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Kivonat: A beszédfelismerési konfidencia-becslés célja, minden felismeréshez
egy megbizhatésdgi mérdszamot rendelni. Valdédi konfidenciardl viszont csak
akkor beszélhetiink, ha a mérdszdm jol kozeliti a felismerési valdszindséget.
Megbizhaté becslését szdmos gyakorlati feladat igényli, hiszen nem mikodhet
egy felismerd optimdlisan, ha nem képes kiilonbséget tenni biztos €s bizonyta-
lan felismerés kozott. Kisérleteink soran sikeriilt olyan szamitasi médszert ki-
dolgoznunk, mellyel a konfidencia jol kozelithet6vé valt. Cikkiinkben Ossze-
foglaljuk mddszeriink elméleti alapjait, a gyakorlati rendszer felépitését és a
rajta elvégzett méréseink eredményeit.

1 Bevezetés

A beszéd gépi felismerésénél sohasem lehetiink biztosak abban, hogy adott felisme-
rési eredmény nem csak optimdlis, de helyes is egyben. Ezért a gyakorlati alkalmaza-
sokndl jelentds segitséget nydjthat egy olyan eljards, amely minden felismeréshez egy
megfelel§ megbizhatdsagi mérészamot, azaz konfidenciat rendel. Konfidencia birto-
kaban lehetdségiink nyilik egyetlen valdszinlis€gi mérGszdmban megragadni mindazt
a bonyolult folyamatot, mely az emberi bemondashoz, egy lehetséges felismert sz6t
rendel.

Megbizhaté mérészam eldallitdsdnak feltétele az optimdlis felismerd haldzat és a
hozz4 illeszked§ pontos becslés. Tehat két teriileten van lehetdség az elGrelépésre.
Egyfeldl kiilonbozd felismerési konfigurdcidk alkalmazdsdval, masfeldl a konfiden-
cia-szamitds mddszerének valtoztatdsaval javithatunk a becslésen. A cikkiink alapjaul
szolgdld kisérletsorozatban ezek szdmos valtozatat vizsgaltuk pontossaguk alapjan, és
minden esetben a legjobban teljesit6ket emeltiik ki. Az igy adddott 6sszesen négy
kisérleti elrendezés szolgéltatja mérési eredményeinket.

Cikkiink elején osszefoglaljuk a konfidencia kozelitésének 4ltalanos alapelveit, és
attekintjiik az 4ltalunk hasznalt kisérleti elrendezést é€s annak fontos elemeit. Kitériink
a kisérleti adatbazisra, majd cikkiink mésodik felében a konkrét implementicidkon
végzett vizsgalatok eredményeit és az azokbdl levonhat6 kovetkeztetéseket ismertet-
juk.
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2 Az alkalmazott konfidencia-becslési alapelvek

2.1 Mintaillesztés a normal nyelvtani halézathoz

A beszédfelismerés els§ szakaszdban torténik a 1ényegkiemelés. Itt az emberi beszéd
id6fiiggvényének minden 10msec hosszu szakaszahoz rendeliink egy leird vektort.
Ezt nevezziik jellemz&vektornak.

Maisodik Iépésben torténik a mintaillesztés [6], ennek soran a jellemz&vektorok so-
rozatdhoz (jelolése: O) hozzarendeljiik a szétarban taldlhat6 felismerhet eredmények
(jelolése: W) koziil a legjobban illeszked6t. Ez a szétar két elGzetesen betaplalt mo-
dellje alapjan mtikodik. Az egyik az dgynevezett akusztikai modell, mely az adott
nyelvre jellemzd fonémak jellemz&vektor eloszlasat rogziti. Segitségével kozelitSleg
megkapjuk, hogy egy szétari elemhez milyen valészintséggel rendeldik egy jellem-
zGvektor sorozat (P (O | W)).

A masik fontos elem a nyelvi modell. Ez a felismerhet6 szavak egymas kozti vi-
szonyét leiré egyszerd vagy igen bonyolult hil6zat, amiben az élek szavakat kotnek
helyébe helyébe fonémak és az azokhoz tartozé akusztikai modellbdl szarmazé elosz-
lasok helyettesithetSek be. Ilyen médon az akusztikai modell szervesen bedgyazodik
a nyelvi modellbe. Ez a modell folyamatos felismerésnél altalaban szdveges tanitas
utjan jon létre, ilyenkor valészintiségével szerepelnek benne ( P(W) ). Parancsszdve-
z€rlésnél pedig egy lista megadasaval rendelhetiink 1-es értéket az elfogadott szavak-
hoz.

