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Kivonat: Cikkiinkben a korabban BEAST néven publikalt, a BEA-Base adat-
bazison tanitott mély-neuronhaldé alapti beszédleiratozd6 modellt meghaladd
struktirat mutatunk be. A hasznalt architektira magaba foglal egy unigram sz6-
toredékeken tanitott wav2vec2 alapu akusztikus és egy Transformer alapt nyel-
vi modellt. Az akusztikus modell az urali nyelvcsaladba tartozé nyelveken (ma-
gyar, finn, észt) onfeliigyelten elétanitott wav2vec-large struktirara épiil, mely
a BEA-Base-en torténd finomhangolasa €s egyes hiperparaméterek optimaliza-
lasa utan 6nmagaban is feliilmilta a BEAST eredményeit: a korabbi 16.62%-0s
szohibaratat 12.08%-ra csokkentette. Az akusztikus modellhez integraltuk a
Magyar Nemzeti Szovegtar beszélt nyelvi alkorpuszan tanitott mély neuralis
nyelvi modellt, mely a nyalabkeresés segitségével 10.98%-ra javitotta a leirato-
76 szbhibaaranyat. Tudomasunk szerint eddig ez a legjobb beszédfelismerési
eredmény ezen az adathalmazon.

Kulcsszavak: mélytanulas, automatikus beszédfelismerés, nyelvmodell, dnfel-
igyelt tanulas, Transformer, nyaldbkeresés

1 Bevezetés

Az elmult években a ,,neuralis forradalom” az automatikus beszédfelismerés (ASR)
teriiletét is elérte: sorra jelennek meg Ujabb, konkrétan a beszédfelismerésre optimali-
zalt neuralis architektirak. A természetes nyelvfeldolgozas (NLP) esetén mar évek ota
elérhetd6 a word2vec architektira (Mikolov és mtsai, 2013), mely segitségével az
egyes tokenek (szavak és szotoredékek, akar karakterek is) beagyazhatok, azaz sze-
mantikajuk alapjan osztdlyozhatok, vektorizalhatok. Midta ez a lehetdség létezik
szovegekre, azdta probalnak hasonld elven miikodé architektirat 1étrehozni, mely
képes hullamforméak vektorizaciojara. Erre kinal megolddst a wav2vec2 struktira,
mely oOnfeliigyelt, kontrasztiv médon tanithat6, valamint szamos state-of-the-art
eredményt tudhat magaénak (Baevski és mtsai, 2020).
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Hala a BEA-nak (BEszélt nyelvi Adatbézis) (Gosy, 2008, Gosy és mtsai, 2012),
most mar magyar nyelven is 1étezik egy ingyenesen elérhetd, kutatasi célokra hasz-
nalhatd beszélt nyelvi adatbazis. Ennek felhasznalasaval lehetdség adodik kurrens
ASR modellek készitésére, valamint az egyes modelleket 6ssze lehet hasonlitani leira-
tozasi hibjuk alapjan a BEA teszthalmazan (Mihajlik és mtsai, 2022).

A klasszikus - maximum likelihood - megkozelitéssel szemben a tisztan mély tanu-
lason alapuld neuralis rendszerek joval alkalmasabbak mind a mintaillesztés végrehaj-
tasara, mind a nyelvmodellezés (,,Language Model(ing)”’) megvaldsitasara. A tovab-
biakban egy wav2vec2-t felhasznald enkdder-dekoder akusztikus és egy Transformer
(Vaswani ¢és mtsai, 2017) alapti nyelvi modellbdl allo, szotoredékekre épiildé ASR
rendszer keriil ismertetésre. A rendszer a BEA-Base 114 beszélé spontan beszédét
tartalmaz6 hanganyagain tanult és a cikk irasanak pillanataig a legjobb eredménnyel
rendelkezik a BEA-Base spontan teszthalmazan. A fejlesztéshez a SpeechBrain
(Ravanelli és mtsai, 2021) névre hallgat6 nyilt forraskodu keretrendszert hasznaltuk.
A tanitott neuralis modelleket akadémiai kutatas céljabol ingyenesen elérhetévé tesz-
sziik, mint a BEAST (BEA Speech Transcriber) tovabbfejlesztése, BEAST2 néven.

2 A tanito és Kiértékelo halmazok attekintése

A BEA-Base adatbazis 114 beszél6 hanganyagait és azok szdveges atiratait tartal-
mazza. Az adatbazis két felé oszthato: a spontan, valamint a kotott beszédes részhal-
mazokra. Mivel az emberi kommunikaci6 természetébdl adédoan spontan, igy a tani-
tott akusztikus és nyelvi modell az adatbazis spontdn beszédbdl allé részhalmazan lett
finomhangolva, illetve a hal6zatok hiperparaméterei is a spontan teszthalmazra lettek
optimalizalva.

