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Kivonat Az automatikus beszédfelismerd rendszerek (ASR) kimenete
altaldban nem tartalmaz irasjeleket, pedig ezek dontGen befolyasoljak
egy szoveg értelmét és értelmezhetGsegét. Az irasjel-visszaallitas prob-
lémajara a kozelmiltban eredményesen alkalmaztak rekurrens neuralis
halokat (RNN). A valos ideji ASR kimenetekben (pl. televizios felira-
tok) torténd irasjel-visszaallitds azonban nagy kihivast jelent, mivel az
alacsony késleltetés érdekében idében elére csak kis mértékben tekinthet
a rendszer, illetve ASR-hibakkal is szamolni kell, kiillontsen informalis
vagy spontan beszéd esetén. Cikkiinkben Maximum Entropia (MaxEnt)
és RNN firasjelezé modelleket hasonlitunk 6ssze magyar nyelvd, televizi-
0s feliratok valos ideji és off-line feldolgozasa soran. A varakozasoknak
megfelelgen az RNN-alapt modellek teljesitménye feliilmilta a MaxEnt
baseline rendszerét, illetve az ASR-hibak is jelentsen befolyasoltak az
irasjelek mingségét. Ezzel szemben az eléretekintés mértékének korla-
tozésa csak kisebb pontossagestkkenést eredményezett. A hibak okainak
feltarasa érdekében misortipusonként is kiértékeltiik az irasjelezé model-
liinket. Végezetiil a modelliinket egy angol nyelvii adatbazis segitségével
mas nemzetkdzi megoldasokkal is 6sszehasonlitottuk.

Kulesszavak: irasjel-visszaallitas, rekurrens neuralis hélézatok, LSTM,
maximum entropia, ASR, feliratozas

1. Bevezetés

Az irasjelek fontossaga nem csak abban rejlik, hogy az emberek szamara olvas-
hatobba teszik a szoveget, hanem a szdvegfeldolgozo rendszerek is épitenek rajuk
a szintaktikai elemzés soran [1,2]. Azaz hidnyuk nem csak az emberi, de a gépi
feldolgozast is megneheziti. Az ASR-alapi diktalo rendszerek ezt a problémét
altaldban tgy keriilik meg, hogy elvarjak az irasjelek bemondasat is, azonban
koénnyd belatni, hogy a beszéld ilyen foki egyiittmiikodése nem varhaté el egy
televizios feliratozo-rendszer esetén.

Az irasjelek visszadllitdsa az ASR rendszerek kimenetén ismert probléma
a beszédtechnolégidban. Két alapvet§ megkdzelitést lehet megkiilonboztetni: a
prozédia alaput és a szovegalaptt, bar gyakran kombinalva is hasznaljak Sket.
Altalanossagban a prozodia alapi megkozelitések szamitasigénye alacsonyabb és
robusztusabbak az ASR hibékra, viszont a tanitasukhoz sziikséges cimkézett,
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akusztikai adatbazisok nehezebben hozzaférhetSek. Ezzel szemben a szovegala-
pa megkdzelitések tébbnyire pontosabb irdsjelezést tesznek lehetévé, hila a nagy
mennyiségi, aranylag konnyen hozzaférhets szévegkorpuszoknak, ugyanakkor ér-
zékenyebbek az ASR-hibédkra és tobb szamitést igényelnek.

A korai irésjel-visszaallité megoldasok az ASR-rendszerek n-gram nyelvi mo-
delljébe épitett rejtett eseményként tartalmaztak az irasjeleket [3]. Ezek a model-
lek azonban hatalmas korpuszok bevonasat igénylik, hogy csokkentsék az adat-
elégtelenséghdl fakadd problémat. Késébb megjelentek bonyolultabb szekven-
ciamodellezési megkozelitések is: a transzdicer-elvii keretrendszerek esetén egy
irasjelezetlen szoveg keriil a bemenetre, melybe conditional random field (CRF),
rejtett Markov-modellek (HMM), vagy maximum entrépia (MaxEnt) modellek
segitségével helyezik el az irasjeleket [4,5]. A MaxEnt-alapt irasjelezési modellek
lehetGvé teszik a szdveges és prozodiai jellemzsk hatékony kombinéciojat [6]. Egy
atfogo tanulmanyban [7] kiilonb6z6 jellemzdket hasonlitottak Gssze az irasjele-
zésre gyakorolt hatasuk tekintetében, MaxEnt-modellt hasznalva. A legerésebb
prediktiv szoveges jellemz6k kozé a szoalakok és a szofaji (POS) cimkék tartoz-
tak, mig a legjobb prozodiai jellemz6 a szavak kozotti sziinetek idStartama volt.
A Cho és tarsai altal javasolt megoldas az irdsjelezésre mint nyelven beliili for-
ditasi feladatra tekint, irdsjelezetlenbdl irasjeleket tartalmazéd szoszekvencidkat
modellezve, mellyel jelentGsen csokkentette az idGkésleltetést [8].