Osszefoglaléan ezt a halézatot nevezziik a normal nyelvtanhoz (grammar) tartozé
felismerési halézatnak. Amikor a jellemzGvektorhoz legjobban illeszked nyelvtan-
ban rogzitett elemet keressiik (3 ), akkor tulajdonképpen P ( W | O ) valészintiséget
kivanjuk W argumentuma mentén maximalizélni (1). [2]

W =arg max P(W|0) 2)

Ezzel ekvivalens problémahoz jutunk, ha alkalmazzuk a Bayes — formulat (2).

~ pPWw)*P(O\W 2
W = arg max w 2)
v PO)
Az utébbi, mar atalakitott képlet tovabb egyszer(sithet§ figyelembe véve, hogy
P(O) értéke fiiggetlen W-t8l1 (3).

W = arg max P(W | 0)=arg max P(w)*P(O|W) 3

Tehat a jellemz8vektor sorozatot végigfutatva a nyelvtani hal6zaton 1€pésrél 1épés-
re vehetSk az illeszkedési, illetve dtmeneti valdszintiségek szorzatai. A legvaldszi-
nlibb felismerést az az dtvonalvonal jeloli ki, mely mentén ez a szorzat maximalis.
Ezt a szorzatot nevezziik a felismeréshez rendelt hasonlésagi mértéknek.



Szeged, 2006. december 7-8 245

2.2 A konfidencia-becslése

A bemondds normal nyelvtani hédl6zathoz illesztésével megkereshetjiik a legvaldszi-
niibb illeszkeds szo6tari eleme(ke)t, &m az igy kapott hasonlésagi mértékbdl nem lehet
kovetkeztetni az illeszkedés valdszintiségére. Ennek trividlis oka, hogy a hasonlésagi
mérték fiigg a végigjart dllapotok szdmitdl. Emellett, mivel minden bemondashoz
csak egyetlen legjobban illeszkedd sz6 rendelddik, arrdl sem rendelkeziink informé-
cidval, hogy vajon a tobbi lehetséges felismerés koziil 1ényegesen kiemelkedik-e a
legjobbnak valasztott.

Tehat valddi konfidencia szdmitdsdhoz vissza kell nytlni eredeti valdszin(iségi
képletiinkhoz [1] illetve annak Bayes - formulaval 4talakitottjahoz (4).

P(W)* P(O|W) 4

P(W|0)= 50)

Az egyenlet bal oldala pontosan a keresett felismerési valdszindséget fejezi ki. A
jobb oldalon 1év§ tagok koziil P(W) illetve P(O|W) szdmithatésdgat mar kordbban
lattuk, igy P(O) megfeleld kozelitése jelentheti a megoldést. Az ilyen P(O) jellemzd-
vektor sorozat el6forduldsi valgszintségeket azonban megkaphatjuk P(O|W) egyiittes

eloszlasanak peremeloszlasaként, mint azt az alabbi képlet is kifejezi (5).

P(0)=>_P(w)*PO|W) )

A beszédfelismerésben alkalmazott nyelvtani halézatokkal meg tudjuk hatdrozni
ennek az 0sszegnek egy tagjat, ezt hasznéltuk ki a mintdink illesztésénél, 4m a véges
szotar nem alkalmas ezen végtelen 0sszeg kozelitésére. Széba johetne az igynevezett
N-best mddszer [3] alkalmazasa, amikor a nyelvtani hil6zat N legjobb (N>1) illesz-
kedéséhez tartoz6 hasonldsagi mértékek Osszegével kozelitjiik a sort. 1zolalt szavas
felismerésnél azonban ez nem alkalmazhatd, mert szotaron kiviili bemondas esetén
el6allé alacsony hasonldsdgi mértékek koziil az N legnagyobb sem domindl, igy azok
Osszege €s a valddi sorosszeg jelentSsen eltér.

Ezért felmeriil az igény egy felismerési halézat osszedllitdsara, mely minden jel-
lemzGvektor sorozathoz jdl illeszkedik. Egy ilyen mindenhez illeszkedd halézatban
a legjobb illeszkedéséhez tartoz6 hasonldsagi mérték bemondastdl fiiggetleniil min-
dig kiemelkedd. Ezéltal dominans tagja is a P(O)-t meghatarozé sornak, azaz vele a
sorosszeg is jOl kozelithetS (6).

