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Kivonat Az utobbi években a rejtett Markov-modelles beszédfelisme-
rékben a kibocsatasi eloszlasok becslésére hasznalt Gauss-keverékmodel-
leket a mély neuronhalok véltottak fel. Azonban az elmult harom évtized-
ben a Gauss-alapti modellezés javitasara szamos algoritmikai finomitast
vezettek be, amelyeknek a mély neuronhaldés kérnyezetbe valo atiilteté-
se nem mindig trividlis. Egy ilyen példa a kdrnyezetfiiggd beszédhang-
modellek létrehozasara kitalalt dontési fa-alapt allapotkapcsolasi eljaras.
Jelenleg mindenki a régi, jol bevalt algoritmust hasznalja a mély halos
felismerdkben is, annak ellenére, hogy az algoritmus specialisan a Gauss-
gorbék illeszkedését hasznalja ki, igy optimalitdsa egy mély halés rend-
szerben megkérdgjelezhets. Az utobbi idében azonban t6bb olyan alla-
potklaszterezé algoritmust is publikaltak, amelyek megkisérlik a korabbi
eljarast a mély neuronhdlés modellezéshez igazitani. Jelen cikkben négy
ilyen algoritmust hasonlitunk Ossze egy angol nyelvd adatbazison, majd
a legjobbnak bizonyul6 mddszert egy magyar korpuszon is kiértékeljiik.
Eredmeényeink azt mutatjak, hogy ezek az 1] algoritmusok szignifikdnsan
jobb eredményt adnak, mint a régi, Gauss-alapi megoldas, készénhetSen
annak, hogy miikddésiik a neuronhal6k kimenetéhez van igazitva.
Kulesszavak: beszédfelismerés, mély neuronhalo, kérnyezetfiiggd mo-
dellezés, allapotkapcsolas

1. Bevezetés

A gépi beszédfelismerésben hasznélt rejtett Markov-modellek (Hidden Markov
Model, HMM) legfontosabb komponense az akusztikus jellemz&k eloszlasat le-
ir6 valoszintiségi modell, mely célra hagyomanyosan Gauss-eloszlasok keverékét
(Gaussian Mixture Model, GMM) szokték alkalmazni. Az utébbi években azon-
ban a mély neuronhélok (Deep Neural Network, DNN) annyival jobbnak bi-
zonyultak ezen a téren, hogy a hagyomanyos, GMM-alapu rendszereket (rovi-
den HMM/GMM) teljesen kiszoritotta a DNN-alapt hibrid megoldés (réviden
HMM/DNN hibrid). A HMM/GMM modellek mdgott azonban tébb évtized-
nyi fejlesztés van, szamos olyan algoritmikai triikkel, amelyeket nem feltétleniil
lehet a hibrid HMM/DNN sémara trividlis modon atiiltetni. Egy ilyen példa a
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beszédfelismerdk betanitasa részletes szegmentalasi annotécio nélkiil (angol szak-
zsargonban "flat start" tanitas), egy masik fontos feladat pedig a kornyezetfiiggs
(context-dependent, CD) beszédhang-modellek automatikus kialakitasa. A ha-
gyomanyos HMM /GMM keretben mindkettdre jol bevalt algoritmusok léteznek,
igy tovabbra is ezeket a modszereket hasznaljuk a hibrid rendszerek inicializa-
lasa soréan. Ez gyakorlatilag azt jelenti, hogy a HMM/DNN modell betanitésa
egy HMM/GMM modell betanitasaval kezdédik, amelyet a fenti két részfeladat
megoldasa utan eldobunk. Ez a médszer ugyan miikédéképes, de egyéaltalan nem
gazdasagos, és valészintileg nem is optimalis.

