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1 Bevezeto

A gépi beszédfelismerd rendszerek egyik alapvetd épitéeleme a nyelvi modell, mely az egyes
szosorozatok valoszinliségét képes megbecsiilni, igy segit az akusztikai paraméterek alapjan felmeriild
hipotézisek (szoésorozatok) koziil kivalasztani a legnagyobb valdszintiséglit. Doktori kutatdsom
keretében ezen nyelvi modellek tovabbfejlesztését tiiztem ki célul, els6dlegesen annak érdekében, hogy
pontosabb beszédfelismerd rendszereket hozhassunk létre magyar nyelven.

Féléves kutatomunkam soran televizios feliratozo rendszerek nyelvi modelljének tovabbfejlesztésén
dolgoztam. Az els6 probléma, mellyel foglalkoztam elsésorban sportkozvetitések gépi feliratozasa soran
mertil fel, nevezetesen, hogy a tanitds sordn hidba toreksziink rd, nem lehet az 6sszes sportolonevet eldre
beépiteni a rendszerbe, hanem azokat sziikségszerlien az egyes sportesemények ismeretében adaptalni
kell. Vizsgalataim soran a tavaly megrendezett Labdarigo-Europa-bajnoksag televizids felvételeinek
feliratozasat javitottam egy specialis modszerrel, mellyel egy altalanos, labdarugd-mérkozésék
kommentarjainak felismeréshez tanitott nyelvi modell szotarat a sporteseményhez hangoltam [1].

A masodik probléma, amivel foglalkoztam a jelenleg hasznalt in. n-gram modellek levaltasara iranyul.
Azt vizsgaltam, hogy Un. rekurrens neuralis hal6zatok hasznalataval milyen mértéki perplexitas javulas
érhetd el kiilonbozo televizios feliratozasi feladatok esetén. Azt talaltam, hogy mind altalanos, mind
feladatspecifikus feliratozasi korpusz (hirado, iddjarasjelentés) esetén igen jelentds javulas érhetd le a
visszacsatolt neuralis hal6zatokkal kiilonosen, ha az n-gram modellekkel egyiitt, interpolalva haszndljuk
oOket.

2 Szotar-adaptacio labdarugo-mérkézések feliratozasahoz

A kozéleti- és hirmiisorokon til a legnagyobb kdzérdeklddére a sportmiisorok, azon beliil is a labdarugo-
mérkézések szamitanak. Kutatasunk célja az volt, hogy ennél a misortipusnal is ki tudjuk valtani a
koltséges és gyakran hidnyos feliratot eredményez6 gépelést, automatikus beszédfelismerd rendszerre
¢éptilé megoldassal. Tobb lehetséges modszert is vizsgaltunk, melyek segitségével egy mar betanitott
beszédfelismeré modellbe utdlag is elhelyezheték személynevek, abban az esetben is, ha az eredeti
modell nem tartalmazott rajuk mintat. Elséként bemutatjuk a legegyszeriibb, kornyezetfiiggetlen
megoldasokat, melyeknél a nyelvi modellbe 6nallo szavakként helyezziik el az 0j személyneveket.
Ezutan megmutatjuk, hogy hogyan lehetséges az 0j személyneveket az el6fordulasuk lehetséges
kontextusa alapjan kdrnyezetfiiggd modon modellezni. Mindkét modellezési megkozelitést kiprobaltuk
alanyesetben allo és esetragokkal ellatott személynevekkel is. Kiértékeléshez egy a 2016-os labdarago-
Europa-bajnoksag alatt rogzitett kétoras tesztfelvételt hasznaltunk, melyen a szokasos szohiba-aranyon
tul a kiillonb6z6 modellezési modszerekkel elérhetd személynév-visszakeresés hatékonysagat (felidézgs,
pontossag, F1) is mértiik.

2.1 Kezdeti nyelvi modell

Kisérleteink kiindulasi alapja egy altalanos sport témakor alapjan tanitott nyelvi modell volt, melyhez a
tanitoszovegeket a 2016-os labdarugo-Europa-bajnoksag elétt gyijtottiik, igy biztositva a tanitas és
tesztelés kozotti fliggetlenséget.

