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Kivonat A klasszikus beszédfelismers rendszerek szamara hatalmas ki-
hivast jelentenek az agglutinalé nyelvek, hiszen pontos eredmények eléré-
séhez hatalmas szotarakra van sziikség a ragozés és a szd0sszetétel miatt.
A probléma f6leg a nyelvi modell részét érinti a felismerdének, tekintve,
hogy tul nagy szétarméret esetén a tanulasi fazis rendkiviil nehéz, ez pe-
dig szuboptimaélis modellhez vezethet. Ezen probléméra megoldést jelent-
het, ha szavak helyett azoknéal kisebb egységet, morfémékat hasznalunk
a nyelvi modellezés soran. A cikkben bemutatasra keriil egy morféma-
alapi, rekurrens neuronhalos nyelvi modellt alkalmaz6 beszédfelismerd,
amely hasznélataval szignifikdnsan jobb eredményeket tudtunk elérni egy
magyar nyelvi beszédkorpuszon mint a hagyoméanyos szoszintd megkd-
zelitéssel.

Kulcsszavak: beszédfelismerés, nyelvi modell, morféma, rekurrens neu-
ronhélo

1. Bevezetés

Az elmult par évben elfogadott ténnyé valt, hogy mély neuronhalos akusztikus és
nyelvi modellekkel lehet elérni a legjobb beszédfelismerési pontossagot (Hinton
és mtsai, 2012). Ezen 1j beszédfelismerd rendszerek tobbsége a nyelvi modell
épitése soran szavakat hasznal épitGelemként, ami angol nyelv esetén jol miikodik,
azonban komoly problémat okoz agglutinalé nyelvek esetében.

A legnagyobb probléméat a szoalaki valtozatossag okozza, amely egy fontos
jellemzdje a morfologiailag gazdag nyelveknek. Sok szoalak esetén rendkiviil nagy
méreti szotarat kell hasznalnunk, hogy elfogadhaté pontossagot tudjunk elérni,
ez pedig megneheziti a nyelvi modell tanftasat, mivel nagy szétar esetén viszony-
lag kevés tanitominta all rendelkezésiinkre osztalyonként.

Megoldasként modosithatjuk a nyelvi modelliinket, hogy szavak helyett azok-
nal kisebb egységeket hasznaljon. Egy ilyen lehetséges egység a morféma, amit
korabban mér sikeresen hasznaltak finn és magyar nyelvii beszédfelismerskben.
Extrém esetben atvalthatunk akar karakter szinti nyelvi modellre is, az tn. end-
to-end beszédfelismerd rendszerek jelentds része ezt a megoldést hasznélja. Mind-
két megkozelités esetén szamottevden csokken a szotarméret, ezaltal konnyebbé
valik a nyelvi modell tanitdsa. Munkdnkban mi a morfémaalapt megkozelitést
vizsgaltuk.
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Cikkiinkben egy altalanos médszert mutatunk be, amelynek segitségével mor-
fémaalaptu beszédfelismers rendszereket tanitunk magyar nyelvi hiradés adatba-
zison. A felismerénk akusztikus modellként egy modern mély neuronhal6 struk-
tarat alkalmaz, nyelvi modell oldalon pedig a hagyoméanyos n-gram megkdzelitést
hasonlitjuk 6ssze mély rekurrens halokkal. Eredményeink alapjan kijelenthetjiik,
hogy a morfémaalapti nyelvi modell hasznalataval nem csak a szotar méretét
csOkkentettiik, de a felismerés pontossigot is szignifikdnsan javitottuk.

2. Kapcsol6dé irodalom

Morfémaalapt rendszer esetén elsd lépésként szegmentalnunk (a szavakat mor-
fémakra bontani) kell a tanitoadatunkat, ezt tobbféle modon is megtehetjiik. A
szegmentalashoz hasznalhatunk nyelvspecifikus szabélyokon és szétaron alapuld
modszert, példaul a HunMorph (Tron és mtsai, 2005) rendszer alkalmazasaval.

Alternativaként hasznalhatunk statisztikai szegmentalo eljarast is, ennek els-
nye, hogy nem igényel semmilyen kiils6 tudast, a rendelkezésére &ll6 szoveget
felhasznalva keres egy optimalis felbontast. Ezen modszerek koziil mi a Morfes-
sor Baseline (Creutz és Lagus, 2002) eljarast hasznaltuk, amely egy Minimum
Description Length (MDL) elven miikods modszer. Célja, hogy feliigyelet nélkiil
létrehozzon egy optimélis lexikont, amely segitségével szegmentalhato a tanito
szoveg.