A nyelvmodellek tanitadsahoz elengedhetetlen a sok adat, kiilondsen, ha Transfor-
mer halézatrol beszéliink. Ahogy az 1. tablazatban 1athato, a BEA-Base 3.38M karak-
ternyi leiratot tartalmaz, ami a nyelvmodellezési feladatokhoz meglehetdsen kevés.
Emiatt sziikséges volt egy nagyobb tanitokorpusz hasznalata, melyen a Transformer
nyelvi modell el6tanitasa tortént. A valasztas a Magyar Nemzeti Szovegtar (késbbi-
ekben SPOK-ként hivatkozva, mint “SPOKen language” alkorpusz) beszéltnyelvi
részadatbazisara esett (Oravecz és mtsai, 2014). A SPOK ezen része a MR1 Kossuth
Radi6 2004-2012 évek soran rogzitett hir- és riportmiisorainak leiratat tartalmazza.

1. tablazat: A tanitashoz felhasznalt adatbazisok és méreteik

Adatbazis Karakterek (db) Szavak (db) Tokenek (db)  Audio (h)
BEA-Base 3.38M 0.56M 1.18M 71.2
SPOK 516.84M 56.13M 172.97M -

Mind az akusztikus, mind a nyelvi modell sz6toredék, pontosabban unigram szoto-
redék (Kudo és Richardson, 2018) alapon tanult. Ez esetiinkben a BEA-Base spontan
tanitokorpuszanak onfeliigyelt tokenizacidjat jelentette, 600-as szotarmérettel (mivel a
magyar nyelv 44 darab karaktert tartalmaz, igy <unk> (,,unknown”) tokenek nem
keletkeznek a tokenizaciokor).
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3 Az akusztikus modell

A Kklasszikus rejtett Markov-modell alapu megkozelités helyett a korabban emlitett
wav2vec2 alapu architektarat alkalmaztuk, mint az akusztikus ,,end-to-end” modell
enkoder része. A valasztott halozat a VoxPopuli projekt (Wang és mtsai, 2021) kere-
tein beliil el6tanitott, ~317M paraméterrel rendelkez6 modell volt. A wav2vec egy
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1. abra: Az akusztikus modell architektiraja az eldtanitott wav2vec2-vel felszerelt enkoderrel,
dekoderrel és a tanitaskor hasznalt kdltségfiiggvényekkel

Az onfeliigyelt eldtanitas soran felhasznalt tanitéadatok kiilonlegessége, hogy az
csak urdli nyelvcsaladba tartozé nyelveket tartalmazott, ideértve a magyart is. Az
el6tanitas soran a halézat 17.7K oranyi, leirattal nem rendelkezé magyar nyelvii be-
széden tanult a tobbi urali nyelven (finn 14.2K, észt 10.6K ora) feliil. Az elStanitott
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modellt finomhangoltuk a BEA-Base spontan hanganyagain. A finomhangolas klasz-
szikus tanitasi metodikaval — Connectionist Temporal Classification (CTC) és attent-
ion koltség minimalizalassal (Graves és mtsai, 2006, Watanabe és mtsai, 2017) —
tortént.

3.1 Az adatok augmentacidja

Tanitaskor a bementi adatokon sebességperturbaciot hajtottunk végre. Ez esetiinkben
azt jelentette, hogy a 16kHz-en mintavételezett beszédet 0.95, 1.0 vagy 1.05-szoros
sebességll jelként adjuk a hal6ézat bementére. Tovabbi augmentacioként véletlenszerti
iddintervallum(ok)ban kimaszkoltuk a megfigyelhetd jelet (Park és mtsai, 2019). A
maszkolas minden koteg esetén — tehat 1.0 valoszinliséggel — bekovetkezett 0-5 alka-
lommal mintanként.

Az augmentacio hozzajarul ahhoz, hogy a tanitott halézat generalizaltabb modon
tanulhasson. Ezt kisérleteink soran is igazoltnak lattuk: csokkentve a maszkolas valo-
szinliségét 0.5-re, a tanitott halozat rosszabb WER eredményt ért el (13.19%), mint a
novelt értékkel (12.08%). Az ismertetett augmentacios eljarasok a ttltanulas ellen is
hatnak, igy egyfajta regularizacioként is tekinthetiink rajuk.