2.1.1 Szoveges tanito-adatbazisok

Kisérleti rendszeriink nyelvi modelljének betanitdsahoz harom, kiilonbdzé forrasbol szarmazod
szovegkorpuszt hasznaltunk fel (1asd 1. tablazat):



o Sportmiisor leiratok: Az MTVA altal rendelkezéslinkre bocsatott sportmiisorok koziil valogatott
adatbazis kézi leiratai. Az adatbazis a 2016-os EB el6tt rendezett labdarago-mérkézéseket is
tartalmaz.

o Sporthir feliratok: Az MTVA csatornain sugarzott sporthirekhez tartozo feliratok

e Sport webkorpusz: A kisebb méretli, de feladatspecifikus tanitészovegek mellett kiegészitd
adatbazisként egy tematikus weboldalakrol gyijtott korpuszt is felhasznaltunk a kisérleti

rendszerben
1. tablazat: A szoveges tanito-adatbazisok statisztikai adatai
Sportmiisor Sporthir Sport
leiratok feliratok webkorpusz 2z
Token [milli6 sz6] 0,380 0,668 32,2 33,2
Type [ezer szd] 38 66 798 818

2.1.2 Kezdeti nyelvi modell tanitasa

A szovegkorpuszok elkészitése soran eltavolitottuk a nem lexikai elemeket (pl. szamok, irasjelek,
roviditések), meghataroztuk a mondathatarokat, majd statisztikai modszer segitségével atalakitottuk a
mondatkezd6 szavakat, oly modon, hogy csak a tulajdonnevek Orizzék meg a nagy kezddbetiis
irasmodot. Ezutan bizonyos nem lexikai elemeket atirtunk kiejtett alakjukra (pl. '3', hdrom), ezzel
segitve a kiejtési modell generalasat. A normalizalt tanitészovegek alapjan minden korpuszon fiiggetlen,
3-gram nyelvi modellt tanitottunk az SRI nyelvi modellez6 eszkoz segitségével [2]. A kezdeti sport
feliratozd nyelvi modellje ezutan ugy késziilt, hogy az egyes modelleket linearis interpolacio
segitségével a beszédfelismerési feladathoz adaptaltunk a tesztanyag paraméterhangolasi célokra
elkiilonitett részén.

2.2 Szoétarbovitési modszerek

Kisérleteink célja az volt, hogy az altalanos sport témakorben tanitott €s az el6zo fejezetben bemutatott
kezdeti nyelvi modell szotarat kibdvitsiik a labdartigd EB kozvetitésében legnagyobb valdszinliséggel
elhangzo személynevekkel. A fejezet elsd felében bemutatjuk a szotarbovitéshez hasznalt névlista
Osszeallitasanal alkalmazott modszereket, majd a masodik felében a szotarbovitési eljarasokat
ismertetjiik.

2.2.1 Személynév-listak osszeallitasa

Az els6 lista, amit 6sszeallitottunk a szotarbdvitéshez hasznalt személynevek alany-esetben allo alakjait
tartalmazta. Ez 595 néven alapult (EB résztvevo jatékosok, birok és szovetségi kapitanyok), azonban a
teljes neveken tul minden vezetéknév is még egyszer a listara keriilt, mivel a kommentatorok gyakran
igy hivatkoznak az egyes személyekre (6sszesen 1190 személynév).

Nem csak alanyesetli személyneveket szerettiink volna azonban visszaadni, igy a listan szerepl6 neveket
a korpuszban el6forduld leggyakoribb hat fonévi esetraggal is ellattuk, ezek gyakorisagi sorrendben a
kovetkezok: részes-, targy-, eszkozhatarozoi-, ablativus-, delativus- és allativus esetek. Méréseink
szerint ezzel a hat esettel a korpuszban eléforduld ragozott fonevek 85%-at tudjuk modellezni. Mivel a
magyar nyelvben a ragok egy része — mint a fentebbi hat eset is — valtakozo, tehat maganhangzo-
harmonia szerint illeszkednie kell a sz6t0hoz, a ragok generalasa illesztés alapjan tortént. A szotdvek
maganhangzo-harmonia osztalyba sorolasa szabdlyalapis modszerrel zajlott: a nevek fonetikus
atirataiban szereplé maganhangzok alapjan. Harom osztalyt kiilonboztettiink meg: hatulképzett (-hoz),



elolképzett kerekitett (-hoz) és elolképzett kerekitetlen (-hez). A targyeset rag valtozatdnak
kivalasztasakor nem csak a sz6t6 maganhangzd-harmoénia osztalya, hanem massalhangzora végzodés
esetén a massalhangzd fonetikus tulajdonsagai is szerepet jatszottak. A folyamat végén tehat az
alanyesetben allo neveken til még tovabbi hat darab az 1190 név kiilonboz6 fonévi eseteit tartalmazo
lista allt rendelkezésiinkre.

