" hiperparamétereket
az 1. tablazat mutatja be.

A [3] szerzéi altal ismertetett modszerrel szemben ugyan sziikségiink van az
ASR szolgaltatta szohatarokra, de mint latni fogjuk, ez a modell szohiba-tiirését
nem csokkentette érdemben. Ugy véljiik, ez a technika kell6en robusztus és mégis
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egyszer(, mivel a dinamikus (els6- és masodrendd derivalt) jellemzsk segitségé-
vel a legfontosabb prozodiai sajatossagokat, azok kontextusat tudjuk kinyerni a
szohatarokon (lokalis hangstlymintézatok, intonéacioé és szlinet tiikrében).

3.4. Hiperparaméterek

Szisztematikus, kimerits keresés (grid search) alapt optimalizaciot hajtottunk
végre a "C", W" és a "P" modellek hiperparaméterein, a validaciés halmaz ele-
meit értékelve. A szekvencidk hosszat, a rejtett allapotok szamat, a minibatch
méretét, és az optimizald tipusat mindhidrom modell esetén valtoztattuk, va-
lamint korai leallitast (early stopping, Patience) is hasznaltunk, a ttltanités
elkeriilése érdekében. A szoveges modellek esetén a szotar méretét, valamint a
sz6- illetve karakterbeagyazasi dimenziot is konfiguraltuk. Emellett a "C" modell
esetén a konvolucids sziir6k szamat és azok hosszat, a MaxPooling-ablak mére-
tét és a bemenet atlapolasanal alkalmazott 1épéskozt valtoztattuk. Az 1. tablazat
Osszefoglalja a modelljeinkben hasznalt hiperparaméterek végsé értékeit.

1. tablazat. A szdveges és a prozodiai alapt modellek hiperparaméterei

Szekv.| Szotar |Beagyazasi| Rejtett | Batch Sziirsk| MaxPooling

Bemenet [Modell Hossza|Mérete| dimenzié |allapotok|mérete Optimalizalé hossza #Sziir6k | Lépéskoz ablakméret Patience
Szavak "W 200 |100,000 300 512 128 RMSProp N/A N/A N/A N/A 3

Karakterek| "C" 200 100 80 512 128 RMSProp 6 70 2 25 3
Prozodia "p" 200 N/A N/A 512 16 RMSProp N/A N/A N/A N/A 3

A kézpontozo rendszerek implementalaséhoz a Keras keretrendszert [21] hasz-
naltuk, a tanitast GPU-n végeztiik el.

3.5. Hibrid modellek

A kiilénb6z6 inputokat paronként kombinalva ("karakter és szo" ("C+W"), "ka-
rakter és prozodia" ("C+P"), "sz6 és prozodia" ("W+P")) harom kiilénbozs
hibrid modellt vizsgaltunk meg, valamint egy negyediket is, mely mindharom
bemenetet egyszerre dolgozza fel ("C+W-+P"). A hibrid modellekhez a kiilonallo
el6tanitott karakter- ("C") és szoalapt ("W") modellek sulyait is felhasznaltuk,
kombinalva a prozodia ("P") alapt modell bemenetével. Az 6sszekapcsolas a "C"
és/vagy "W" modellek softmax kimeneti aktivacios rétegeit megel6z6 BiLSTM
rétegeken tortént meg, illetve a softmax rétegekkel torténs Gsszeillesztést is ki-
probaltuk. Az Osszeillesztett alsobb rétegekhez hozzaadtunk még egy 1j, kozos
BiLSTM réteget és egy 4j softmax réteget; igy allt 6ssze a teljes hibrid halozat.

4. Kisérleti eredmények

A kovetkezd fejezetben bemutatjuk a magyar nyelvi irdsjelezési kisérleteink ered-
ményeit. A részletes kiértékelést egy standard informécio-visszakeresési mutato,
az Fl-érték mentén mutatjuk be, melyet az irasjelekre vonatkozo Pontosséag (Pr)
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és Fedés (Rc) értékekbdl szarmaztattunk. Ezenkiviil a legjobban teljesité model-
lekhez megadjuk a Slot Error Rate (SER) [22] értéket is, amely egy metrikaban
egyszerre tiikrozi az irasjel-visszaallitdshoz kapcsolod6 hibak minden lehetséges
tipusat - beszirasokat (Ins), helyettesitéseket (Sub) és torléseket (Del), N helyes
talalat mellett:

C(Ins) + C(Subs) + C(Del)

E =
SER C(slotok _szama = N + Subs + Del)’

(2)

ahol C(.) a szamlalo operator, a slot-ok pedig azon szavakat kovets helyek a
szovegben, amelyekben helyesen szerepel irasjel.

A Magyar Hiranyag-adatbézis (HBN) kézi illetve az ASR atirataira vonatkozo
eredmények a 2. abran lathatok.