3.2 Hiperparaméterek és kisérletek

A tervezett architektirdban az enkdder magéba foglalja a wav2vec2 modult és egy
vanilla elérecsatolt alhalozatot, ami két rétegbdl, rétegenként 1024 neuronbol all.
Dekoderként egy attention-6n alapuld rekurrens GRU (Cho és mtsai, 2014) haldzatot
specifikaltunk (enkddolasi méret: 1024, csatorndk szdma: 10, bemeneti méret: 128,
attention dimenzid: 1024).

Az architektira enkoder-dekoder része az Adadelta (Zeiler, 2012), mig a wav2vec2
része az Adam (Kingma és Ba, 2017) optimalizalot hasznalta, rendre 1.0 és le-4 kez-
deti tanulasi rataval. Az Adam B; értéke 0.9, B, értéke 0.999 volt. Az Adadelta esetén
a p értéke 0.95. A tanitasi rata iitemezése a validacios halmazon mért koltségvaltoza-
son alapult (NewBob iitemezés): amennyiben egy epoch soran a koltség egy bizonyos
hatarértéknél kisebb mértékben csdkkent — vagy esetleg nott —, Ggy csokkentettiik a
tanulasi ratat. A konkrét kotegméretet 3-ra allitottuk, am az effektiv kotegméret 12
volt. A kett6t a gradiens-akkumulacids tényezdé koti Ossze: e tényezd allitasaval a
hibavisszaterjesztés egy konstans szamu 1épés utan hajtodik csak végre (ebben az
esetben 4), nem pedig minden koteg utan, igy lehet6ség adodik nagyobb kdtegméret-
tel torténd tanitas szimulalasara.

Tovabbi regularizacioként a dropout technikat hasznaltuk (Srivastava és mitsai,
2014). Eszrevételeink alapjan az ismertetett architektura erre a hiperparaméterre érzé-
keny volt, igy ezzel mélyebben kisérleteztiink. A halozatot dsszesen 100 epoch-on
keresztiil tanitottuk. Az elsé 20 epoch soran 0.4 sullyal vettiik figyelembe a CTC
koltséget, 0.6-tal a ,,Negative Log-Likelihood” (NLL) koltséget. A fennmarado 80
epoch soran tisztan a NLL alapjan tortént a hiba szamitasa. A NLL hiba kalkulalasa
soran 0.1-es értékkel cimkesimitast hasznaltunk a tultanulas ellen (Miiller és mtsai,
2020).
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A tanitott rendszer eredményét a szohibarata (,,Word Error Rate”, WER) hatarozta
meg. Ertelemszertien, az alacsonyabb WER érték pontosabb atiratok létrehozasat
jelenti. A legjobb eredményt (12.08%) 0.15-6s globalis dropout értékkel értiik el (2.
abra), igy a BEAST?2 rendszer is ezt az akusztikus modellt foglalja magaba.
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2. adbra: A modell elért WER eredményei a BEA-Base spontan teszthalmazan a dropout
regularizaci6 fiiggvényében

4 A nyelvi modell

A szamlalason alapulé N-gram nyelvmodellek N darab token figyelembevételével
tudnak becslést adni a kovetkezd token valdszintiségére. Elterjedt 4, illetve 5-gram
modellek hasznalata, am belathatod, hogy ennyi el6torténet még szavak esetén sem
elegendd. A rekurrens neurdlis haldzatok ezt hivatottak kikiiszobdlni: segitségilikkel
lehet6ség adodik tavolibb kapcsolatok modellezésére, ami a magyar nyelv esetén is
rendkiviil hasznos. Jo par évig megkeriilhetetlenek voltak a rekurrens halok, am szek-
vencialis felépitésiik miatt lassu és nehézkes volt a tanitasuk (Pascanu és mtsai, 2013).

A Transformer egy 0j megkozelitést alkalmaz: a szekvencialis tanitast parhuza-
mosra cserélve nagysagrendekkel gyorsitja a nyelvi modellek konvergenciainak se-
bességét. Ezen felill a grafikus kartyakra (GPU) is jobban illeszkedik, kihasznalva
azok massziv parhuzamositasi képességeit.