P(O)= P(w")* P(O|W") (6)

A mindenhez illeszkedS hélézat, tehat becsiilhet6vé teszi a P(O) értékét, ami a
konfidencia képletének (4) utolso, idaig ismeretlen tagja volt.

3 A Kkisérleti elrendezés

Az illeszkedés mértékét a hasonldsagi mérték fejezi ki, melyet a normal nyelvtannal
végzett mintaillesztés szolgaltat, &m nagysiga természetszer(ien fiigg a bemondas
jellemzdvektor-szamatdl, igy magaban nem hasznalhaté konfidencia szamitasara.
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Esetiinkben a normal nyelvtani halézat (nyelvtan) mellett egy kiilonleges, minden-
hez illeszked$ felismerési halézatot is haszndlunk. Konfidencia szamitdsdhoz e két
felismerési halézatot kotjiik parhuzamosan, igy egy bemondas kiértékelése mindket-
tén megtorténik. (1. abra)

Mintailleszt§

Felismert sz6 (W)

1
1 1
Jellemz6vektorok 1 N Nyelvtan E >
> .
1
i ' | Py
1
Bejovs > Lényeg- i | . .
beszéd kiemelés : ! Konfidencia (C)
1
i Mindenhez ' Konfidencia
iyl illeszkedd L —® szamite [
! halézat i d
1 ! Pca
1 1
I 1

1. abra A parhuzamosan alkalmazott két felismerési halézat blokkvazlata

A modszer 1ényege, hogy a nyelvtanhoz valé illeszkedést kifejezd hasonldsagi
mértéket (Pg) hasonlitjuk dssze a mindenhez illeszked$ hédlézaton mért hasonlésagi
mértékkel (P.,). E két mennyiség ardnya alapjdn a konfidencia mér becsiilhets (7). Py,
és P., hanyadosanak értéke azonban rendszerint nem esik a kivanatos [0 - 1] valészi-
nliségi tartomanyba, igy ,,a”, ,,b” értékekkel transzformiljuk, majd az esetlegesen
mégis kiviil esé elemeket O alatt mindig 0-nak, 1 folott mindig 1-nek tekintjiik.

P, (7)
Co=fP =b*(1ng,—1cha+a), 0<C, <1
C=
0, C,<0
1, C,>1

Vizsgélataink sordn kétféle tipusi mindenhez illeszkedd hélézattal dolgoztunk,
egy tgynevezett fonéma-bigram modellre épiilével valamint egy multi-Gauss tipu-
stival. Emellett mindkét esetben kétféle konfidencia varidnst hasznaltunk, a ponto-
sabb becslés érdekében. Az elsd, alap varidns az imént ismertetett médon szamitodik,
a masodik, normadlt varidns is csak annyiban tér el ett6l, hogy a logaritmikus val§szi-
nliségek kiilonbségét osztjuk a bemondas jellemz&vektor szdmdval, és ehhez az ér-
tékhez illesztjiik ,,a”-t illetve ,,b”-t.

4 A mindenhez illeszkedd felismerési halozatok

Mint lattuk, P(O) kozelitéséhez sziikségiink van egy olyan felismerd hél6zatra, mely
minden magyar nyelvi bemondashoz jdl illeszkedik. Igy, ha a normél nyelvtanhoz
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illeszked6 a bemondas, akkor kozel ugyanolyan hasonldsdgi mértéket rendel hozza,
mint a nyelvtani hal6zat. Ha azonban a normal felismerési halézathoz nem illeszke-
dik a bemondés, akkor ott ugyan alacsonyabb lesz a hasonlésdgi mérték, de minden
elfogad6 halézatnal a j6 illeszkedés miatt marad a magas hasonldsagi mérték. A kér-
dés tehat, hogyan készithetiink ilyen hal6zatokat.