A kozelmultban megjelentek a mély neuralis halézatokon alapulé megolda-
sok: adott egy relative hosszu szé-kontextus, melyben a szavaknak egy bedgyazasi
vessziik, majd ezeket atvezetve kétiranyu, rekurrens neuralis halozaton (RNN) [9]
az irasjelek predikciojat megkapjuk mindegyik szohoz. Az RNN-eket sokféle szek-
venciacimkézési feladathoz alkalmaztak mar sikeresen, mivel képesek nagy kon-
textusok modellezésére, valamint a szavakbol olyan jellemzdket tudnak kinyerni,
amivel az adatelégtelenség probléméja athidalhato. Tilk és Alumée kétiranyu
RNN modelljében GRU [10] cellakat alkalmazva, un. attention (figyelmi) me-
chanizmussal kiegészitve - mely segit még jobban fokuszalni az irasjelek szokor-
nyezetére kozvetlen Osszekottetések révén -, felillmilta a kordbbi észt és angol
TWSLT eredményeket [11]. Egy nemrégiben késziilt tanulményban [12] a kapita-
lizéci6 és az irasjelek helyreallitasiat egymaéssal korreldld, t6bbszords szekvencia-
cimkeézési feladatkent kezeltek, kétiranyt RNN modellekkel. A [13]-ban a szerzdék
egy olyan prozoédiai jellemz&ket hasznalé RNN-alapa kdzpontozasi megoldéast ja-
vasoltak, melynek hatterében a megnyilatkozasok fonologiai frazisokra torténd
bontéasa és az elhelyezendd irasjelek kozotti kapcesolat megéllapitasa allt.

A televizios tarsasdgok az ASR technologiat széles korben hasznéljak a felira-
tok készitéséhez, kiilénosen az é16 programokhoz, amelyeknek kozel valos idejd
feldolgozasa kis késleltetést igényel [14]. Cikkiinkben ehhez a feladathoz illeszke-
dd, alacsony késleltetési, szdvegalapi automatikus irdsjelez6 modellek teljesit-
ményét vizsgaljuk meg. Bemutatunk egy egyszert felépitésti, RNN-alapu irasjel-
visszaallité modellt, kétirdnyt LSTM celldkkal és a szobeagyazast elvégzs Em-
bedding réteggel, majd Gsszehasonlitjuk teljesitményét egy MaxEnt-alapt base-
line megoldassal. Kiilonos figyelmet forditunk az alacsony késleltetési megolda-
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sokra. Mindkét rendszer teljesitményét automatikus és manudlis atiratokon is
kiértékeljiik, megkiilonboztetve az on-line és off-line miikddtetéshez alkalmas be-
allitasokat. Magyar nyelvii televiziés miisorszérasbol szarmazé anyagokon kiviil,
az IWSLT angol nyelvii adathalmazéan [15] elvégzett kisérleteink eredményeit is
bemutatjuk, igy 6sszehasonlitva modelliink teljesitményét a legmodernebb rend-
szerekkel. A [13] altal ismertetett tisztan prozodia alapi megkozelitésen kiviil
nem ismeriink semmilyen el6zetes munkat a magyar nyelvid beszédatiratokon
torténd irasjelek visszaéllitasara.

Cikkiink az alabbi struktura szerint épiil fel: elgszor bemutatjuk az altalunk
hasznalt adatbazisokat, illetve a kisérletekhez hasznalt modelleket. Ezt kdvetGen
attériink a magyar és angol nyelvii irasjelezési kisérletek ismertetésére és disz-
kussziojara. Végezetiil a tanulsigok levonasa utan néhany jovSbeni lehetséges
kutatasi irdanyt vazolunk fel.