A flat start tanitas lényege a modellek iterativ ujratanitasa és ujrailleszté-
se, ami mogott a HMM/GMM rendszerek esetében jol kidolgozott matematikai
hattér és komoly gyakorlati tapasztalat van. Ugyanezt mély halés rendszerekkel
megvalésitani nem magétol értet§ds, bar az utébbi években tobben megmu-
tattak, hogy megfelelg odafigyeléssel nem lehetetlen [1,2,3,4]. A kornyezetfiiggs
modellezés mély halos megvaldsitasa még kevésbé megoldott. A hibrid modellek
feltalaloi évtizedekig ragaszkodtak a kornyezetfiiggetlen (context-independent,
CI) modellezéshez [5], azota azonban kideriilt, hogy a kornyezetfiiggé modellek
a mély neuronhalos HMM /DNN hibridek pontosségat is szignifikins mértékben
novelik [6,7]. Ebbdl kifolyolag fontos lenne hatékony algoritmusokat talalni a CD
modellek automatikus kialakitasahoz. Jelenleg mindenki a HMM /GMM rendsze-
rek jol bevalt dontési fa-alapu allapotklaszterezs eljarasat hasznalja e célra [8].
Ez a modszer Gauss-eloszldsokat illeszt az egyes allapotokhoz tartozd adatpon-
tokra, majd az illeszkedés pontossidga alapjan tart egyben vagy oszt szét egyes
fonéma-allapotokat (a késébbi osztalyokat). Ezt a lépést iterativan ismételget-
ve az eljaras egy fa-jellegii hierarchikus klaszterezést eredményez. A modszer
Gauss-alapu modellezés esetén remekiil bevalt, azonban erdsen kétséges, hogy
a Gauss-gorbék illeszkedése mennyire jo kritérium, amikor a végsé modell egy
teljesen més reprezentacio, példaul egy neuronhal6 lesz.

Tovabbi probléma, hogy a GMM- és a DNN-alapt rendszerek esetén az in-
put reprezentalasi modja is jelent&sen eltérhet. HMM /GMM rendszerek esetében
jol bevalt az an. mel-frekvencias kepsztralis egyiitthatok (mel-frequency cepstral
coefficient, MFCC) hasznalata. Ugy tiinik azonban, hogy a HMM/DNN rend-
szerek némileg jobban miikddnek olyan primitivebb jellemzdkkel, mint példaul
a mel-frekvenciasavok energiai [9]. A HMM/GMM modelleket azonban ezeken a
jellemzékon nem lehet jol betanitani. A jelenlegi modszer szerint tehat az MFCC
jellemzéket is pusztan az allapotklaszterezs eljaras kedvéért generaljuk le, majd
utana eldobjuk. Ennél nyilvan léteznie kell jobb megoldasnak is.

Az utébbi néhany évben tobb szerzé is megprobalkozott a régi klaszterezd
eljaras DNN-ekhez valo igazitasaval. A jellemz6készletek eltérésébdl eredd prob-
léma elkeriilésére azt a megoldast javasolték, hogy a klaszterezést a DNN kime-
netén futtassuk le, ne pedig a bemend jellemz6kon. Ezzel az egyszerti médszerrel
tobben is probélkoztak [1,2,10,11]. Bar ez a huszarvagés kikeriili az eltérs jel-
lemzdkészletek problémajat, a klaszterezs eljaras ugyanaz marad, igy a Gauss-os
eloszlasi feltevéstdl tovabbra sem szabadultunk meg.
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Mas szerzdk a klaszterezd eljaras dontési kritériumat is modositjak oly mo-
don, hogy az jobban illeszkedjen a neuronhéalés eloszlas-modellezéshez. Mivel a
neuronhdl6 kimenete egy diszkrét valoszintiségi eloszlas kozelitéseként értelmez-
hets, Gosztolya és tsai egy korabbi cikkiikben dontési kritériumként a Kullback-
Leibler divergencia hasznalatat javasoltak [12]. Modszeriik alapotletét Imseng
és tsai algoritmusa adta, amelyet eredetileg az Gn. KL-HMM modellek beta-
nitasahoz talaltak ki [13]. Zhu és tsai egy entropia-alapa faépité kritériumot
javasoltak [14]. Végezetiil, Wang és tsai egy specialis halozaton alapulé klaszte-
rezési megoldéssal alltak els, amely mély kanonikus korrelacidelemzésre (Deep
Canonical Correlation Analysis) van optimalizalva [15].