4.1 Multi-Gauss halozat

Mivel a beszédhangmodellek tanitisa soran a hozzdjuk tartozo rejtett Markov-modell
allapotokat eleve GMM (Gauss Mixure Model)-lel jellemezziik, kézenfekvd, hogy az
Osszes beszédhangmodell Gauss-komponenseit osszefésiiljiik, és igy egy olyan ,,meta
beszédhangot” hasznéljunk, mely mindenbeszédhangra illeszkedik. Ugyanezt tettiik a
sziinetmodellekkel, és a két ,,meta modellt” parhuzamosan kapcsolva és visszahur-
kolva elkésziilt az dltalunk multi-Gauss-nak nevezett mindent felismerd halézat.

A tapaszatalataink szerint az 6sszes Gauss fliggvény hasznalata messzemenden re-
dundans modell, ezért a [7]-szerinti ,greedy”-algoritmussal a Gauss fiiggvények
szamat a kezdeti kozel 3000-r61 60-ra csokkentettiik.

4.1 Fonéma-bigram halézat

Az alternativ — jéval nagyobb szdmitasigényd — mident felismerd halézatunk a
fontikailag véltozatos szoveganyagon tanitott fonéma-bigram model volt, amiben
szavakon ativeld ,,cross-word” trifén beszédhangmodelleket hasznéltunk.

5 A vizsgalati adatbazis és az alkalmazott beallitasok

5.1 A beszédadatbazisok

Tanitas és tesztelés céljara a legnagyobb magyar telefonos adatbazisokat hasznaltunk
(MTBA, a Besztel, a SpeechDat és a Tesztel) [S]. Ezek az adatbazisok elsGsorban
olvasott beszédet, valamint kisebb ardnyban spontdn bemonddasokat is tartalmaznak.
Az elsé hiarom adatbazis 1ényegében ugyanarra a szovegkorpuszra épiil, és mind-
egyiknek az 4ltalunk elérhet6 része 500 beszé€l6tdl tartalmaz hanganyagot. A Tesztel
adatbazis 100 beszElSs, és jellegzetessége, hogy szdndékosan nagy és természetes
hattérzajban felvett bemonddsokat tartalmaz. Az adatbdzisokban a vonalas és mobil
telefonos felvételek Osszességében koriilbeliil ugyanolyan szdmban képviseltetik
magukat.

5.2 Tanito- és teszthalmazok

2z

Tanitas céljara az MTBA adatbazis 500 beszélGjének azon fonetikailag valtozatos
mondatait és szavait jeloltiik ki, melyek nem ,,0”, és ,,z” jelzéstiek, azaz nem tartal-
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maznak tulajdonneveket és bizonyos tipusi mondatokat. Ez osszességében 6000
tanité felvételt eredményezett.

A 2475 felvételes izoldlt szavas teszthalmazunkat ugy allitottuk 6ssze, hogy ne le-
gyen étfedés a tanitéhalmazban szereplS beszélSkkel. Igy a tanitisnal fel nem hasz-
nalt felvételek 6sszesen 170 beszél6tdl (Besztel 100, Speechdat 50, Tesztel 20) keriil-
tek a teszthalmazba.

5.3 Beszédfelismerési paraméterek, beallitasok

Lényegkiemelési paraméterekként a bemend beszédjelb61 MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients) 38 dimenziés vektorokat képeztiink statikus energiat nem
hasznalva, de egyébként dinamikus Delta és Delta-Delta értékeket is szdmitva. Mind
tanitas, mind tesztelés sordn alkalmaztuk a vak csatornakiegyenlités mddszerét.

Akusztikus modellként balrél-jobbra struktirdji, haromallapotd rejtett Markov-
modelleket hasznaltunk mind a monofén, mind a trifén beszédhangmodellek esetén.
Allapotonként maximum 10 Gauss fiiggvénybdl 4ll6 folyamatos megfigyelési stirti-
ségfiiggvényeket hasznaltunk. Széhatarokon ativels, azaz ,,cross-word” trifén model-
leket alkalmaztunk.

6 Vizsgalat ROC gorbék segitségével

6.1 A hasznalt mérészamok

Kisérleteink kiinduldsi alapja az egyszeri konfidencia-becsl§ (logP,, és logP, kii-
lonbsége). Ez az érték bar nem tartalmazza a helyes felismerés valészinliségét mar
alkalmas arra, hogy segitségével dontsiink a felismert szavak elfogadasardl, azaz
beengedési kiiszobként hasznalhat6. Ezen kiiszob valtoztatdsdval munkapontok jelol-
hetek ki. A munkapont kijelolése utan a kiiszob ala keriilt (elutasitott), de egyébként
helyesen felismert szavak szamanak (KaH), és 0sszes helyesen felismert sz6 szama-
nak (H), valamint a kiiszob folotti félreismert (KfF) és dsszes félreismert sz6 szama-
nak (F) ismeretében a munkapontot jellemzd két mennyiség definialhaté (8).