2. Adatbazisok

2.1. Magyar nyelvii adatbazis

Az irasjel-visszaallitasi kisérleteinkhez hasznélt magyar nyelvii adatbazist a Mé-
diaszolgaltatas-tamogato és Vagyonkezel6i Alap (MTVA) bocsatotta rendelkezé-
siinkre. Az adatbazis kiilonb6z6 TV-miifajokhoz tartozo, kézzel készitett felira-
tokat tartalmaz, amelyek lehetévé teszik szamunkra, hogy kiilonb6zé tarsalgé-
si formékat tartalmazo mitisorokon, példdul idGjaras-elérejelzéseken, hirmiisoro-
kon, hirhattér-beszélgetéseken, magazinokon, sporthireken és sportmagazinokon
értékeljiik ki az irasjelezd megoldasunkat. A leggyakoribb és egyben a szdveg
érthetGsége szempontjabol legfontosabb irédsjeleket allitjuk vissza: a vesszét, a
mondatvégi pontot, a kérdGjelet és a felkialtojelet. A kettGspontokat és a pon-
tosvesszéket vesszével helyettesitettiik, minden mas irasjeltél eltekintettiink. A
tanitoanyag 20% -at validacios célbol levalasztottuk, valamint egy kiilon, repre-
zentativ tesztkészletet hasznalunk, amelynek nincs atfedése sem a tanito, sem a
validacios halmazzal. Az adatokhoz kapcsoloddan tovabbi statisztikak a 1. tab-
lazatban olvashatok.

1. tablazat. A magyar nyelvii adatbazis statisztikai

Miifajok Tanit6 és validaciés halmaz Teszthalmaz
F#Szavak|# Vessz6 #Pont #Kérdé #Felki||#£Szavak|# Vesszé #Pont #Kérds #FelkilWER,

1déjaras 478K 40K 31,56K 30 730 2,4K 250 200 0 20 6,8
Hirado 3493K 279K 223K 3,6K 4,6K 17K 1,5K 1K 20 50 10,1
Sporthirek 671K 55K 39,5K 280 2K 6K 500 400 2 30 21,4
Hirhattér 4161K 533K 225K 26,5K 4K 46,8K 6,3K 2,6K 250 130 | 24,7
Sportmagazin| - - - - - 22, 7K 2K 1,4K 100 50 30,3
Magazin 4909K 732K 376K 72K 36K 10,4K 1,5K 700 150 70 38,7
Vegyes 1526K | 187K 102K 11K 114K || 30,7 4K 17K 280 150 -
Osszesen 15238K | 1826K 997K 113K 58,8K 136K 16K 8K 800 500 | 24,2

A kézzel készitett feliratok mellett automatikus leiratokat is hasznaltunk ki-
sérleteinkben. Fzek egy, a televiziés miisorok él¢ feliratozasdhoz optimalizalt
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ASR rendszerrel késziiltek [16]. Az ASR nyelvi modelljének tanitohalmaza meg-
egyezett az irasjelezési modellével, emellett hozzavetslegesen 500 6ranyi beszédet
hasznéaltunk fel az akusztikai modell tanitasahoz. Az automatikus atiratok at-
lagos szohibaaranya (WER) koriilbeliil 24% volt, azonban a miifajtol fiiggéen
nagy véltozatossagot mutatott (lasd 1. tablazat). A "Vegyes" kategoridban nem
allt rendelkezésre hanganyag az adatbézisban.

2.2. Angol nyelvii adatbazis

Az TWSLT adathalmaz angol nyelvii TED elGadasok atirataibol all, és a ko-
zelmultban az angol irésjel-visszaallitasi kisérletek egyik népszerii feladatava
valt [11,12,15,17]. Kiserleteink soran ugyanazt a tanito, validacios és teszthal-
mazt hasznaltuk, mint a fenti tanulmanyok. Ezek rendre 2,1M, 296K és 13K
szot tartalmaznak. Az adatbézis csak vesszét, pontot és kérddjelet tartalmaz,
igy csak ezek visszaallitasara nyujt lehetGséget.