A fenti szerzok mindegyike a felismerési szohiba (word error rate, WER) csok-
kenését tapasztalta az 1j algoritmusok alkalmazaséval a hagyomanyos GMM-
alapu eljarashoz képest. Azonban egyik szerzdcsoport sem hasonlitotta Ossze a
cikkét a tobbi hasonlé moédszerrel. Raadasul mindegyikiik mas-mas adatbazist
hasznalt, ami az egyes modszerek egymassal vald Osszevetését teljesen lehetet-
lenné teszi. Jelen cikkben négy ilyen algoritmust hasonlitunk Ossze ugyanazon
a nagyszotaras felismerési feladaton, rdadésul ugyanaz a neuronhalé fogja szol-
galtatni a klaszterezé algoritmusok inputjat. Megjegyezziik, hogy a kiindulési,
kornyezetfiiggetlen cimkék illesztését a korabbiakban javasolt neuronhalds "flat-
start" modszerrel végeztiik [3], igy ezen lépés soran sem hasznaltunk GMM mo-
delleket. Ebbdl kifolydlag az Gsszehasonlitott rendszerek koziil az a ketts, ame-
lyikben a dontési kritérium DNN-ekhez van igazitva (azaz Gosztolya és tsai [12]
valamint Zhu és tsai [14]) teljesen "GMM-mentes" megoldast ad a teljes tanitasi
folyamatra.

2. Dontési fa-alapa allapotkapcsolas

A dontési fa-alapu allapotkapcsolasi algoritmus Young és tsai nevéhez fizédik [8],
és mara a nagyszotaras beszédfelismerd rendszerek készitésének elengedhetetlen
komponensévé valt. A modszer alapotlete, hogy az adott beszédhang (ponto-
sabban modell-allapot) kontextusfliggd varidnsait Gsszevonjuk, majd a halmazt
lépésrdl lépésre részhalmazokra osztjuk, ami egy hierarchikus, faként reprezen-
talhato klaszterezést eredményez. Az egyes lépésekben az elére definialt kérdé-
sekkel megadott felosztési lehetGségek koziil az algoritmus mindig azt valasztja,
amelyre az egyben hagyott, illetve a szétosztott halmazok maximélisan kiilon-
boznek. Ennek a kiilonbdzdségnek, pontosabban a kiindulasi S allapothalmaz
szétosztasabol szarmazo nyereségnek a mérésére az algoritmus egy valdszintiségi
alapu dontési kritériumot hasznal. Ez a médszer annyira bevalt, hogy az elmilt
husz évben csak apré modositasokat javasoltak rajta (példaul a faépitést vezérls,
fonetikai ismeretet igényls kérdések automatikus generaldsat [16]).

2.1. A valosziniségi (likelihood) alapa déntési kritérium

Tegyiik fel, hogy adott allapotok egy S halmaza, amelyeket klaszterezni (majd ez
alapjan Osszekapcsolni) szeretnénk Young és tsai modszerével. A dontési fa épité-
se soran minden csomopontnal két nem atfedd részhalmazra osztjuk az aktuélis
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S halmazt az illeszkedd kérdések alapjan, a kérdésre adott valasznak megfele-
I6en. Az optimaélis szétosztas meghatarozasara Odell egy maximum likelihood
alapt dontési kritériumot definialt [17], majd egy hatékony algoritmust is java-
solt, amely a kritériumot az alabbi médon kozeliti:

1(8) = —5 (logl(2m) | Z(S)]] + K) _ N (), (1)

sES

ahol s € S jeloli az egyes allapotokat, X'(S) az S-be es6 adatok szorasat, N(s)
pedig az s halmazba ess példak (adatvektorok) szamat. A fenti formula alapjan
minden lépésben azt a q kérdést fogjuk valasztani, amely maximizalja a likelihood
értek AL(q|S) valtozasat:

AL(qlS) = (L(Sy(q)) + L(Sn(q))) — L(S), (2)

ahol Sy(q) és S,(¢) a S halmaz két részhalmaza, amelyek a g kérdés alkalma-
zésaval dllnak el6. Megjegyezziik, hogy a likelihood értékek nem fiiggnek direkt
moédon az egyes tanitopéldaktol, csupan az egyes allapotokra esé tanitopéldak
szorasatol, valamint a példak szaméatol.