2.2.2 Kornyezetfiiggetlen szotarbovités

A kornyezetfiiggetlen szoétarbovités lényege, hogy az 0j szavakat (jelen esetben személyneveket),
kornyezetiikb6l kiragadva, izolaltan helyezziik el a nyelvi modellben.

Elhelyezés a tanitészovegben: Az elsé szotarbovitési modszer, amit vizsgalunk, az a szélsGségesen
egyszeri megoldas, amikor az 0j szavak listajat egyszeriien felsoroljuk a nyelvi modell tanitoszdve-
gében. Bar ezzel minden 0j sz6 nullanal nagyobb valosziniiséget kap, valodi statisztikai tanitas nem
torténik, igy az 0j szavak valosziniisége tavol fog esni a valos gyakorisaguktol. Ezt a modszert leginkabb
kivancsisagbol és csupan az alanyesetben allo névlistaval probaltuk ki.

Interpolacio unigram modellel: A masodik kdrnyezetfiiggetlen szotarbovitési modszer 1ényege az,
hogy az uj szavak listajabol épitiink egy unigram nyelvi modellt uniform valdsziniiségekkel, és ezt a
modellt interpolaljuk a kezdeti rendszerben bemutatott nyelvi modellekkel. Elsére nagyon hasonlonak
tiinik az el6z6 megoldashoz, de nagy eldnye, hogy az 1j szavak nyelvi modelljéhez tartoz6 interpolacios
suly segitségével hangolni tudjuk az 0j szavak valdszinliségét.

Kétféle szotarbovitett modellt készitettiink ezzel a modszerrel. Az elsd esetben az unigram modell az
alanyesetben 1évé 1190 szavas névlista alapjan lett 0sszedllitva. A masodik esetben nem csak az
alanyesetli személyneveket, hanem az el6z6 pontban bemutatott mddszerrel generalt egyéb ragozott
alakokat is felvettiik a modellbe, mely igy 0sszesen 8330 szdtarelemmel boviilt.

2.2.3 Kornyezetfiiggo szotarbovités

A kornyezetfiiggd szotarbovités lényegi gondolata, hogy azonositjuk a tanitoszovegben azokat a
szavakat, melyek az 0j szoétari elemekkel azonos szerepet toltenek be. Ezutan az 1j szavak listdjat
elhelyezziik a nyelvi modellben minden olyan kontextusba, melyet relevansnak azonositottuk. igy a
kornyezetfiiggetlen modellekkel ellentétben az 0j szavak a valdésagos hasznalatukat jol kozelitd
kontextussal keriilhetnek be a felismerd halozatba.

A feliratozod rendszer mogott dolgozo gépi beszédfelismerd sulyozott, véges allapotu atalakitokat

crcr

alkalmas arra is, hogy a tanitoszovegben elhelyezett cimkéket a névlistakkal helyettesitsiik.

El6szor a cimkékkel ellatott kézi leiratokbol osztaly n-gram nyelvi modellt tanitottunk, melyben a
személynevek helyén az esetrag nélkiili vagy esetraggal ellatott cimkék alltak. Ezutdn a cimkéket
tartalmazo nyelvi modellt interpolaltuk az dsszes korabban bemutatott nyelvi modellel. Az immaron
személynév cimkéket is tartalmazoé interpolalt nyelvi modellt WFST-vé alakitottuk és az Gn. kompozicio
miivelettel [3] egyesitettiik a névlistakbol alkotott WFST-vel. Az igy 1étrejott WFST mar tartalmazta a
megfeleld esetben allo személynevek listajat a cimkék helyén. Ez a WFST képezi az alapjat az uj
felismeré halozatnak, mely a névlistakon talalhaté személyneveket a fonévi esetilknek megfeleld
kontextusban képes modellezni.