Magyar nyelvii beszédfelismerésen beliil morfémaalapt nyelvi modell haszna-
lataval mér tobb md is foglalkozott (Mihajlik és mtsai, 2007; Németh és mtsai,
2007; Tarjan és mtsai, 2009; Tarjan és mtsai, 2014), melyek tobb lehetséges szeg-
mentalasi modszert hasonlitanak 6ssze. Eredményeikbdl megallapithato, hogy a
Morfessor Baseline modszer képes hatékonyan szegmentalni magyar nyelvi sz6-
vegeket. Az eddigi munkakban kozos, hogy nyelvi modellként a hagyoményos
n-gram modszert alkalmaztak, ezzel ellentétben mi mély rekurrens neuronhélo-
kat is alkalmaztunk kisérleteink soran.

A kozelmiltban megmutattak, hogy mas nyelveken (finn és észt) is szamot-
tevd javulasok érhetGek el automatikusan konstrualt morféma szinti nyelvi mo-
dell hasznalataval (Smit és mtsai, 2017). A javasolt eljarasukban a Morfessor
Baseline-t alkalmaztak a szegmentalasi 1épés soran, majd n-gram modelleket
hasonlitottak Ossze rekurrens neuronhélokkal, vizsgalataink soran mi is ezt a
modszert kovettiik.

3. Morfémak szegmentalasa

Szavak szegmentalasa sordn célunk meghatarozni, hogy az egyes szak mely mor-
femakbol épiilnek fel. A feladat elvégzésére alkalmazhatunk nyelvspecifikus sza-
balyalapt rendszereket vagy automatikus modszereket, esetleg ezek kombinéaci-
6jat. Fontos megjegyezni, hogy mi az automatikus modszerekre fokuszéaltunk,
az altaluk javasolt egységek azonban nyelvészeti szempontbol nem feltétleniil te-
kinthet6ek morfémaknak, de az egyszertiség kedvéért mi morfémaként fogunk
ezekre az egységekre hivatkozni.
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Az itt alkalmazott Morfessor Baseline algoritmus a felligyelet nélkiili mod-
szerek csalddjaba tartozik. Tanités soran egy moho, lokalis keresést hajt végre az
optimaélis morféma lexikon meghatéarozasahoz, amely a kovetkezd hibafiiggvény
optimalizélja:

L(©, D) = —logp(©) — alogp(D.,|O), (1)

ahol © a modell paraméterei, D,, a tanité adat, o pedig a hibafiiggvény para-
métere. A prior valészindség (p(©)) kizarolag a lexikontdl fiigg, szamitasa MDL
alapt modszerrel torténik (Virpioja és mtsai, 2013). Az adat likelihood valoszint-
ségét a tanito adatbazisban talalhaté szavak aktualis analizise (Y = (y1...yn))
alapjan becsiilhet;jiik;

ly;

|
logp(m;;|©), (2)
i=1

N
p(Dy|@) = Zlogp(wb)

ahol m;; a j-edik sz6 felbontasanak i-edik morféméja, wy pedig a szavak kozotti
hatarolé szimbolum. Az « paraméter segitségével tudjuk kontrollalni a lexikon-
ban talalhato morfémak szamaét, kicsi érték esetén a prior lesz a meghatarozo tag,
igy az optimalizald probal minél kisebb lexikont létrehozni. Nagy « érték esetén
a likelihood lesz a dominans, ami miatt a modell hosszti morféméakat preferal, ez
pedig nagyobb lexikont eredményez.

A tanitas kezdetén az Osszes szo, amely eléfordul a tanité adatbéazisban beke-
riil a lexikonba, majd az algoritmus kivalaszt ezek koziil egyet, amelynek megke-
resi az optimaélis felbontasat a 1. képlet alapjan. Az algoritmus ez utan iterativan
folytatja a felbontasok keresését, amig egy optimalis lexikont nem kap.

A tanitasi 1épés utan a dekodolasi 1épés kovetkezik, amikor is szavakat proba-
lunk morfémakra bontani, a legvaloszintibb felbontas meghatarozasara a Viterbi
algoritmust hasznalhatjuk.