3. Neuronhalé-alapi allapotkapcsolas

A fent ismertetett kritérium a példak szorasara épiil, ami Gauss-alaptt model-
lezés esetén ésszertien hangzik, hiszen a Gauss-gorbék egyik f6 paramétere a
szords. Ha azonban a GMM-alapti modellek helyett neuronhaléra épiilé modelle-
ket készitlink, akkor a fenti formula hasznalata kérdésessé valik. Ehhez jon még
a jellemzdkészletek esetleges eltérésébdl fakadd korabban ismertetett dilemma.

E két problémara tobb szerzg is azt a megoldast javasolta, hogy Gauss-gérbék
illesztése helyett tanitsunk be egy neuronhéalét a kiindulasi koérnyezetfiiggetlen
cimkék osztalyozasara (ez lehet hagyomanyos vagy mély halo is). Ezt a halot
a tovabbiakban "segéd" neuronhalonak fogjuk nevezni, és roviden CI-NN je-
16léssel fogunk ra hivatkozni. A betanitasdhoz sziikséges CI cimkék idgbeli il-
lesztését akar egy hagyomanyos HMM/GMM rendszer betanitasaval, akar az
utébbi idében javasolt DNN-alapu ‘flat-start’ technikdk segitségével (pl. [2,3,4])
is elvégezhetjiik. A lényeg jelen esetben, hogy az allapotkapcsolashoz sziikséges
klaszterezést nem a bemend jellemz6kdn, hanem a segéd-neuronhalé kimenetén
végezziik el. Ily moédon a klaszterezés sordn nem lesz jelentGsége annak, hogy
a segéd-neuronhal6 milyen jellemz&kon tanult. Ki kell azonban taldlnunk, hogy
a klaszterezd algoritmust miként igazitsuk a segédhald kimeneti értékeihez. A
tovabbiakban erre ismertetiink négy modszert.

3.1. A segéd-neuronhalé kimend vektorainak klaszterezése

Ez a Senior és tsai altal javasolt megoldas a lehetd legegyszertibb. Ok kizvetle-
niil a segédhald kimenetén futtatjak le a klaszterz6 algoritmust, mig magat az
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algoritmust semmilyen moédon nem modositjak. A modszert ismertetd cikkiik-
ben a szoszintd hiba kis javulasat tapasztaltak [10]. Bar cikkiik hangzatosan a
"GMM-mentes" cimet viseli, magan a Gauss-gorbék illesztésén alapu klaszte-
rezési modszeren semmit sem valtoztatnak, igy véleményiink szerint a cimadas
legalabbis megtévesztd.

3.2. A DNN rejtett rétegének kimenetén végzett klaszterezés

Senior és tsai munkajaval parhuzamosan Bacchiani és Rybach azt javasolta, hogy
a klaszterezést a segédhalonak ne a kimenetén, hanem a legutolsé rejtett rétegén
végezziik el [11]. Magéan a klaszterezési eljardson nem valtoztattak, 6k is a jol
bevalt Young-féle algoritmust alkalmaztak. Ugy talaltak, hogy kisebb allapotsza-
mok esetén ez a megoldés jobban miik6dott, mint a standard eljaras, habar nagy
allapotszam esetén ez megfordult. Ezt a keretszintii cimkék pontatlan illesztésé-
vel probaltak magyarazni, az illesztést ugyanis egy hagyomanyos HMM/GMM
rendszerbdl vették at.