A tervezett halozatot az akusztikus modellel megegyez6 unigram szotoredékek se-
gitségével tanitottuk. A halézatot a GPT (Radford és mtsai, 2018) architektura alapjan
terveztiik, a SPOK halmazon tanitottuk és validaltuk, majd a legjobbnak itélt — legala-
csonyabb perplexitassal (PPL) rendelkez6 — modellt tovabb hangoltuk a BEA-Base
spontan atiratain. Kontrollként tanitottunk egy klasszikus 5-gram moédositott Kneser-
Ney simitott (Chen és Goodman, 1999) nyelvmodellt is a KenLM (Heafield, 2011)
eszkoz felhasznalasaval.
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4.1 Hiperparaméterek és szoveg alapu kisérletek

Annak érdekében, hogy a haldzat optimalizacioja soran pontosabb becslést kaphas-
sunk a koltségfiiggvény gradiensére, fontos a megfeleld kdtegméret megvalasztasa.
Technikai megfontolasbol, a 256 karakternél hosszabb mondatokat kivettilk a SPOK
adathalmazbdl, igy a kotegméretet nem kellett irracionalisan alacsonyan tartani, ami a
tanitasi procedura degradalasat idézné eld.

Az elbtanitas soran hasznalt adatbazis (SPOK) 97%-a adta a tanito-, 2%-a a valida-
cios és 1%-a a teszthalmazt. Az el6tanitas soran 20 epoch-on 4t tanult az sszes is-
mertetett halozat. Az effektiv kotegméret minden hald esetén 512 volt, a konkrét
kotegméret viszont a tanitott modell méretétdl fliggben valtozott az elérhetd memo-
riakapacitas miatt. K6z6s vonas tovabba, hogy a tanulasi rata dinamikusan valtozott a
Noam iitemezésnek megfelelden: kezdetben linedrisan ndtt a megadott tanuldsi rata-
nak fiiggvényében, majd forditottan négyzetesen csokkent. Az optimalizalo algorit-
musnak az Adam-et vélasztottuk, melynek i paraméterét 0.9-re és B, értékét 0.98-re
vettiik. A taltanulas ellen dropout regularizaciot alkalmaztunk 0.1 valésziniiséggel. A
tovabbi hiperparaméter-értékek a 2. tablazatban lathatok.

2. tablazat: Az egyes Transformer nyelvmodellek eltérd hiperparaméterei és az eldtanitas utani
perplexitas a SPOK-bol képzett validacids halmazon

Modell / param. Tanulasi Enkoderek Bedgyazas Bels6 Fejek PPL

(db) rata (db) (db) (db)  (db)

baseline / ~67.7M 0.1 12 768 2048 12 12.61
I./~100.7M 0.5 14 768 3072 12 6.29
1. / ~149.3M 0.75 14 1024 3072 16 6.15
1L / ~171.6M 0.5 24 768 3072 16 6.22

Az el6tanitast kdvetden a legalacsonyabb perplexitast eléré nyelvmodellt (II.) a
BEA-Base spontan atiratain finomhangolva tanitottuk tovabb. A finomhangolasnal
elterjedt a mélyebben 1év6 — tehat a bementhez kozelebbi — rétegek befagyasztasa. A
megoldasunkban az elsd 4 réteg keriilt befagyasztasra, igy a tanithaté paraméterek
szama ~149.3M-r6l ~107.3M-ra csokkent. A tovéabbtanitads 32 epochon keresztiil
zajlott, kezdetben 1.75e-6 tanulasi rataval. Mivel ez esetben egy eldtanitott modellt
hasznaltunk fel, igy a bemelegitési 1épésekre mar nem volt sziikség, helyette a korab-
ban ismertetett NewBob iitemezést hasznaltuk. A tovabbi hiperparaméter-értékek a
korabban ismertetettekkel megegyeztek. A modell finomhangolas el6tti PPL értéke a
BEA-Base teszthalmazan 32.2, mig utana 18.5 lett.

A kontroll 5-gram nyelvmodell esetében a finomhangolds nem értelmezhetd, igy
azt kiilon a SPOK-on és kiilon a BEA-Base megegyezd részén tanitottuk. EIGbbi
esetben 13.79, utdbbi esetben 42.13 PPL értéket ért el, ami mindkét esetben rosszabb,
mint a neuralis halozatok altal elért eredmény.
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5 Kisérleti eredmények

Az akusztikus modell kimeneteit kiillonbozo stratégiak mentén lehet dekddolni:
»greedy” modon, mindig a legvaldsziniibb tokeneket valasztva, valamint a nyelvmo-
dell segitségével atstlyozva. Utobbit a ,,beam-search” (nyaladbkeresés) segitségével
érdemes implementalni.

A finomhangolt modelleket a ,,shallow fusion” (Toshniwal és mtsai, 2018) megko-
zelitéssel kapcsoltuk Ossze: az akusztikus halo hipotézisei a nyelvi modell segitségé-
vel keriiltek jrastlyozasra.