Kisérleteink sordn a Morfessor-2.0 (Virpioja és mtsai, 2013) szoftvert hasz-
naltuk a szegmentald modell létrehozasara. Az egyszertiség kedvéért csak a szeg-
mentalas végrehajtasa utéan, a nyelvi modell tanitds soran kiilonboztettiilk meg
a prefix, szuffix és kozbiils6 morféméakat. A 1. tablazat egy példa mondat szeg-
mentéalasat tartalmazza. Megfigyelhetd, hogy az « értékének csokkenésével egyre
kisebb egységekre bontja a modell a szavakat.

«a [szegmentalt példamondat
0.1 |kozbsség+ -+ét minden oldalrol fenyegets veszélyeket
0.01 |k6zosség+ +ét minden oldalrol fenyegets veszély+ +eket
0.001|k6z0s+ +ség+ +ét minden oldal+ +rél fenyeget+ +8& veszély+ +eket
1. tablazat. Példa szegmentalasra kiillonb6z6 a paraméterek esetén.
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4. Akusztikus modell

Egy standard akusztikus modell feladata, hogy a bementi spektrélis jellemzck
alapjan megbecsiilje az egyes fonémak valdszintségét. Tanités sordn a kiejté-
si szotar segitségével hatarozzuk meg az egyes szakhoz tartozd fonémakat, ez
a megkozelités sajnos esetiinkben nem alkalmazhat6, mivel a nyelvi modelliink
morféma szinten miikodik. A problémat az okozza, hogy minden morfémahoz
definidlnunk kellene annak kiejtését a kontextus (kdrnyezd morfémak) ismerete
nélkiil. Szerencsére a probléma viszonylag kénnyen kezelhets, amennyiben foné-
mék helyett grafémékat hasznalunk akusztikus egységként, ebben az esetben a
kiejtési szotar konnyen generalhato.

Kisérleteinkben graféma alapa akusztikus modelleket hasznaltunk, amelyeket
a Kaldi (Povey és mtsai, 2011) rendszer segitségével tanitottunk. Végsé modell-
ként egy idSkésleltett neuronhalét (time-delay neural network, TDNN) (Peddinti
és mtsai, 2015) hasznéaltunk, amelyet lattice-mentes maximalis kolcsonos infor-
méacio (lattice-free maximum mutual information)(Povey és mtsai, 2016) mod-
szerrel tanitottunk.

Ouiput layer

2* hidden layer

1" hidden layer

Input layer

1. dbra: Egy harom réteges TDNN neuronhél6 struktiréja.

A TDNN halok specialitasa, hogy rejtett rétegeik idébeli konvoliciot végez-
nek, az els6 rejtett réteg csak egy kis idGbeli kontextust dolgoz fel, a kés6bbi
rétegek pedig egyre nagyobb idGablakot fednek le a korabbi rejtett rétegek segit-
ségével. Miikodését a 4. abra szemlélteti. Tanitdsuk soran a Kaldi keretrendszer-
ben elérhetd dn. chain receptet kivettiikk. A neuronhal6 10 rejtett réteget tar-
talmazott, amelyek mindegyike 1000 darab relu aktivacios fliggvényt alkalmazo
neuronbol allt. Bemenetként standard MFCC jellemz&vektorokat hasznaltunk,
Osszesen 13 koefficienst illetve azok A-jat és AA-jat.
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5. Nyelvi modell

Tradicionalisan nyelvi modellezésre az G.n. n-gram modelleket szokéis hasznalni,
amelyek az el6z6 n — 1 darab sz6 alapjan becsiilik a kovetkezd sz6 valdszintisé-
gét. Ezen modellek tanitasa soran a sziikséges statisztikikat a rendelkezésre allo
szovegbdl szamitjuk. A pontosabb eredmények elérése érdekében tobb finomi-
tasa is létezik a moddszernek, mi ezek koziil a Kneser-Ney simitést alkalmaztuk
a VariKN (Siivola és mtsai, 2007) rendszer hasznalatéval. Kisérleteink soran a
hagyoméanyos 3-gram modellek mellett szdmotteven nagyobb n-gram-okat is fel-
hasznaltunk, abban bizva, hogy morfémaalapt modellek esetén hasznos lehet a
nagyobb kontextus hasznélata.