Kozpontozd megoldasok kiértékelése - HBN REF
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2. abra: A Magyar Hiranyag-adatbézisbol szarmazé kézi és ASR feliratok koz-
pontozasa

A szévegalaptu ("C" és "W") modellekkel leginkabb a vesszdk visszaallita-
sa lehetséges, mind a kézi (REF), mind az ASR atiratokon. Ezek a modellek a
pont predikciojanak tekintetében gyengébb mutatédval rendelkeznek, szemben a
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prozodiai "P" modellel, mely ebben a tekintetben jol teljesit, viszont gyenge a
vesszOk joslasaban. Igéretes tehat a két jellemzokészlet kombinalasa: a szvegala-
pt komponenseket a prozodiaval kombindlva (akar parban ("C+P", "W+P"),
akar harmasban ("C+W-+P") tovabbi javulas tapasztalhat6 az automatikus irds-
jelezs modellek teljesitményében. A legjobb eredményt a "C+P" inputkombina-
cioval értiik el, mind a kézi atiratokon (F1 = 70,7%; SER = 45,1%), mind az
ASR-kimeneten (F1 =51,8%;SER = 78,2%).

A BABEL adatbéazis kézi illetve az ASR atirataira vonatkozo eredmények
a 3. abran lathatok.

Kozpontozd megoldasok kiértékelése - BABEL REF
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3. 4bra: A BABEL adatbézis kézi és ASR atiratainak koézpontozéasa

A HBN adatbézissal 6sszevetve kiugro a "P" modell szerepe, amit a BABEL
ményt a BABEL-es kézi atiratokon szintén a "C+P" inputkombinacioval ér-
tik el (F1 = 58,0%; SER = 55,6%), viszont az ASR-kimeneten a "P" mo-
dell 6nmagaban a leghatékonyabb, a magas szohibaarany kévetkeztében a szove-
ges jellemzokkel kiegészitett hibridek nem tudtak magasabb teljesitményt elérni
(F1=50,3%; SER =T71,7%).

282



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

A kérdések azonositasaban meglepd modon a "P" modell a BABEL-en is
gyengén teljesit, ennek okit az adatok kiegyensilyozatlansagaban latjuk, mig a
HBN adatbazis esetén arra vezetjiik vissza, hogy a kérdések és felkialtasok nem
a megfelel§ intonacioval realizalodnak, hanem a deklarativ iranyba tolodnak el
jelentSsen (de kevés is a minta ezekre a mondatokra az adatbazisban). Ezeket
a feltételezéseinket lehallgatéssal is ellendriztiik, de megfelelnek a [5] irodalom
megfigyeléseinek is.

Megjegyezziik, hogy a kisérleteket angol nyelvre is elvégeztiik, noha hely hi-
dnyaban az arra vonatkozd eredményeket nem mutatjuk be részletesen; ott a
"P" modell kézi atiraton lényegesen gyengébb, de ASR atiraton szintén felerd-
s6d6 szerepét tapasztaltuk. Fontos kiilonbség, hogy angol nyelven a mondatvégi
irasjelek (pontok) a "W" és a "C" modellekkel is pontosabban detektalhatok
voltak kézi atiraton, mint a "P" modellel, illetve az ASR kimeneten a "W-+P"
hibrid bizonyult a leghatékonyabbnak, igaz ,csupan” p < 0, 05 szignifikanciaszint
mellett.

A 4. abran Venn-diagramokkal mutatjuk be, hogy a "C","W" és "P" model-
lek milyen mértékben jarulnak hozza az irasjelek helyes visszaallitasahoz (%-ban
megadva). Habar a "P" modell dsszességében kevesebb irasjelet volt képes meg-
felelen besztrni a szévegbe a HBN atiratokon (a gondosabban intonalt BABEL-
nél nem), de a szerepe latvanyos; a helyesen beszurt irasjelek 15-25%-at egyediili-
ként fedte kézi atiratokon (REF), mig ASR kimeneten az irasjelek harmadat-felét
egyediiliként képes detektalni. A kézi atiratokon a szévegalapu modellek (BAB-
EL esetében enyhe) dominanciaja figyelheté meg. A "P" modell az ASR atiratok
esetén szépen javitja a kézpontozé modell beszédfelismerési hibakkal szembeni
robusztussagat.
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4. abra: A szovegalapu és prozodiai modellek kontribicioja a helyesen visszadl-
litott irasjelek halmazat tekintve, a "HBN" és a BABEL korpuszon