KaH ®

FRR =

*100[%] FAR = % *100[%]

A tévesen elutasitott szavak ardnyat fejezi ki a False Rejection Rate (FRR), illetve
a tévesen beengedettekét a False Acceptance Rate (FAR). A felismerés mindsége
altalanosan jellemezhetd az igynevezett Equal Error Rate (EER) [4] mér8szammal,
ami FAR és FRR értéke anndl a kiiszobnél, ahol a két mennyiség megegyezik.

Az EER csokkentése egy fontos, de nem mindenek el6tt valé feladat a felismerési
kisérleteknél. Ennek oka, hogy eltéréek lehetnek a felismer&vel szemben tdmasztott
elvarasok. Példaul egy telefonkozpontban hasznélt dialégus rendszert érdemes ala-
csony FRR -tel rendelkez6 munkaponton tizemeltetni (pl.: 5%), mert nem kivanunk a
helyes bemondasokat felesleges elutasitasaval kellemetlenséget okozni. Ilyen esetek-
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ben fontosabb paraméter a kotott FRR -hez tartoz6 munkaponti FAR, ami nem feltét-
leniil a legkisebb EER -tel rendelkezé felismerében a legkedvezSbb.

6.2 Az ROC gorbék kiértékelése

Vizsgalatainkban két kisérleti elrendezést alkalmaztunk, ezeket az alkalmazott min-
denhez illeszked§ haldzat kiilonboztette meg (fonéma-bigram, multi-Gauss). Mindkét
elrendezésre a kordbban ismertetett két konfidencia-szamité modszert alkalmaztuk,
azonban szamitasukndl kiilonbozéképpen definidljuk az egyszerd konfidencia-
becslét. Alap esetben ez a hasonlésagi mértékek logaritmusinak kiilonbsége
(EKB,4), normdlt esetben ugyanez a jellemzdvektorok szdmdval normalva
(EKBnormélt)~

Az egyes munkapontok mentén Osszetartozé FRR és FAR értékeket egy grafiko-
non abrazolva jutunk a Receiver Operating Characteristic (ROC) [2] gorbéhez. Az
ROC gorbe jol szemlélteti a felismerd azon képességét, hogy milyen mértékben ké-
pes szétarban nem rogzitett szavakat a szétari szavaktol szeparalni Vizsgéljuk elGszor
a két alapesetet! (2. abra)
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2.1. abra Fonéma-bigram mindenhez 2.2. abra Multi-Gauss mindenhez illesz-
illeszkedd haldzat, alap becslés kedd halézat, alap becslés

A mindenhez illeszked§ halézatok cseréje latvanyos valtozast idéz el6 az ROC gorbék
alalkuldsdban. Multi-Gauss halézat hasznaltanal (2.2. abra, 10.7%) 1ényegesen nagyobb EER
mérhetd, mint fonéma-bigram (2.1. abra, 8.6%) modell esetén, de ennél is szembeotlGbb a
gorbe viselkedésének kiilonbsége FAR tengely kozelében. Ez azért kiilonosen 1ényeges része
az 4brdnak, mert a mar kordbban emlitett és eltertjedten hasznalt FRR érzékeny alkalmazdsokat
az alacsony FRR értékkel rendelkezd, tehdat FAR tengely kozelében 1évé munkapontokon
érdemes mikodteni.

Osszességben tehat az EER még alul is becsiilte a kiilonbséget ebben az esetben a két elren-
dezés kozott. Példdul, ha a kivant munkaponti FRR=5%, akkor fonéma-bigramm esetén
FAR=14.7%, multi-Gauss esetén 42.7%.

Az ROC gorbéken végzett vizsgdlataink alapjan a fonéma-bigram mindentfelismerd halézat
alkalmasnak t(inik a gyakorlati alkalmazdsra, bar szdmitasi igénye kétségtelentil magasabb,
mint a multi-Gauss-os valtozaté, de teljesitménye joval feliilmilja azt, {6ként ha FRR érzékeny
alkalmazasokat tekintiink.