2.3 Eredmények

Ez a fejezet kutatasunk eredményeit foglalja Ossze. Ismertetjiilk a kezdeti és szotarbdvitett modellek
feliratozasi és személynév-felismerési hatékonysagat, valamint ezek meghatarozashoz hasznalt
modszereket.



2.3.1 Kiértékelés

A feliratozé rendszer tesztelésére az MTVA altal sugéarzott 2016-os labdartigd-Eurdpa-bajnoksag
magyar nyelvii kommentarjait hasznéltuk fel. Egy Osszesen két-6ras adatbazist allitottunk Ossze
kiilonb6z6 nemzetek altal vivott mérkdzések véletlenszeriien valogatott részleteinek felhasznalasaval.
Miutén elkészitettiik a pontos szoveges atiratot, az adatbazist két részre osztottuk: 29 percet félreraktunk
a fejlesztés soran felmeriil6 szabad paraméterek hangolasahoz, 94 percet pedig a végso kiértékeléshez
hasznaltunk.

A korabbi fejezetekben ismertetett modellekbdl minden esetben stlyozott, véges allapota atalakitokat
épitettlink, melyekbdl a SpeechTex VOXerver [4] segitségével készitettiik el a tesztanyag feliratait. A
feliratozasi pontossag megallapitasahoz a beszédfelismerd rendszerek kiértékelésénél leggyakrabban
alkalmazott metrikat a szohiba-aranyt hasznaltuk. A személynevek felismerési hatékonysaganak
megallapitasahoz eldszor elkészitettiik a vizsgalt felirat és a referencia leirat sz6szintli 6sszerendelését,
majd ez alapjan kiszamoltuk a nevek felismerésének pontossagat és felidézési aranyat. Csak teljes
egyezést fogadtunk el taldlatnak, azaz példaul egy hibas raggal felismert név egy fals pozitiv és egy fals
negativ hibat is eredményezett.

2. tablazat: A tesztadatbazis statisztikai adatai

Teszthalmaz Hangfelvétel hossza [perc] Szavak szama Személynevek szama
Fejleszt 29 2189 268
Kiértékeld 94 6975 989

2.3.2 Feliratozasi eredmények

A kiértékelés elso szakaszaban a hagyomanyos beszédfelismerési metrikakat hasznaltuk a kiilonb6zo
szotarbOvitési modszerek vizsgalatahoz. A perplexitast és a szotaron kiviili szavak aranyat a kiértékelo
teszthalmazon mértiik, és mindketté a nyelvi modellek szoveges illeszkedésérdl szolgaltat informaciot.
A szohiba-arany a gépi felirat szovegének a referenciahoz mért hibaaranyat mutatja meg.

3. tablazat: A nyelvi modellek és a feliratozas kiértékelése

Sz6tar- Perplexitas Sz6taron Széhiba-aran
bévité Nyelvi modell : P kiviili  szavak o0 y
névlista aranya [%]
Kezdeti modell
) (EB nevek kiejtése nélkiil) 630 23 33.8
- Kezdeti modell 630 2.3 32.3
EB névlista Elhelyezés a tanitosz.-ben 580 2.3 31.3
EB névlista Unigram interpolacio 534 2.3 29.9
EB névlista Kornyezetfiiggdé m. 490 2.3 29.6
EB névlista . . L
+esetragok Unigram interpolacio 606 1.7 30.5
EBnévlista o etfiiggd m. 513 1.7 29.3

+esetragok




A 3. tablazat eredményeit vizsgalva azt lathatjuk, hogy az EB névlistakkal torténd szotarbovités
onmagaban nem csokkentette a szotaron kiviili szavak aranyat, mivel az alanyesetii személynevek
tobbségét mar eleve tartalmazta a kezdeti modell. Lényeges csokkenést csak akkor latunk, amikor a
ragozott személynevekkel is bovitjiikk a szotarat, tehat a ragozott alakokbol mar keveset tartalmazott az
eredeti tanitoszoveg. Ezzel szemben a perplexitas hatarozottan csokken ahogy egyre komplexebb
szOtarbOvitési technikakat vezetiink be, ami arra utal, hogy ezek a technikdk valdban nagyobb
pontossaggal becsiilik a személynevek valosziniiségét.