3. Irasjel-visszaallité6 modszerek

3.1. Maximum Entrépia (MaxEnt) Modell

A maximum entropia (MaxEnt) modellt eredetileg Ratnaparkhi javasolta a sz6-
faji cimkézésre [18]. Minden mondatot tokenek (szavak) szekvenciajaként irunk
le. Minden egyes tokenhez egy sor egyedi jellemzd rendelhetd, melyek segitenek
a kimeneti cimkék (jelen esetben az irasjelek) meghatarozasaban. Lévén, hogy
ez egy feliigyelt tanitasi technika, a kimeneti cimkék a token-sorozathoz hozza
vannak rendelve. A jellemzk meghatarozasahoz a MaxEnt modell meghatéaroz a
rendelkezésre 4116 cimkék és az aktualis kontextus kozott egy egyiittes eloszlast,
amely egy radiusz paraméterrel szabalyozhato.

Maxent irasjelezési modelliinkben csak a kisbettis sz6alakokat hasznaltuk fel
jellemzéként mind magyar, mind angol nyelven. Ehhez a Huntag nyilt forrasko-
du, nyelvfiiggetlen, Markov modell-alapt, MaxEnt szekvenciacimkézd programot
hasznaltuk fel [19].

Mint emlitettiik, a MaxEnt modell radiusz paramétere hatarozza meg a fi-
gyelembe vett kontextus méretét. Alapértelmezés szerint a multbeli és a jovGbeli
kontextust egyenlé mértékben veszi figyelembe. Erre a beéllitasra off-line mad-
ként fogunk hivatkozni. A jovébeli kontextus figyelembevétele azonban a késlelte-
tést noveli; ezt limitalva, az on-line modu modellek teljesitményét is kiértékeltiik.
Cikkiinkben az aldbbi, kerek zéardjeles jeloléssel utalunk a multbeli és jovébeli
kontextus méretére; (5,1) azt jelenti, hogy valdjaban az adott modellben maxi-
mum 5 multbeli és 1 jovébeli tokent vesziink figyelembe az adott széhoz tartozo
irasjel predikcidjahoz.

3.2. Rekurrens neuralis halo

A tanito, a validacids és a teszthalmazt rovid, fix hosszisagu szekvencidkra oszt-
juk fel, koztes atfedések nélkiil. A kiilonb6z6 szoalakok szaméat limitaljuk, a ta-
nitéhalmaz k-leggyakoribb szavabdl szotart képezve, a kies§ szavakat pedig egy
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kozos Ismeretlen cimkével latjuk el. A modellhez sajat szobedgyazasi méatrixot
képziink az elére tanitott bedgyazasi modell és a szétarban szerepld szavak se-
gitségével.

Kisérleteinkben egy egyiranyu és egy kétirdnytd RNN modell teljesitményét
vizsgaljuk meg. A modellben az aktualis sz6t megelézé idépillanatra josoljuk az
irasjelet. A kisérletekhez hasznalt RNN-architektirdkat az 1. 4bran mutatjuk be.

Az RNN-modellek (WE-LSTM és WE-BIiLSTM, a Word Embedding (szobe-
agyazas) roviditésébdl) a kovetkezdképpen épiilnek fel: a szoébedgyazasi matrix
alapjan a modellnek atadott szoszekvencidk a szobedgyazési térbe (z; reprezen-
talja az x szohoz tartozé n-dimenzios szobedgyazési vektort ¢ idgpillanatban).
Ezek a reprezentaciok a kovetkezd, rejtett rétegbe keriilnek, amely LSTM vagy
BiLSTM rejtett cellakbol all, melyek a x; kontextus rogzitéséért, az informécioé
kinyeréséért felelGsek. A kimenetet egy softmax aktivacios fliggvény hasznalata
utan kapjuk meg, mely az y; kimeneti cimkék eloszlasat a jelenlegi sz6 x; el6t-
ti idépillanatra (slot-ra) adja meg. Lathatjuk, hogy ez egy egyszeri felépitésd
modell, ezéltal alacsony késleltetést, valos idejii miikodést tesz lehetéveé.