3.3. Kullback-Leibler divergencian alapulé klaszterezés

Az eddig ismeretett két modszer egyike sem valtoztatta meg a klaszterezés soran
hasznalt dontési kritériumot, csupan az inputtal jatszottak. Gosztolya és tsai
viszont egy korabbi cikkiikben javaslatot tettek egy neuronhalé-kimenetekhez
igazitott dontési kritériumra [12], melynek alapdtletét Imseng és tsai Kullback-
Leibler HMM-ekhez kifejlesztett modszere adta [13]. Ez a modszer teljesen GMM-
mentes, ahogy az alabbiakban réviden sszefoglaljuk, [12], [18] és [19] alapjan.

A neuronhalok kimenete egy diszkrét valoszintiségi eloszlasként értelmezhetd.
Ilyen eloszlasok Osszehasonlitédsara hasznalhatjuk a Kullback-Leibler divergenci-
at, amely egy z; és egy vy, vektor f6l16tt igy definialhato:

Dicr(ysl2e) = Zys Z)>7 (3)

ahol k € {1,...,K} a vektor dimenzi6ja [20]. Ez alapjan a likelihood érték
maximalizalasa helyett a KL-divergencia minimalizalasara fogunk torekedni:

Drr(S Z Z Zy log ]]3 (4)

s€S fEF(s) k=1

ahol S az s allapotok egy halmaza, F(s) pedig az adott allapothoz tartozo tani-
topéldak. Az S-hez tartozo példakat reprezentalo vektor (azaz ys) ugy kaphato
meg, mint az S-be es6 példak mértani kézepe, bar Imseng eredeti cikkében meg-
emliti, hogy a szamtani kdzép is alkalmazhaté e célra [21]. Kibontas és egysze-
riisités utan azt kapjuk, hogy

Dgr(8) = —ZN(S) logZyS(k‘), (5)
k=1

seS
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vagyis az allapotok egy S halmazénak KL-divergencidja az egyes allapotokhoz
tartozo ys és N(s) statisztikai értékekbdl kaphato meg [18]. A S allapothalmaz
szétosztasakor magatol értetGdGen azt a kérdést érdemes valasztani, amelyre a
KL-divergencia ADg 1, (¢q|S) véaltozasa maximalis:

ADkr(q|S) = Dkr(S) — (Drr(Sy(9) + Dxr(Sn(q)))- (6)

3.4. Entrépian alapulé allapotklaszterezés

Zhu és tsal egy negyedik megoldési lehetGséget javasoltak [14]. Ez szintén az
Odell-féle kritérium (Eq. (1)) egy Gauss-gorbék illeszkedésétdl fiiggetlen formu-
laval valo helyettesitésén alapszik, konkrétan az Gsszevont klaszterekbe tartozo
példak hasonldsagat az entropiajuk alapjan formalizalja. A példavektorok alap-
jan egy K-dimenzios eloszlas entropidja az alabbi moédon becsiilhet6:

K
H(p) = Zp(i) log p(4). (7)

A kiindulé allapotokat leir6 eloszlasok (azaz az y, vektorok) becslésére pedig
az adott allapotokhoz tartozé neuronhélé-kimenetek atlagat fogjuk hasznalni.
Tovabbmenve, allapotok egy S halmaza esetén a prototipus valészintiségi vektort
(ys) a halmazba ess éallapotok ys vektorainak stlyozott atlagaként allitjuk eld,
ahol a silyozas a N(s) példaszamok alapjan torténik. Maga a dontési kritérium
pedig az entropiafiiggvény alapjan formalizalhaté az alabbi moédon:

K
Dp(8) ==Y N(8)ys(k)log ys (k). (8)
k=1

4. DNN Flat Start

Az allapotklaszterezés el6tt el kell végezniink a CI cimkék idébeli illesztését,
majd a cimkék osztalyozasara be kell tanitanunk a segéd-neuronhalét. Az illesz-
tést elvégezhetjitk hagyomanyos modon, egy HMM /GMM rendszer betanitasaval
is. Bacchiani and Rybach azonban arra figyelmeztetnek, hogy a kapott illesztés
nem feltétleniil lesz optimalis a DNN tanitasa céljara [11]. Ebbdl kifolyolag mi
egy elegénsabb megoldast valasztottunk, amely nem igényli GMM-alapi mo-
dellek betanitasat. A CI-NN neuronhélonkat ‘flat start’ médon tanitottuk be a
Maximum Mutual Information (MMI) tanitési kritérium segitségével, Goszto-
lya és tsai korabbi cikkét kovetve [3]. A hatékonysag novelésére a tradicionalis
MMI tanitasi eljarason az alabbi mddositasokat végeztiik. Els6ként, a tanitasi
célvektorokat a HMM-ek forward-backward algoritmuséval allitottuk els. Méa-
sodsorban, amig a szokvanyos eljaras az MMI-tanitast csak a tanitasi folyamat
végén, szoszinti cimkékkel végzi (lasd pl. [22,23]), mi puszta fonetikai cimkesorral
dolgoztunk, nyelvi modell nélkiil. Ezeknek az egyszertsitéseknek koszonhetSen
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a fonetikai cimkék ujraillesztése minden mondat (input fajl) utan elvégezhe-
t6, gyors konvergenciit eredményezve. Ezzel a modszerrel a DNN tanitdsa nem
csupan gyorsabb lett mas modszerekhez képest (pl. [2]) hanem némileg jobb
eredményt is adott.

5. Kisérleti beallitasok

Meély neuronhalén alapulo felismerénket a 81 6ranyi angol olvasott szdveget tar-
talmazo Wall Street Journal (WSJ) korpusz si-284 jeld részhalmazéan [24] ta-
nitottuk be. A kiértékelést az eval92 és eval93 elnevezést teszthalmazokon vé-
geztiik, az un. jopen-vocabulary” (azaz hatvanezer szot tartalmazo) szotéarral, a
szokvanyos szikitett trigram nyelvi modellel. Ezek koziil fejleszt6i (development)
halmazként az eval93 elnevezési rész-korpusz szolgalt, azaz ezen optimalizaltuk
az olyan meta-paramétereket, mint a nyelvi modell stlya, a sz6-beszirasi biin-
tetés, illetve a kapcsolt allapotok szama. A tesztelés az ily modon optimalizalt
paraméterértékek mellett az eval92 nevii részhalmazon tortént.

A modellezéshez a sajat belsd fejlesztésii neuronhédlos csomagunkat hasznal-
tuk. Input jellemz&vektorként 40 mel-skalas energiaegyiitthaté szolgalt, az ezek-
hez tartozo els6 és masodik derivélt-jellegi jellemzékkel kiegészitve. A neuronhé-
16 bemenetét egy 15 szomszédos jellemzgvektorbol allé adatblokk képezte. Mind
a CI segédhald, mind a végleges CD neuronhal6 6t rejtett réteget tartalmazott,
rétegenként 1000-1000 neuronnal, az tun. ReLU aktivacios fiiggvényt hasznal-
va [25]. A kimend rétegben a szokvanyos modon szoftmax aktivaciot hasznal-
tunk. A dekodolas és kiértékelés a HTK programcsomag neuronhalokhoz igazi-
tott valtozataval tortént [26]. A klaszterezd algoritmus négy valtozatat négy-négy
paraméterbeallitas mellett futtattuk le, ezekben a klaszterezést vezérls kiiszobot
agy igyekeztiink beléni, hogy koriilbeliil 1800, 2400, 3000, illetve 3600 kapcsolt
allapotot, kapjunk.

A 1. dbra mutatja az allapotkapcsolas utan elGallt cimkék darabszamanak
eloszlasat a kozelitGleg 2400 allapotot eredményez6 beallitasok mellett. Amellett,
hogy az eloszlds minden esetben nagyon hasonld, azt is megfigyelhetjiik, hogy
a leginkabb kiegyenstulyozott eloszlast a Senior-féle megoldas (azaz a klasszikus
klaszterez6 algoritmus DNN-kimeneten valo lefuttatasa) adta.