Masodik tipust konfidencia-becslésiinket alkalmaztuk mindkét hdlézati konfiguracidra, és
ez Ujabb két gorbét eredményezett. (3. abra)
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7z

Ez az eset annyiban kiilonbozik tehat az el§z6t6l, hogy a EKB,,pma: €rték alapjan
keriilt az ROC gorbe felrajzoldsra. A széhosszal valé normaléstdl azt vartuk, hogy
megbizhatébb EKB-t szolgaltat majd, mely alapjan a felismerd hatékonyabban szét
tudja majd valasztani a szétaron beliili, illetve kiviili bemondasokat. Ezzel ellentétben
mindkét esetben rosszabb EER volt mérhet6. FRR=5%-o0s megkttésnél is romlottak a
hozza tartozé FAR értékek (15.8%, 46.7%). Kijelenthetjiik tehat, hogy gyakorlati
alkalmazéasokban az ROC gorbén végzett vizsgdlat alapjan nem érdemes a normalt
becslési modszert alkalmazni.

7. Konfidencia pontossagi kiértékelés

7.1. A felismerési arany grafikon

Ha a felismerés biztonsagardl is szeretnénk informdaciéhoz jutni, sziikség van arra is,
hogy minden bemondashoz egy hozzarendelési szabéllyal (az altalunk hasznélt sza-
balyt a cikk kordbbi fejezeteiben ismertettiik) egy konfidencia értéket tarsitsunk. Ez a
fejezet a hozzarendelési szabdly hatékonysagat probalja értékelni. Ehhez sziikséges
bevezetni a részhalmazon mért felismerési arany fogalmat, ami azt mutatja meg, hogy
a részhalmaz bemondésainak hany szazalékat ismerte fel helyesen a felismerdnk.
Fontos fogalom még a konfidencia tartomdny, ami alatt két konfidencia érték kozotti
intervallumot értiink, amibe minden olyan bemondas beletartozik, amihez e két ért€k
kozotti valészindséget rendeltiink. Minden ilyen tartoményra értelmezhetd egy felis-
merési arany is. Ha kiszdmitjuk és abrazoljuk ezt az ardnyt minden konfidencia tar-
tomdnyra, akkor jutunk a felismerési arany grafikonhoz. [4]

Onmagaban ez az dbra még nem ad megfelels értékelést a konfidencia-becslésrdl,
mivel nem allapithaté meg, hogy az egyes konfidencia tartomanyokba a szavak hany
szazaléka esett. Ha egy tartomdnyban a felismerési ardny jelentSsen eltér a becsiilt
konfidencidtél, nem jelenti azt, hogy az egész becslés rossz volt, ha az adott tarto-
manyba a bemondasoknak elhanyagolhaté szdzaléka esett. Ezért kell kiegésziteni a
felismerési arany abrat egy grafikonnal, ami megmutatja, hogy az egyes konfidencia
tartomanyokban a bemondasok hany szazaléka talalhat6 (4. abra).
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4.2. abra: Konfidencia-becsléshez tartozé
felismerési ardny grafikon, valamint a
bemondasok eloszlasa a konfidencia
fiiggvényében. Multi-Gauss mindenhez
illeszkedd halézat, alapeset.

7.2. Numerikus Kiértékelés

Egy mindenhez illeszked§ hal6zat felismerési ardny grafikonja szemléletes, de sok-
szor célszerd az abra éltal kozolt informaciét egyetlen mérészamba 6sszevonni. Ilyen
a confidence error rate (CER) szdzalékos mérészam, ami megmutatja, hogy a kon-
fidencia-becslés felismerési ardny grafikonja hany szazalékban tér el az idedlistol (9).

(€))

CER:ig" *‘Fi —Cf\*loo[%]
i=1

f

Ahol By az 6sszes bemonddsnak a szdma B; pedig az i-edik konfidencia tartomany-
ba es6 bemondasok szdma. F; az i-edik tartomany felismerési ardnya, Cik konfidencia
tartomany kozépérték, pedig a tartomany also és felsd hatdranak szdmtani kozepe.

7.3. Konfidencia pontossag a teljes vizsgalati halmazon

A legjobb konfidencia-becslést a kordbban definialt ,,a” és ,b” szabad paraméterek
véltoztatdsdval CER minimalizaldsaval kerestiik meg. Igy kaptunk halézatonként két
konfidencia-becslést alap és normalt esetre.