'SEMMI’ VESSZO 'SEMMI’ 'SEMMI’ VESSZO 'SEMMI®

Softmax % % Softmax % % %
réteg réteg
hi4 hy

BiLSTM ¢ <« | hyy LSTM 4% i1 H hy H hq
réteg » hy » h N réteg
Embedding Emb.edding
réteg réteg
kicsi de erés
kicsi de erés

1. abra: A WE-BILSTM (bal oldalon) és a WE-LSTM (jobb oldalon) RNN mo-
dell szerkezete

A magyar irasjelez6 modelleket a tanitokorpusz 100 000 leggyakoribb sza-
vaval tanitottuk, a kimaradt szavakhoz egy kozos ”Ismeretlen” szimboélumot
rendeltiink. Az RNN-alapu irésjel-helyreallitasi modellekhez egy 600 dimenzi-
0s, elére tanitott magyar nyelvii szobedgyazasi modellt hasznaltunk [20]. Angol
nyelvii RNN-modelljeinkben egy 100 dimenzids, népszert szobeagyazasi modellt
hasznaltunk, a "GloVe"-ot. A tanitas soran az RNN modell stlyait a kategori-
kus keresztentropia koltségfiiggvény alapjan modositjuk, valamint minden egyes
epoch-ban frissitjitkk a szébeagyazasokat is.

Szisztematikus, kimerits keresés (grid search) alapt optimizaciot hajtottunk
végre az RNN-ek hiperparaméterein, a validacios halmaz elemeit értékelve. A
szekvencidk hosszét, a szotar méretét, a rejtett allapotok szamét, a mini-batch
méretét, és az optimizald tipusat valtoztattuk. Korai leallitast (early stopping,
Patience) is hasznélunk a tultanitas elkeriilése érdekében. A 2. tablazat Gssze-
foglalja a magyar és az angol WE-BILSTM és WE-LSTM modellekben hasznélt
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hiperparameéterek végss értékeit, beleértve azokat is, amelyeket a [11] cikkbdl
vettiink &t, a minél jobb Gsszehasonlithatésag érdekében.

2. tablazat. A WE-BIiLSTM és WE-LSTM modellek hiperparaméterei

Szekv. Szotar Sz6- .
Nyelv| Model Hossza Mérete | beagyazéas zléllzale‘:)tteotli r]r?z:::le Optimalizalé|Patience
(#szavak)| (#szavak) Dim. p
HUN |WE-BiLSTM 512 3
HUN | WE-LSTM 200 100°000 600 256 128 RMSPro 2
EN [WEBILSTM| _ 200 27 244 100 - op 5
EN | WELSTM | 950 |( [11] révén )|( [11] réven )| =

A MaxEnt-hez hasonloan az RNN modellnél is megkiilonboztetjiik az ala-
csony késleltetéshez adaptélt on-line modot és a robusztus off-line modot, attol
fiiggGen, hogy figyelembe vessziik-e a jovébeli kontextust. Az RNN-alapu iras-
jelez6 rendszerek implementalasahoz a Keras keretrendszert [21] hasznéltuk, a
tanitast GPU-n végertiik el. Az RNN-modellek forraskodja nyilvanosan elérhe-
t6 L.

Vizsgalataink elGkészits fazisaban a szoalakok mellett méas szoveges jellemzsk
hasznalatat is fontolora vettiik (lemmak, szofaji cimkék (amit [22] is javasolt) és
morfologiai elemzéshdl szarmazo cimkék), ezekkel azonban nem értiink el jobb
eredményeket, igy tovabbi kisérleteink soran csak a széalakokra tamaszkodtunk.

4. Kisérleti eredmények

A kovetkezd fejezetben bemutatjuk a magyar és angol nyelvii irasjelezési kisér-
leteink eredményeit. A kiértékeléshez standard informécio-visszakeresési muta-
tokat hasznaltunk: Pontossag (Pr), Felidézés (Re) és Fl-érték (F1). Ezenkiviil
megadtuk a Slot Error Rate (SER) [23] értéket is, amely egy metrikdban egyszer-
re tiikrozi az irésjel-visszaallitashoz kapcsolodé hibak minden lehetséges tipusét
- beszaréasokat (Ins), helyettesitéseket (Sub) és torléseket, (Del):

C(Ins) + C(Subs) + C(Del)

E =
SER C(slotok_szama)

; (1)

ahol C(.) a szamlalo operator, a slot-ok pedig a szavak utani helyek a sz6vegben,
ahova irasjelet helyezhetnek a modellek.