6. Eredmények és diszkusszio

Az 1. tablazat mutatja a development halmazon elért legjobb széhiba-értékeket
az egyes algoritmusokkal, valamint az ugyanazon paraméter-beallitasokkal a teszt-
halmazon kapott hibat. Lathatéan a legegyszertibb algoritmus miikodott a leg-
roszabban, azaz a CI-DNN segédhalo outputjain a klasszikus klaszterezd algorit-
must futtatva 8,7%-os szohibat értiink el a development halmazon, mig a teszt-
halmazon 6,47%-ot. Ugyanazt a standard klaszterezd algoritmust a halo legutolso
rejtett rétegének kimenetén futtatva (Bacchiani és Rybach cikkét kovetve) a de-
velopment halmazon ugyan némileg nagyobb hibéat kaptunk, a teszthalmazon
viszont szignifikinsan javult az eredmény az el6z6 modszerhez képest.
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1. abra. A tanit6 adatvektorok szaménak eloszlasa a kiilonboz6 klaszterezs eljarasokkal
kapott cimkék esetén, kb. 2400 kapcsolt allapot mellett.

Klaszterezés inputja | Klaszterezés WER
(DNN réteg) dontési kritériuma Dev. | Teszt
Kimeneti Likelihood (Senior, [10]) 8,70% | 6,47%
Rejtett Likelihood (Bacchiani, [11]) 8,85% | 6,04%
Kimeneti KL-divergencia (Gosztolya, [12])|| 8,06% | 5,72%
Entropia (Zhu, [14]) 8,03% | 5,92%

1. tablazat. A development halmazon elért legjobb szohiba-aranyok (WER,) Gsszegzése a
hozzajuk tartozo teszthalmazon elért hibaval, a kiilénféle allapotkapcsold algoritmusok
esetén.

A tovabbi két tesztelt mdodszer nem a standard, Gauss-alapt klaszterezést
alkalmazta, hanem egy 1j, DNN-ekhez igazitott dontési kritériumot, és ez lat-
szik is a hatékonysagukon. A development halmazon a két modszer gyakorla-
tilag megegyez8 szohiba-aranyt ért el (8,06% a Kullback-Leibler, illetve 8,03%
az entropia-alapu kritérium esetén); a teszhalmazon kicsit nagyobb kiilonbsé-
get mértiink, de ez még mindig nem statisztikailag szignifikins. Osszességében
a Kullback-Leibler tavolsagon alapuld dontési kritériummal 0,8% abszoltt hiba-
csOkenést értiink el a Senior-féle trivialis modszerhez képest, ami relativ skalan
12% hibacsokkenésnek felel meg.

A 2. és a 3. dbra mutatja a részletes eredményeket, azaz a négy algorit-
mus altal a kiilonbozd allapotszamok esetére adott szohiba-aranyokat. Az dbran
szembetind moédon szétvalik a két standard hibakritériumot, valamit a két DNN-
ekhez igazitott hibakritériumot alkalmaz6 médszer, mivel az utébbi csoport alla-
potszamtol fiiggetleniil konzisztensen kisebb hibaértékeket ért el. Allaspontunk
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2. dbra. A négy klaszterezd algoritmus szohibaaranya a development halmazon.
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3. abra. A négy klaszterezs algoritmus szohibaaranya a teszthalmazon.

szerint ez az eredmény nyilvanvalé moédon azt tiikrozi, hogy az allapotklaszterezd
algoritmus inputjanak DNN-ekhez valo igazitiasa mellett magat az algoritmust
vezérl6 dontési kritériumot is érdemes a neuronhalékhoz szabni, mivel igy meg-
gy6z6en jobb eredményeket kaphatunk.