A hagyomanyos n-gram megkozelités mellett a manapsig nagy népszertiség-
nek orvendd rekurrens neuronhéalokat is kiprobaltuk. Az utobbi években a rekur-
rens neuronhalok kiemelkedGen j6 eredményeket értek el természetes nyelvi fel-
dolgozasban. Beszédfelismerésben a révid- és hosszt-tavi memoria cellakat (long
short-term memory, LSTM) alkalmaz6 valtozatuk terjedt el leginkabb(Young
és mtsai, 2018). A legf6bb kiilonbség a hagyomanyos rekurrens neuron és az
LSTM cella kozott, hogy utobbi nem csak a korabbi kimenetét kapja meg be-
menetként, hanem rendelkezik egy belsé allapottal is, amely a hosszu-tava em-
lékezésben segit.

Formalisan, egy bemeneti vektor (x:_1) esetén egy LSTM cella elss lépésben
a kovetkezd szamitasokat végzi:

Je=oc(Wysxy_1 +Ushy—1 + by)
it =o(Wixs_1 + Ushe—1 + b;) (3)
O¢ :U(Woxtfl + Uohtfl + bo)7

ahol h;_1 az el6z6 kimenet, o pedig a sigmoid fiiggvény. A kiszamitott bemeneti
(i¢), kimeneti (0;) és felejté (f;) kapuk értékei alapjan pedig a végss kimenet
(hy) illetve a belsé memoria (¢;) 1) értéke keriil meghatarozasra;

¢t =frci—1 + istanh(Wexs—1 + Uchi—1 + be) 4
ht =oitanh(c;) (4)
Munkankban a nyelvi modellként hasznalt neuronhalok struktardjat a 2 abra
szemlélteti. Els6 1épésben a bementet egy projekcios réteg dolgozza fel, amely
a beagyazast (embedding) végzi, ezt a réteget nem tanitottuk kiilon, a tanités
elején véletlenszerten inicializaltuk. A bedgyazo réteg utan kovetkezik az LSTM
réteg, ami a bels§ memoria segitségével probal informaciot tarolni a korabbi
szavakrol vagy morfémakrol, majd négy highway réteg dolgozza fel ennek ki-
menetét. A highway rétegek lényege, hogy kimenetiik az eredeti bemenet és a
rejtett neuronok kimenetének linedris kombinéciéja, ez megkonnyiti a gradiens
propagalésat tanitds soran, ami pedig lehet6vé teszi, hogy sok rejtett réteget
hasznéljuk hatékonyan. A lehetséges kovetkezs szavak valoszintiségeit egy soft-
max réteg segitségével becsiiljiik, a neuronhalok tanitashoz a TheanoLM (Enarvi
és Kurimo, 2016) keretrendszert hasznéltuk.
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2. abra: A kisérleteink soran hasznalt rekurrens nyelvi modell felépitése.

5.1. Kiértékelés neuronhalés nyelvi modellel

A felismerési folyamat soran sajnos nem realisztikus egybdl a neronhalos nyelvi
modellt hasznélni, hiszen ismert, hogy a dekoédolas keresési tere exponencialisan
novekszik a hipotézis hosszéaval, ez pedig lelassitja a rendszert. Tovabbi ellenérv,
hogy a neuronhalok kiértékelése szamottevGen tobb id6t igényel mint egy egy-
szertibb n-gram hasznalata. Ezen problémara tobb megoldas is létezik, az egy
lehetdség, hogy a neuronhalo felhasznalasaval szoveget generalunk, melybdl ha-
gyomanyos n-gram modellt tanitunk és ezt hasznaljuk a felismerés soran (Mittul
és mtsai, 2018; Tarjan és mtsai, 2019), igy ugyan veszitiink némi informaciot, de
lehetdségiink van gyors, akir online dekddolasra is.

Talan a legelterjedtebb megoldas mégis a kétkoros dekodolas (two pass deco-
ding). Ekkor els6 korben egy egyszerd n-gram nyelvi modell (tipikusan 3-gram)
segitségével un. lattice-t hozunk létre, majd a masodik kérben tjrastlyozzuk (re-
score) a felismerési hipotéziseket a lattice-ben a neuronhalo kimenetei alapjan.
Kisérleteinkben mi is ezt a megkozelitést alkalmaztuk, hiszen igy tisztabb képet
kaphatunk a neuronhélék pontossagarol.