4.1. Magyar eredmények

Elgszor 6sszehasonlitjuk a MaxEnt szekvenciacimkézd baseline rendszer telje-
sitményét (lasd 3.1 alfejezet) az RNN-alapu irasjelezd rendszerével (lasd 3.2.
alfejezet), a magyar adathalmazon, két kiillonb6z8 konfiguraciéban. Az on-line

' https://github.com/tundik/HuPP
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modban az aktudlis sz6 el6tti idpillanat irasjel predikcidja jelenik meg, ez még
épp akkora késleltetést eredményez, amely még valos idejii alkalmazashoz elfo-
gadhat6. A legjobb irésjelezési eredményének elérése érdekében az un. off-line
maodban a jovébeli kontextust is felhasznaljuk.

Az eredményeket két tablazatban mutatjuk be: a kézi uton elGéllitott felira-
tokon végzett irasjel-visszaallitas eredményei a 3. tablazatban, az automatikus
(ASR) feliratokon végzett visszaallitas eredményei a 4. tédblaban talalhatok. A
MaxEnt modellek (4, j) jelolésében ¢ a multbeli, mig j a jév6beli kontextust kont-
rollalo radiusz paraméter értékét jeloli. Amint lathatjuk, a vessz6k predikcidja
minden moédszer és konfiguracié esetében kiemelkedik a tobbi irasjelé koziil. Er-
re az lehet a legvaldszintibb magyarazat, hogy magyar nyelven a vesszék nagy
aranya megbizhatéan becsiilhets a slot-ot kdvetd szo alapjan (pl. “hogy’). Ezzel
ellentétben a mondatvégi pontok meghizhaté visszaallitdsdhoz elengedhetetlen-
nek tinik az akusztikus jellemzsk figyelembevétele is [13].

3. tablazat. Trasjel-visszadllitasi eredmények magyar nyelvid, manudlis feliratokon

Referencia- Model Vesszd Pont Kérdgjel Felkialtojel
P SER
atirat
Pr Re F1|Pr Rec FI|Pr Rc F1|Pr Rc FI1
Off-line [MaxEnt-(19,19){72,5 59,6 65,5[52,1 40,0 45,2(55,7 21,8 31,3(31,1 31,5 31,3|63,5
mod WE-BIiLSTM (72,9 71,2 72,0(59,1 56,1 57,6/52,4 38,7 44,5|51,3 36,1 42,4|50,1
On-line | MaxEnt-(25,1) [71,8 58,1 64,2(47,5 35,7 40,8[50,4 16,2 24,5(29,3 33,3 31,2|66,9
mod WE-LSTM (72,7 69,5 71,1|56,2 48,3 52,0(/60,4 31,1 41,1|61,1 29,4 39,7|53,6

Ahogy a 3. tablazatban lathat6, a magyar nyelvi, manualisan késziilt felira-
tok halmazan kozel 20% relativ hibacsokkenés (SER) érhetd el az RNN-alapu
irasjelez6 modellel a baseline MaxEnt rendszerhez képest. A WE-BILSTM és
a WE-LSTM modellek kiilondsen jol teljesitenek a pontok, kérdGjelek és felki-
altojelek helyreallitasdban, mivel a nagy kontextusokban rejlé informaciot sok-
kal hatékonyabban képesek kihasznalni, mint a MaxEnt cimkézgk. A jovGbeni
kontextus korlatozésa az on-line konfiguraciéban sokkal kisebb mértékben be-
folyasolta az irasjelezés eredményességét, mint amire szamitottunk. A jovébeni
szoszekvencia-elemekbdl kinyert informaciok f6ként akkor hasznosak, ha a feladat
megkoveteli a felidézés maximalizalasat, egyébként a pontossag tekintetében a
WE-LSTM is alkalmas az irasjelek helyreallitasara.