Az abréakon lathato goérbék alapjan a kapcsolt allapotok szaméanak névelé-
se javitja a klasszikus, likelihood-alapu klaszterezést hasznélé modszerek telje-
sitményét. A két modositott kritériumot alkalmazo algoritmus esetén azonban
az optimumpont valahol 2400 allapot kdrnyékén van a development halmazon.
A teszthalmazon ezzel szemben nem lehet egyértelmii tendencidkat megfigyel-
ni, mind a négy mddszer relative érzéketlen az allapotszam névelésére. E téren
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Klaszterezési WER

algoritmus Dev. | Teszt
GMM + Likelihood 17,8% | 17,3%
DNN + KL-divergencia || 16,3% | 15,9%
DNN -+ Entrépia 17.2% | 16,3%

2. tablazat. A két legjobb modszer eredményei a magyar nyelvii korpuszon

meggy6z6 tanulsagok levondsahoz valoszintleg még egy nagységrenddel tobb ta-
nitéadat lenne sziikséges. Végezetiil megjegyezziik, hogy a kapott optimaélis alla-
potszamok kisebbek, mint amekkoraval a SWJ korpuszon rutinszertien dolgozni
szoktak. Ezért mar magaban a kisebb szamitésigény miatt is érdemesebb az
altalunk javasolt algoritmust hasznélni.

7. Magyar nyelvii eredmények

A kordbbiakban ismertetett kiértékelést az angol nyelvii Wall Street Journal
beszédkorpuszon végeztiik, egyrészt a nemzetkdzi publikdlhatésdg miatt, més-
részt mivel nagyobb méreti, mint a rendelkezésiinkre all6 magyar adatbéazisok.
Magyar szerz6ként azonban a magyar nyelvii beszédfelismerés fejlesztésében va-
gyunk érdekeltek, igy a két legjobban teljesité modell 6sszevetését magyar nyelvi
korpuszon is elvégeztiik. E kisérletben a "Szeged" fantazianevi, 28 éranyi hirado-
felvételt tartalmazo korpuszt hasznaltuk. Mivel mind a korpusz, mind a modelle-
zési paraméterek tokéletesen megegyeztek a korabbi publikicikban hasznalatak-
kal, igy az adatok és a rendszer részletes ismertetéstdl eltekintiik (megtalalhato
pl. [27]-ben).

A 2. tablazat mutatja a magyar nyelvii adatabazison kapott legjobb eredmé-
nyeket a két modositott kritériumot alkalmazé (azaz a KL-divergencian, illetve
az entropian alapuld) algoritmus esetében. Viszonyitasi pontként a GMM-alapon
elvégzett cimkeillesztést és allapotklaszterezést alkalmazé algoritmust tiintet-
tiik fel. Az eredményekbdl az latszik, hogy a KL-divergencian alapulé megoldas
mind a development, mind a teszthalmazon némileg jobban teljesitett, mint az
entropia-alapi kritérium, a relativ hibacsokkenés pedig a GMM-alapu technol6-
gidhoz képest kb. 8%.

8. ésszegzés

Jelen cikkben négy, kdrnyezetfiiggs allapokészlet kialakitasara szolgalo klaszte-
rez$ modszer teljesitményét hasonlitottuk 6ssze mély neuronhélés kérnyezetben.
A négy algoritmus mindegyike egy segéd-neuronhélo kimenetén (illetve rejtett
rétegének kimenetén) végezte a klaszterezést. Kisérleteink azonban azt mutat-
tak, hogy a klaszterezés bemend jellemzi mellett érdemes az algoritmus dontési
kritériumat is a neuronhal6 hasznalatdhoz igazitani, a médositott kritériummal



Szeged, 2018. januar 18-19. 181

dolgoz6 algoritmus-valtozatok ugyanis minden esetben jobban teljesitettek, mint
a hagyomanyos képletet hasznalok. A kiértékelést az angol nyelvii Wall Street
Journal beszédkorpuszon végeztiik, de a legjobban teljesits két modszert egy ma-
gyar nyelvi hirad6s beszédadatbéazison is 6sszevetettiik. Mivel a kisérletek soran
a kordbban javasolt MMI-alapi ‘flat-start’ tanitasi modszert hasznaltuk az inici-
alizédlashoz, a Kullback-Leibler divergencidn alapti megoldasunk sem az cimkék
illesztése, sem a kornyezetfliggé cimkék kialakitédsa sordn nem igényli Gauss-
gbrbék, azaz a "régi technolégia" alkalmazéasat (a teljes GMM-mentes illesztési
megoldas részletes ismertetése megtalalhato [27]-ban).
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