A feliratozas szohiba-aranya harom esetben csokkent szamottevéen. Az els6 csokkenés ahhoz kothetd,
amikor megadjuk az EB névlista szerepldinek kiejtését a modellben. Masodszorra akkor csokken,
amikor az EB személyneveket elhelyezziik a tanitoszovegben, majd ezutan akkor, amikor unigram
modell interpolaciot is alkalmazunk. A kornyezetfiiggdé modellezés jelentds javulast ezen feliill mar nem
hoz. Egészen addig igaz ez, mig nem koveteljilk meg a személynevek esetragjainak visszaadasat. A
ragozott személynevek visszaadasakor a kérnyezetfiiggé modellezés egyértelmii elonyre tesz szert.
Feltehet6en az az oka ennek, hogy a ragozott személynevekkel feltoltott listak akusztikailag konnyen
Osszetéveszthetd szavakat tartalmaznak, igy ezek elhelyezésénél a kontextus ismerete felértékel6dik.

2.3.3 Személynév-felismerési eredmények

A személynév-felismerési eredmények ugy késziiltek, hogy a tesztanyag Osszes személynevét
kigytijtottiikk és informacid-visszakeresési problémaként értelmezve a feladatot megvizsgaltuk, hogy
milyen hatékonysaggal adja vissza 6ket a gépi felirat. Fontos megjegyezni, hogy a tesztanyag névlistaja
természetesen eltér a modellbdvitéskor hasznalt névlistatol, hiszen a tesztanyag nem tartalmazza az
Osszes lehetséges EB személynevet, ellenben sok olyan nevet is tartalmaz, melyeket a bovitdlista nem.

4. tablazat: Személynév felismerési eredmények

Szétarbévito Felidézési arany

. C o o
névlista Nyelvi modell Pontossag [%] [%] F1[%]
Kezdeti modell

) (EB nevek kiejtése nélkiil) 0.0 320 4r.2

- Kezdeti modell 91.4 39.8 55.5
EB névlista Elhelyezés a tanitosz.-ben 911 44.6 59.9
EB névlista Unigram interpolacio 90.8 51.9 66.0
EB névlista Kornyezetfiiggd m. 90.3 51.1 65.3
EB  nevlista Unigram interpolacio 89.3 48.1 62.6
+esetragok

EB  nevlista Kornyezetfiiggd m. 91.6 52.7 66.9

+esetragok

A személynév felismerési eredményeket vizsgalva (4. tablazat) azt vehetjiik észre, hogy a
személynévek felismerési pontossaga minden modszer esetén 90% koriil mozog, attol csak kis
mértékben tér el. Azaz a feliratozo rendszer csak kb. minden tizedik felismert személynevet helyettesit
masik névvel, és még ezek tobbsége is a fonévi eset meghatarozasahoz kdthetd hiba.



A felidézési aranyok valtozatosabb képet mutatnak. Lathato, hogy a kezdeti rendszer csak minden
harmadik nevet ismer fel a tesztanyagban, mig a szotarb6vités utdn mar minden masodikat. A felidézés
esetén is elmondhatd, amit mar szohiba-aranynal is kifejtettiink: az EB személynevek kiejtésének
megadasa, a nevek elhelyezése a tanitészovegben, majd az unigram interpolacié mind érdemben noveli
a detektalt nevek aranyat. A kornyezetfiiggd szOtarbévités hatasara az alanyesetii nevek felidézési
aranya Kicsit visszaesik az unigram interpolaciohoz képest. Ahogy azonban a szohiba-arany esetén is
megfigyelhettiik, ha az esetragokat is modellezziik, ujra a kornyezetfiiggd megoldas keriil elénybe.
Osszességében tehat az esetragokkal ellatott, kornyezetfiiggé modell a legjobban teljesité megoldas.