4. tablazat. Trasjel-visszaallitasi eredmények magyar nyelvii, gépi feliratokon

ASR Model Vesszd Pont Kérdgjel Felkialtojel SER
atirat Pr Re F1| Pr Re F1|[Pr Re F1|Pr Rec F1
Off-line|MaxEnt-(19,19)[64,5 55,8 59,9] 41,1 31,2 35,6(41,2 88 14,4|48,8 17,1 25,4 79,2
moéd | WE-BILSTM (63,9 67,7 65,7 50,5 49,0 49,8|37,7 24,1 29,4|60,9 24,0 34,4(70,1
On-line| MaxEnt-(25,1) 64,3 54,9 59,2] 38,9 29,4 33,5(36,0 7,1 11,9|47,1 20,6 28,6(81,3
mod WE-LSTM |63,8 65,1 64,4| 47,8 42,0 44,7(48,5 20,5 28,9(61,8 21,7 32,1|73,1
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Amint azt a bevezetGben mar vazoltuk, mind az ASR-hibdk, mind a j6vé-
beli kontextus korlatozasa azon tényezdk kozé tartoznak, amelyek nehezitik az
irasjelek hatékony elhelyezését az él6 TV-miisorok felirataiban. Az eredménye-
ink azt mutatjak, hogy a két faktor koziil a jovébeni kontextus kevésbé fontos az
irasjelek robusztus helyreéllitidsihoz, ami ellentmond a varakozasainknak. Ezzel
szemben az ASR-hibak jobban Osszefiiggnek az irasjelek hibéival: a manualisrdl
a gépi uton késziilt feliratokra valo attérés sordn a SER értéke 15-20%-kal no-
vekedett (lasd a 4. tablazatot). Habar ezzel parhuzamosan a MaxEnt és RNN
modellek kozotti kiilonbség is csokkent az ASR feliratok feldolgozasakor, de az
RNN még mindig jelentGsen feliilmulta a baseline rendszert.

4.2, Miifaji analizis

A magyar nyelvii adatbazis teszthalmazéanak feliratait 6 miifaji kategoriaba le-
het osztani (1asd 1. tablazat). Ebben az alfejezetben az egyes miifajokon mérhetd
irasjel-helyreallitasi pontossagokat hasonlitjuk Ossze, feltételezve, hogy az infor-
malisabb, spontdnabb miifajok irasjelezése nehezebb feladat, hiszen ezek ese-
tében magasabb az ASR-hibék aranya (WER). Az egyes miifajokra vonatkozo
irasjelek egy részét nem értékeltiik (lasd az "N /A" feliratokat a 1. tablazatban),
ha a felidézést vagy pontossidgot nem lehetett meghatarozni a tévesztési matrix
alapjan.

Mivel az RNN-alapta rendszer minden miifajt tekintve meghaladta a Ma-
xEnt rendszer teljesitményét, a kénnyebb olvashatosag érdekében tgy doéntot-
tiink, hogy csak a WE-BILSTM és WE-LSTM rendszerek eredményeit adjuk
meg a 5. és 6. tablazatban.

5. tablazat. Midfajonkénti irasjelezési eredmények magyar nyelvid referencia atiratokon

Referencia g Vesszd Pont Kérdésjel Felkialtojel
atirat Miifaj Pr Rc F1| Pr Rc F1|Pr RcJ FI| Pr  Rc JF1 SER
Tdojaras  |61,2 54,3 57,5]46,7 46,7 46,7|N/A N/A N/A| 90,0 45,0 60,0|69,3
RNN Hirado 89,9 84,4 87,1/84,3 90,7 87,3(91,7 50,0 64,7| 83,9 56,5 67,5(20,0
Off-line Sporthir 68,3 60,6 64,2|49,4 51,4 50,4|N/A N/A N/A| 75,0 30,0 42,9|67,0
o Hirhattér 80,4 74,5 77,3|63,9 64,9 64,4|63,0 46,4 53,5| 88,9 18,5 30,6|38,7
Sportmagazin|61,2 61,1 61,1]43,9 49,3 46,5(55,2 37,5 44,7| 38,5 94 15,2|73,1
Magazin 67,6 67,6 67,6(45,1 46,3 45,7]50,5 29,7 37,5] 50,0 5,6 10,1|58,6
IdGjaras 60,2 57,5 58,8|45,7 37,9 41,4|N/A N/A N/A| 87,5 35,0 50,0(70,6
RNN Hirad6  |88,4 83,1 85,7|86,6 81,3 83,9(75,0 40,9 52,9/100,0 67,4 80,5|24,1
Ouline | Sporthirek 68,7 57,2 62,4(42,4 37,5 39,8|N/A N/A N/A| 90,0 60,0 72,0|74,2
o Hirhattér 80,1 74,0 76,9|66,7 54,8 60,1|63,0 45,6 52,9| 77,6 29,2 42.5| 40,8
Sportmagazin| 60,8 59,7 60,3]42,3 34,8 38,2|53,3 38,3 44,5| 200 7,5 11,0|77,3
Magazin  |67,6 65,1 66,3[43,5 32,8 37,4[57,3 27,2 36,9| 36,4 11,3 17,2| 61,5