Alternativaként hasznalhatunk n-legjobb listakat (n-best list) (Deoras és mt-
sai, 2011), azonban kezdeti kisérleteink alapjan ez a megkdzelités rosszabb ered-
ményeket ad mint a kétkoros modszer. Megemlitenénk, hogy kézelmultban meg-
jelentek 1j modszerek, amelyek képesek a dekodolést csak neuronhalés nyelvi
modellel hatékonyan végrehajtani (Jorge és mtsai, 2019), sajnos ezt a megkoze-
litést nem volt idénk tesztelni.
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Nyelvi modell egysége‘Szétér méret teszt OOV rata

Sz6 420520 9.9%
Morf. a=0.1 183803 0.5%
Morf. a=0.01 53667 0.3%
Morf. «=0.001 11562 0.2%

2. tablazat. Tanit6 adatbazis statisztikai.

6. Tanit6 adatbazisok

Az akusztikus modellek tanitasira az Origo korpuszt hasznaltuk, amely Gsszesen
2.7 milli6 mondatot tartalmaz, a szbalakok szama pedig meghaladja az 50 mil-
liot. A Morfessor modellek tanitasa el6tt véletlenszertien kivalasztottunk 10000
mondatot, ezeket validacidés halmazként hasznaltuk.

Az akusztikus modell tanitasdhoz egy magyar nyelvii hirados adatbazist (Toth
és Grosz, 2013) hasznaltunk, amely megkozelitSleg 30 6ranyi beszédanyagot tar-
talmazott, ebbdl 2 6ranyit hasznaltunk validacios, 4 6rédnyit pedig teszt halmaz-
ként.

7. Eredmények

Els6 1épésben a szoszintl és a morféma szegmentalassal kapott szotarakat ha-
sonlitottuk Gssze (2. tablazat). Ezek létrehozasa soran kizarolag a széveges adat-
bazist hasznaltuk (az akusztikus tanitoadat atirata nem lett hozzéadva a tani-
toadathoz). A szoszintl megkozelités esetén a VariKN rendszert hasznaltuk a
szotar létrehozaséara, a kivalasztott nagyjabol 420000 szavas szotar a széveges
tanitdéadat leggyakoribb szavaibol lett kivalasztva, ez az akusztikus teszthalmaz-
ban talalhato szavak 9.9%-at nem tartalmazza. Természetesen nagyobb szotér
esetén ez az arédny csokkenthetd, am ekkor a nyelvi modell mérete szamottevéen
megugrik, kiiléndsen a nagy n-gram esetén.

Morfémaalapi megkozelitések esetén lathatd, hogy sokkal kisebb szotarral
is sokkal jobban le tudjuk fedni a teszt adatot, ezzel lehet&vé téve a pontosabb
felismerést. Ahogy egyre jobban csokken a lexikon mérete (annak eredményeként,
hogy a prior tagra koncentral a szegmentalo algoritmus), egyre kevesebb szot
talalunk a teszt halmazban, amit nem tudunk a morféméakkal lefedni (out-of-
vocabulary, OOV aréany). Természetesen a kisebb szotar azt is jelenti, hogy egyre
kisebb egységekre bontjuk az egyes szavakat, ami nem feltétleniil el6nyos a nyelvi
modell szaméra.

Vizsgalataink soran harom kiilénb6z6 nyelvi modellt alkalmaztunk, a felis-
merés els6 fazisat mindig a 3-gram modellel végeztiik. A mésodik kérben pedig
egy nagy n-gram modellt illetve a neuronhalos rendszeriinket hasznaltuk. Az
Gsszehasonlitasokhoz a szohiba-arany (word error rate, WER) metrikat hasznal-
tuk, a morféma alapt felismers kiértékelésénél a WER ugyanazt a szoszintet
jelenti-e, mint a szoalaptunal. A szbalakok rekonstrukcidjahoz a felismerés végén
a morfémakat a '+’ hatarolo jelzés esetén Gsszevontuk.
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Nyelvi modell egysége‘Nyelvi modell tipusaHValidéciés halmaz‘ Teszt

VariKN (3-gram) 20.91% 19.73%

Sz6szinti VariKN (16-gram) 20.95% 19.65%
LSTM 19.30% 17.98%

VariKN (3-gram) 17.60% 16.17%

Morfessor a=0.1 VariKN (16-gram) 17.48% 16.17%
LSTM 16.69% 15.29%

VariKN (3-gram) 18.92% 17.48%

Morfessor «=0.01 | VariKN (21-gram) 19.00% 17.49%
LSTM 15.28% 14.09%

VariKN (3-gram) 19.18% 18.00%

Morfessor a=0.001 | VariKN (24-gram) 18.70% 17.44%
LSTM 15.69% 14.41%

3. tdblazat. Beszédfelismerési eredmények.