3 Nyelvmodellezési kisérletek rekurrens neuralis haléozatokkal

A statisztikai nyelvi modellek a szosorozatok valosziniiségét modellezik, melynek minél pontosabb
ismerete elengedhetetlen a korszeri beszédfelismerd rendszerekben. A jelenlegi rendszerek dontd
tobbsége tn. n-gram nyelvi modellt hasznal, mely n-1 korabbi sz6 alapjan becsiili a kovetkez6 szotari
elem valosziniiségét. Gyakorlatban a 3-gram és 4-gram modellek hasznalata az elterjedt. Konnyti belatni
azonban, hogy ilyen rovid eldtorténet (tipikusan két kordbbi sz6) nem minden esetben elegendd. A
magyar nyelvben nagyon gyakran fordul eld, hogy egy mondat egymassal 6sszefiiggd elemei joval
tavolabb kerlilnek egymastol. Egy érdekes uj kutatasi irdny képviseldi az in. visszacsatolt (rekurziv)
neuralis halozatokat (Recurrent Neural Network - RNN) hasznaljak nyelvi modellezési célokra [5], [6].
Az RNN alkalmazasanak oriasi elénye, hogy szakit az n-gram-okkal és felépitésének kdszonhetden
nagyon hosszua fiiggéségeket tud modellezni a szévegben.

3.1 Adatbazisok

Kisérleteinkhez az MTVA 4ltal rendelkezésiinkre bocsatott feliratokat hasznaltuk fel. Az egyes tanito
és tesztel6korpuszok méretét az 5. tablazatban mutatjuk be. Az altalanos és hiradés korpuszt ugyanazon
az altalanos tesztszovegen értékeltiik ki.

5. tablazat: A szoveges tanito-adatbazisok mérete

Korpusz tipusa Hirado Id6jaras Altalanos
Tanit6 [milli6 szo] 1 0,476 15
Teszt [ezer sz0] 24 1,2 24

3.2 Tanitasi médszerek

A nyelvi modellek tanitasdhoz harom kiilonb6z6 modellezd eszkozt hasznaltunk. A kiinduld,
hagyomanyos n-gram modelleket az SRILM toolkit-tel [2] készitettiik. A rekurrens neuralis modellek
tanitasahoz az rnnlm [5] és az rwthlm [6] eszkozoket hasznaltuk. Az rekurrens nyelvi modellek esetén
nem hasznalhaté a tanitdoszoveg teljes szotara a tanitds soran, hanem azt valamilyen modszerrel
csokkenteniink kell. Az rnnilm-mel tanitott nyelvi modellek esetén a beépitett, gyakorisagalapa
osztalyozast hasznaltuk, mig az rwthlm esetén Brown osztalyozast [7] készitettiink a korpuszokon.
Fontos kiilonbség a két eszkdz kozott, hogy mig az rnnlm hagyomanyos aktivacids fiiggvényeket
alkalmaz, addig az rwthlm tn. long short-term memory (LSTM) cellakat [8] hasznal, mely a korabbi
tapasztalatok alapjan pontosabb valdszinliségbecslést tesz lehetévé.



3.3 Eredmények

A kiilonb6z6 nyelvi modellezési technikakkal kaphato perplexitasjavulast 3 kiilonbozo tanitoszoveggel
mértiik ki, mely kisérletek eredményeit a kovetkezékben ismertetjiik.

3.3.1 Perplexitas eredmények a hirados tanitészovegen

A hirado felvételekhez késziilt feliratkorpusz alapjan 6t nyelvi modellt tanitottunk. Az eredményeket a
6. tablazatban foglaltuk 6ssze. Mint lathaté a kezdeti, n-gram modelleket interpolacié nélkiil csak az
rwthim-mel tanitott LSTM RNN-ekkel sikeriilt tulszarnyalni. Az n-gram és rekurrens nyelvi modellek
interpoléacioja minden esetben pontosabb modellt eredményezett, mint a kiindulé n-gram.

6. tablazat: Perplexitas eredmények a hirad¢ tanitészoveg alapjan tanitott nyelvi modellekkel

Teszt perplexitas
Nyelvi modell

tipusa Osztalyok szama Neuronok szama Oumagdban Interpolécié

5-gram modellel
3-gram — - 760 _
4-gram - - 749 -
5-gram - - 748 _
rnnlm 300 100 793 599
rwthim 2000 200 643 533

3.3.2 Perplexitas eredmények az idojaras-jelentés tanitoszovegen

Az iddjaras tanitokorpuszon a korpusz kis méretébol kifolydlag csak az rnnlm toolkit-tel tanitottunk
rekurrens halozatot. A visszacsatolt neuralis halozat itt is 1ényegesen jobban miikodott, mint a kezdeti
n-gram-alapu modellek. Eredményeket lasd az 7. tablazatban.