Az eredmények alapjan az alabbi kovetkeztetések rajzolodnak ki: a szakiro-
dalomban is ismert a "P" modell j6 szohibattirése, amelyet mi is demonstraltunk.
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Magyar nyelvre a mondatvégi irasjeleket a szévegalapt modellek pontatlanabbul
jelezték elére a vesszSkhoz képest, s6t, angol nyelvre is pontosabb ezen irasje-
lek predikcidja. Ezt a magyar kevésbé kotott szorendjére és a szdalakok relative
magas szaméra vezetjiikk vissza: az agglutindlé nyelvek esetén - mint a magyar -
a szobeagyazasok alkalmazasa kevésbé hatékony; ennek egyfeldl az az oka, hogy
a tobb kiilonbozé eldforduld szoéalak miatt az OOV-arany is altalaban maga-
sabb, mint példaul az angol nyelvben (esetiinkben HBN-re az OOV-arany 8,6%,
BABEL-re 11,8% volt), mig nagyobbrészt azt feltételezziik, hogy a kevésbé kotott
szorend miatt nagy szokontextusra (akar a bedgyazas alapjaul szolgalé skip-gram
kontextusablakan is kiviilre) kiterjed6 nagyobb valtozékonysig miatt a beagya-
zasok szemantikus kapcsolatokat joslo képessége kevésbé robusztus. Karakter
N-gramokkal és az ASR-szotar elemeire illesztett szobedgyazasokkal lehetne ja-
vitani az OOV miatti probléman, ezzel a szemantikai pontossagot is névelve,
ahogy azt a [23] cikkben tobb nyelvre be is mutattak. Ezek bevonésatol jelen
cikkben eltekintettiink, és a hibrid modellekben a karakteralapt modelliinkbsl
kinyert jellemz&ket hasznaltuk fel, amely kisebb mértékben, de szintén javitotta
a robusztussagot.

Ezzel a hipotézissel 6sszhangban van a szoévegalapt modellek vesszékre vonat-
kozo magas predikcios képessége is: a magyar nyelvben (is) két esetben gyakori
a vesszOk hasznalata; egyrészt a kotGszavak el6tt (melynek szerepe a kiilénbozo
tagmondatok elvalasztasa), mésrészt a felsorolasban. Az el6bbi esetben a kots-
szohoz tartozo szobeagyazas altalaban ismert, az utobbi esetben pedig tipikusan
a szemantikailag hasonlé szavakat kapcsoljuk 6ssze. Mindkét esetben megmutat-
kozik a szobeadgyazasok segit§ szerepe, melyet mésutt a kevésbé kotott szérend
miatti ,,csere-bere” lehetGsége itt nem befolyésol.

Osszegezve az irasjelezési eredményeket, az agglutinalo és kotetlen szorendi
magyar nyelven szignifikins teljesitménynovekedés érhetd el a karakterszinti és
a prozddiai jellemzSk bevonasaval, a szoéalapt baseline modelliinkkel 6sszehason-
litva. Kiemelve az ASR atiratok kozpontozasat, a karakter-prozodiai jellemzd-
parost hasznél6 hibrid modell segitségével kozel 40%-os relativ javulas érhetd el
F1-érték tekintetében, a valos ASR felhasznélasi koriilményeket jol reprezentéald
HBN korpuszon, mely p < 0,01 érték mellett is szignifikins.

5. (")sszegzés

Cikkiinkben kiilénb6z6 automatikus irasjelezd modelleket mutattunk be, széve-
ges jellemzdk (karakterek és szavak) és prozodiai jellemzk egyenkénti, valamint
kombinalt hasznalataval. Fontos kiemelni a prozodiai modellek teljesitményét,
mely a gépi beszédfelismerésbdl szarmazoé hibak ellenére is képes a hatékony
irasjelezésre, szemben a szbalapi modellel, mely meglehetGsen érzékeny azokra.
Kismértékben a karakteralapi modell is emeli a szohibattirést. A széalapi modell
teljesitményét befolyéasolja az is, hogy a kevésbé kotott szorend és a nagy szotér-
méret miatt a szébedgyazasok altal biztositott szemantikai modellezé képesség
és koherencia is csak korlatozottabb mértékben tud érvényesiilni. A karakter-
prozodia jellemzdket egyiittesen hasznalé hibrid modell bizonyult a leghatéko-
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nyabbnak a kézi atiratokon, mig az ASR esetben a karakter-prozodia pérossal
miik6d6 hibrid modellel (a HBN korpuszon), illetve a BABEL-en a prozddiai
haloval értiik el a legjobb eredményt, F1 és SER tekintetében. Az irasjelekre
kitérve, a prozoddiai modell eréssége a pontok, mig a szévegalapiiaké a vessz6k
visszaallitasa. Ugy véljiik, hogy a karakteralapt és prozodiai modellekhez kapcso-
16d6 eredményeink és megfigyeléseink a tobbi agglutinalé nyelvre is érvényesek
lehetnek; ezeket tovabbi vizsgélatokkal lenne érdemes alatamasztani.
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