A két mindenhez illeszkedS halézat CER értékei egy tdblazatban keriiltek Ossze-
foglalasra (1. Tablazat). Ezek alapjan kijelenthetS, hogy a fonéma-bigram minden-
hez illeszked§ halézat konfidencia-becslése hatékonyabb, ami a 4. abran is megfi-
gyelhetd, ha figyelembe vessziik, a 0-0.1-es konfidencia tartomanyt, ahol a multi-
Gauss héldzat igen rosszul teljesit. J61 lathat6 tovabba, hogy a normalas is ront konfi-
dencia-becslés hatékonysagan.



252 IV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia

1. Tablazat: A CER értékei az eredeti bemondéashalmaz konfidencia-becsléseire

Fonéma-bigram Multi-Gauss
Alap eset 2.2% 5.09%
Normalt eset 3.1% 5.48%

7.4. Konfidencia-becslés pontossaganak vizsgalata bemondashalmaz
szétbontassal

Onmagaban a teljes bemondashalmaz vizsgélata nem elegendd, mivel az optimaliza-
l4s maga is ezen a halmazon tortént. A tovabbi értékeléshez felbontottuk a bemonda-
sok adatbazisat tobb kritérium szerint diszjunkt bemondas-halmazokra. El8szor ha-
rom, elemeit véletlenszerien sszevalogatott, koriilbeliil megegyezd szamd bemon-
dast tartalmazo6 halmazra. A masodik kritérium a szétagszam szerint bontotta szét kis
szavakra (1-2szétag), atlagos hosszisagu szavakra (2-4) és végiil 5-nél tobb szétagot
tartalmazé nagy szavakra. Az utolsé kritérium két csoportot hozott 1étre az alapjan,
hogy a bemondas szétaron beliili vagy kiviili.

A véletlenszerd felbontassal képet kaphatunk arrél, hogy az adott hilézat konfi-
dencia-becslése (a teljes adatbazisra beallitott ,,a” és ,,b” paraméterek itt mar konstan-
sok) mennyire adatbazis-fiiggetlen. A masik két mddszerrel megfigyelhetd, hogy a
bemondott sz6 bizonyos tulajdonsagai (hossza, szétaron beliilisége) mennyire vannak
hatéssal a konfidencia-becslésre.

Véletlenszerii szétbontas

A véletlenszertien haromfelé bontott multi-Gauss és fonéma-bigram halézatos becslé-
sek latvadnyosan nem romlanak. A véltozds mértéke jo kozelitéssel azonos a jellem-
z8vektor szimmal normélt és nem normalt becslés esetén mindkét mindenhez illesz-
kedd hélézat esetében. Az eredmények arra engednek kovetkeztetni, hogy a konfi-
dencia-becslési paraméterek nem csak az optimalizaciés adatbdzishoz, hanem annak
valamennyi részhalmazdhoz is j6l illeszkednek. (2. Tablazat)

2. Tablazat: A CER értéke a véletlenszertien sz€tbontott bemondashalmaz
konfidencia-becslésére

Fonéma-bigram Multi-Gauss

(Alap / Normalt eset) (Alap / Normalt eset)
1. Bemondédshalmaz 3.6% /2.9% 5.7% 1 4.4%
2. Bemondéashalmaz 33%/3.1% 5.7% 1 6.6%
3. Bemondashalmaz 4.6% /3. 7% 6.7% 1 6.3%

Széhossz alapjan torténd szétbontas

A multi-Gauss halézatos felismerdnél a szétagszdm alapjin torténd szétbontisa mar
valtoz6 képet mutat: a kis méretii szavak esetében a legnagyobb a viltozis. A legtobb
elemet tartalmazd kozepes méretli szavak halmazdn a romlds atlagos mértékd, a
nagyméretli szavakndl javulds figyelhetd6 meg. A normdldsnak itt mar volt lathatd

hatdsa, kisméretd szavakndl javitott a becslés hatékonysagin, 2-4 szétagos szavaknal
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bar jobb nem lett, de kevésbé romlott az eredetihez képest. A fonéma-bigram tipusi
halézat becslései csak a hosszid bemonddsokra igazan érzékenyek. Az ut6bbi csopor-
ton egy keveset segitett a normalds, sajnos annak ardn, hogy az el6bbi két csoport
konfidencia-becslése rosszabb lett. (3. Tablazat)