7. tablazat: Perplexitas eredmények az iddjaras tanitoszoveg alapjan tanitott nyelvi modellekkel

Teszt perplexitas

Nyelw modell Osztalyok szdma Neuronok szdma B Interpolacio
tipusa Onmagaban

5-gram modellel
3-gram - - 49 -
4-gram - - 47 —
5-gram - - 47 —

rnnlm 1000 200 41 36




3.3.3 Perplexitas eredmények az altalanos tanitoszovegen

A kiilonboz6 felirattipusok vegyitésével kaptuk az altalanos tanitoszoveget, melyet ugyanazon a
tesztszovegen értékeltiink ki, mint a hiradés korpusz modelljeit. A harom tanitdészoveg kozil ez a
legnagyobb méretil, igy az ezzel kapott eredmények adjak vissza legpontosabban az egyes modellezési
modszerek tulajdonsagait. A 8. tablazat alapjan azt mondhatjuk, hogy mindkét rekurrens
tanitoeszkozzel sikeriilt szignifikansan javitani a perplexitast. Bar meg kell jegyezniink, hogy ehhez az
rnnlm esetén magasabb neuronszamra volt sziikség, melyet feltehetéen az egyszer(ibb aktivacios

crcr

itt is tovabbi jelentds perplexitas-csokkenés volt mérhetd.

8. tablazat: Perplexitas eredmények az altalanos tanitészéveg alapjan tanitott nyelvi modellekkel

Teszt perplexitas

{\ilyelvi modell Osztalyok szdma Neuronok szdma . Interpolacio
pusa Onmagaban

5-gram modellel
3-gram - - 406 _
4-gram — - 386 —
5-gram — - 380 —
rnnlm 1000 100 510 328
rnnlm 500 300 365 284
rwthim 2000 100 326 259

4 Osszefoglalas

Féléves kutatomunkdm soran két kisérletsorozatot is végrehajtottam, melyek célja magyar nyelvii
feliratozorendszerek nyelvi modelljének pontossagnovelése volt. Az elsd kisérletsorozatban egy
labdarugd-mérk6zések gépi Uton torténd, €16 feliratozasahoz fejlesztett rendszert mutattam be. A
rendszer kiértékeléséhez a 2016-os labdarigd-Eurdpa-bajnoksag mérkézéseinek magyar nyelvil
kommentarjaibol allitottunk Ossze egy tesztadatbazist, melyen a felirat és a személynevek
felismerésének pontossagat is mértiik. Altalanos kovetkeztetésként azt vonhatjuk le, hogy a
kornyezetfiiggetlen szotarbovités egy egyszerii és hatékony alternativa abban az esetben, ha csak
alanyesetben allo személyneveket akarunk visszaadni. Amennyiben azonban ragozott személyneveket
szeretnénk latni a feliratban, a kdrnyezetfiiggd modellek alkalmazasa tiinik jobb valasztasnak.

A masodik kisérletsorozatban kézi feliratok korpuszabdl tanitottunk nyelvi modelleket hagyomanyos,
n-gram-alapu modszerrel és rekurrens neuralis halozatok segitségével is. A kiprobalt két neuralis
nyelvimodell-tanité eszk6z koziil az rwthlm bizonyult pontosabbnak elsésorban az aktivacios fiiggvény
helyén alkalmazott LSTM celldknak koszonhetéen. Az n-gram ¢és neuralis nyelvmodellek
majd feltarni, hogy ez az itt bemutatott moédszerekkel tanitott neuralis nyelvi modellek egy
beszédfelismerd rendszerben alkalmazva milyen mértékii beszédfelismerési hibacsokkenést hoznak
létre.

Végezetiil fontosnak tartjuk megjegyezni, hogy minden a magyar nyelv minél szélesebb kori és jobb
min6ségii beszéd- és nyelvtechnologiai timogatottsaga felé tett 1épés kiemelt jelent6séggel bir, mivel
hozzasegit minket kultirank megérzéséhez a digitalis korban [9].
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