A nyalabkeresési algoritmus hiperparaméter-optimalizaciojat kovetden a kdvetkezd
hiperparaméter-értékekkel tortént végleges kiértékelés: a nyalab szélességét 84-re
allitottuk, kiilon szamitasba vettilk a CTC koltséget 0.014 sullyal. A nyelvi modell
sulyat 0.285-re vettiik. A szamontartott hipotéziseket a hosszukkal normalizaltuk (Wu
¢és mtsai, 2016). Ez kiilondsen fontos, mert enélkiil az eljaras a rovidebb szekvencia-
kat preferalna, hiszen azok log-valdszinliségeinek Osszege nagyobb, mint a hosszabb
szekvenciaknak. Mind az akusztikus, mind a nyelvi modell predikciéit 1.05 ,tempera-
ture”-rel mintavételeztiik. Az ,,end-of-sentence” hatar (Hannun és mtsai, 2019) értékét
2.5-re, valamint a ,,coverage penalty” (Chorowski ¢és Jaitly, 2016) értékét 3.0-ra alli-
tottuk.

A tanitas mindkét modell esetén két darab NVIDIA RTX 3090-es, 24 GB VRAM-
mal rendelkezd GPU-n tortént. Az egyes tanitasok tobb napot vettek igénybe az 6sz-
szes tanitott haldzat esetén. A kdnnyebb 0sszehasonlithatosag érdekében a 3. tablazat
tartalmaz informéciot a korabbi és a mostani modellek teljesitményérol.

3. tablazat: Az alap BEAST, egy 440k oranyi adaton el6tanult és finomhangolt wav2vec alapu
rendszer, az urali nyelveken el6tanitott, majd finomhangolt wav2vec2 struktira, valamint a
BEAST2 WER eredményei a BEA-Base spontan teszthalmazan mérve

Modell LM WER (%)
BEAST! - 16.62
440k-wav2vec-finetuned? - 15.61
43k-wav2vec2-uralic-finetuned - 12.08
BEAST2 neuralis (IL.) 10.98

Az eredmények tekintetében kijelenthetd, hogy a wav2vec2 el6tanitasa urali nyel-
veken, majd finomhangoladsa a BEA megfeleld részadatbazisan szignifikans javulast
ért el a BEAST-hez képest. Ehhez egy explicit nyelvmodellt kapcsolva (BEAST2)
képesek voltunk a nyalabkeresés soran Osszességében ~34%-kal csdkkenteni a spon-
tan teszthalmazon mért széhibaaranyt a BEAST rendszerhez képest. A tovabbfejlesz-
tett modelleket ingyenesen elérhet8vé tessziik® kutatasi célokra.

A kiértékelése hasznalt spontan teszthalmaz 4.91 d6ranyi hanganyagat a BEAST2
rendszer ~40 perc alatt dekodolta egy NVIDIA RTX 3090 GPU-t hasznalva.

! Mihajlik és mtsai, MSZNY 2022
2 Mihajlik és mtsai, LREC 2022
3 https://phon.nytud.hu/bea/bea-base

141



XIX. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2023. januar 26-27.

6. Osszegzés

A Transformer alapt beszédleiratozas ma mar az elsé szamu beszédfelismerési meg-
kozelitéssé valt vilagszerte. Ugyanakkor magyar nyelvre csak minimalis mennyiségii
feliigyelt adaton tanult modellek érheték el a BEAST rendszeren kiviil. Megmutattuk,
hogy az el6tanitott modell megfeleldé megvalasztasaval, hiperparaméter-
optimalizacidjaval, valamint korszerli, mély neuralis nyelvmodell integralasaval jelen-
tds javulas érhetd el még a kiforrott BEAST-hez képest is — a cikk irasanak pillanata-
ban a legjobb eredményt értiik el (WER=10.98%). Ez a varakozésaink szerint még
tovabb javithatd tovabbi hiperparaméter-optimalizacioval, illetve a BEA-Base adat-
halmaz varhat6 bdviilésével.

Koszonetnyilvanitas

Koszonettel tartozunk a munkankat tamogatdé, NKFIH-135038 projektazonositoju,
»Prozoddiai szerkezet és mondattipusok vizsgalata nagy beszédadatbazisokon mély
tanulasi tamogatassal” cimii, valamint az NKFIH-143075-6s ¢s NKFIH-828-2/2021
(MILab) projekteknek. Ezen feliil koszonjiik mindenkinek, aki munkajaval hozzaja-
rult a BEA adatbazis 1étrejottéhez.
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