3. Tablazat: A CER értéke a szoméret alapjan szétbontott bemonddshalmaz
konfidencia-becslésére

Fonéma-bigram Multi-Gauss

((Alap / Normélt eset) (Alap / Normalt eset)
1-2 szbtag 4% 12.5% 6.8% 1 6.9%
2-4 szétag 4.1% /3.5% 5.8% 15.6%
5- szoétag 8.4% 19.7% 4.5% /3.9%

2

Szotari tartalom alapjan torténd szétbontas

A romlads minden esetben itt a leglatvanyosabb. A rendszer altaldban felismeri a sz6-
taron beliili elemeket, néha mégis alacsony valdszintiséget rendel hozzdjuk. Ugyanez
forditva is igaz, tobb szétaron kiviili elem, til nagy valdészinlséget kap. Az ilyen
jellegii hiba a nyelvi modell tulajdonsagaibdl ered, konfidencia-becsléssel nem javit-
haté.

4. Tablazat: A CER értéke a sz6tari tartalom alapjan szétbontott
bemondéishalmaz konfidencia-becslésére

Fonéma-bigram Multi-Gauss

(Alap / Normadlt eset) (Alap / Normalt eset)
Szétéaron beliili 10.2% / 9.2% 14.5% / 14.5%
Szétaron kiviili 15.5% /1 15.9% 20.1% / 20.1%

8 Osszefoglalas

Cikkiink folyamén egy az elméleti alapelvekre épiil6 megoldasi lehetSséget mutat-
tunk be a konfidencia-becslésére. Mint az lathaté volt, egy jellemzSvektor sorozat
el6fordulési valdszintiségének kozelitése mindenhez illeszkedS héldzatok hasznalata-
val célszer( és j6 pontossagl becslést eredményez.

Eredményeinket attekintve szembeotld a két mindenhez illeszkedS halézat alkal-
mazésakor jelentkez6 kiilonbség. Multi-Gauss halézat csak az ROC gorbe FAR érzé-
keny részén volt képes a fonéma-bigram teljesitményét megkozeliteni, ilyen alkalma-
zas azonban kevésbé gyakori. A konfidencia is jobban becsiilhetének bizonyult a
fonéma-bigram esetben, bir ez nem meglepd, mivel a konfidencia értéke EKB alap-
jan szamitédik. Ennek szétdron beliili, illetve kiviili szavak kozti szepardcids képes-
ségét viszont az ROC segitségével vizsgiltuk. Az, hogy ezen vizsgalatok sordn multi-
Gauss rosszabbul teljesitett elrevetitette a rd adhaté pontatlanabb konfidencia-
becslést. Ugyanezen szepariciés képesség hidnydval magyarazhatd, hogy minden
esetben magas CER érték addédott a bemondashalmaz sz6téri tartalom alapjan torténd
szétbontdsanal. Ez mindenképpen javitasra szorul a jovSben.
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Fontos megjegyezniink cikkiink egy kutatdssorozat elsé eredményeit foglalja 6sz-
sze. Természetesen a konfidencia-szamitasi médszeriink egyszertisége is okolhat az
a tapasztalhat6 eltérésekért, am magaban rejti a tovabbfejleszthetdséget, hiszen EKB-
kon alkalmazott mostani linedris transzformacié helyettesithetd magasabb szinti
kozelitésekkel. Sokkal meglepSbb inkdbb az a tény, hogy a mddszer jelenlegi szintjén
is mar sok tekintetben pontos becslést ad.

A koribban elmondottak alapjdn tobb teriilet is kindl tovabblépési lehetSséget. A
mindenhez illeszkedd haldzatok tokéletesitése, a normalt becslés atalakitasa valamint
Osszetettebb kozelitések mind pontosithatjdk az eljarast. Az ezek altal kijelolt irdny-
vonalak mentén kivanjunk mi is tovabbfejleszteni felismerénket. Célunk egy minden
tekintetben pontosabb konfidencidt szolgaltaté rendszer tervezése, ami nagy hatds-
fokkal képes detektdlni a szétaron kiviili szavakat anélkiil, hogy a sz6tiron beliilieket
elutasitana. Egy ilyen eszk6z varhatdan sziikséges a valdban nyilt szétaras felisme-
réshez is, ami kiilon motivalja a kutatdsainkat.
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