A 3. tablazatban lathatoak a kiillonb6z6 megkozelitésekkel elért eredménye-
ink. A szoszintd rendszereket tekintve megallapithato, hogy nagy méretd (16-
gram) modell hasznalata nem javit a felismerés pontossagan, a neuronhélos meg-
oldas viszont szignifikdnsan jobb eredményt képes produkalni, mint amit n-gram
hasznalataval el tudunk érni. Ez utobbi megfigyelés a morfémaalapt rendszerek
esetén is igaz. Morfémakat alkalmazo6 felismerdk minden esetben jobban telje-
sitettek mint a hagyomanyos szoszintiiek, igy megallapithatjuk, hogy magyar
nyelvid beszéd esetén célszerti hasznélatuk.

Erdekességként megfigyelhetd, hogy kicsi a esetén, amikor is a szavakat sok
kicsi egységre bontjuk, akkor a 23-gram modell mar jobban teljesit mint a sima
3-gram. Ennek magyarazata abban keresendd, hogy ekkor mar fontos a nagy
kontextus hasznélata, hiszen a 3-gram hasznalataval el6fordulhat, hogy hosszabb
szavakat (amik t6bb mint 3 morfémara lettek bontva) nem tudunk lefedni és igy
semmi informécioval nem rendelkeziink a korabbi szavakrol.

A legjobb eredményeket neuronhalos nyelvi modellel értiik el a = 0.01 hasz-
nalataval. Ekkor 3.9% javulast lathatunk a szoszint{ valtozathoz hasonlitva, ami
kozel 22%-o0s relativ javulast jelent. A magyarazat arra, hogy miért pont ez a
szegmentalas bizonyult legjobbnak az lehet, hogy ekkor méar kell§en lecsokkent
a szOotar mérete ahhoz, hogy hatékonyan tudjon a neuronhalé tanulni és a szava-
kat nem bontottuk tal sok egységre, igy nem jelentet tul nagy kihivast a korabbi
morfémékra valo "emlékezés" sem.

Megfigyelhets tovabba, hogy egyre kisebb morfémaszotar esetén az n-gram-
ok egyre rosszabb eredményt értek el. Ebbdl arra lehet kévetkeztetni, hogy ezen
modellek a nagy méret morfémakat preferdljak, ami nagy szotarat eredményez.

8. Konklazié

Cikkiinkben morfémaalapi rekurrens nyelvi modelleket alkalmazé beszédfelis-
merdk teljesitményét vizsgaltunk egy magyar nyelvii korpuszon. Megallapithato,
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hogy a szavak felbontasa morfémakra megkdnnyiti a nyelvi modell feladatét, igy
pontosabb felismerd rendszereket tanithatunk. A morfémékat alkalmazo model-
lek elénye a szoszinttiekkel szemben két f6 tényezének koszonhets, egyrészrol a
lényegesen kisebb felismerési szotarnak, masrészrol pedig annak, hogy morfémak
segitségével lényegesen tobb szot tudunk felépiteni igy csokkentve az OOV ra-
tat. Fontos azonban megtalalni az egyensulyt a szotar és a morfémak mérete
kozott, hiszen a til kicsi egységekre bontas ugyan lényegesen csokkenti a lexikon
méretét, de nehezebbé is teszi a pontos modell tanitasat.

Eredményeink alapjan az is nyilvanval6, hogy a hagyomanyos n-gram mo-
delleknél szamottevGen jobban teljesitenek a neuronhélét alkalmazok, ahogy ezt
mar tébb korabbi munka is igazolta. Tovabbi kutatasaink sordn a neuronhalos
nyelvi modell tovabbfejlesztésére terveziink fokuszalni. Erdekes kérdés példaul,
hogy vajon a szoszinti modellek esetén rendkiviil jol teljesits figyelem (attention)
mechanizmus (Bahdanau és mtsai, 2015) vajon morfémaalapt rendszer esetén is
hasznos-e?
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