Ha &sszevetjiik az eredményeket a 1. tablazat statisztikaival, lathatjuk, hogy
az irasjelek helyreallitdsa a hirado, hirhattér és magazin miifajok esetén sike-
riilt a legjobban. Ez nem meglepd, hiszen ezekre a miifajokra rendelkeziink a
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legtobb tanitdanyaggal. Azonban a viszonylag nagy kiilénbség a harom jol mo-
dellezett miifaj kozott azt sugallja, hogy ezen kiviil méas tényezsk is befolyasoljak
az eredményeket. Véleményiink szerint ezek koziil kiemelkedik az adott szoveg
tervezettsége. A nyelvi modellezéshez hasonléan, minél formalisabb a beszédsti-
lus a felvételeken, annal hatékonyabb az irasjelek elhelyezése is, pl. a hiradok
esetében. Nyilvanvalo, hogy a térsalgési (pl. hirhattér) és az informalis (maga-
zin) beszédstilusok sajatossagai (melyekben a megakadéasjelenségek és az alapve-
t6 grammatikai szabalyokkal nonkonform kifejezésmod aranya magasabb) még
inkabb megnehezitik a predikciot, és a formaélisabb stilusokhoz képest tobb irés-
jelezési hibat vezetnek be a rendszerbe.

6. tablazat. Mifajonkénti irasjelezési eredmények magyar ASR atiratokon

ASR e . Vesszé Pont Keérdéjel Felkialtojel

atirat Miifaj Pr Rc FI1|Pr Rc FI|Pr R,CJ F1| Pr  Rc JF] SER|WER
IdGjaras |57,8 54,3 55,0|48,1 43,8 45,8|N/A N/A N/A[100,0 60,0 75,0[ 74,3 | 6,8

RNN Hirado |65,7 82,2 73,0/63,5 82,7 71,8/52,9 40,9 46,2| 75,0 45,7 56,8|57,4| 10,1
Ofline| SPorthirek 53,3 55,9 54,6[37,9 41,1 39,5|N/A N/A N/A[ 88,2 53,6 66,7|93,1| 21,4
od | Hirhitter 70,4 68,8 69,6[55,6 49,4 52,3|44,1 28,4 345| 70.8 13,1 22,1|59,6 | 24,7
Sportmagazin|52,8 58,0 55,3|37,5 41,1 39,2|42,9 18,8 26,1| N/A N/A N/A|932] 30,3
Magazin  [59,6 59.9 59,7|34,6 29,1 31,9|13,9 19.4 16,2| 16,7 1,4 2,6 [82,3] 38,7

TIdGjaras |61,4 57,9 59,6]43,1 39,1 41,0]N/A N/A N/A| 88,9 40,0 55,2| 73,.2] 6,8

RNN Hirads  |64,8 80,6 71,8|62,4 73,5 67,5/40,0 9,1 14,8| 75,0 45,7 56,8|61,8| 10,1
Ounline| SPorthivek 52,8 54.0 5341354 34,6 35,0[N/A N/A N/A| 83,3 53,6 65,2] 96,7 | 21,4
e | Hirhtter 70,2 67.1 68,6[53,5 40,9 46,3|46,4 25,6 33,0 69,2 13,8 23,1624 24,7
Sportmagazin|53.1 55,4 54,2|35,6 30,9 33,1|41,4 22,7 29.3| 16,7 5,7 8,5 (94,0 30,3
Magazin  [58,5 59,9 59,2|36,0 22,3 27,6/46,3 12,0 19,1] 42,9 4,2 7,7 [83,2] 38,7

Az idGjaras-eldrejelzés és a sportprogramok esetén a viszonylag magas SER
érték jelzi annak fontossagat, hogy a tanitohalmaznak elegendé mennyiségi té-
maspecifikus adatot kell tartalmaznia. Az ilyen alultanitott témakorok esetén
tovabbi tanitéanyagok bevondsaval vagy adaptéaciés technikdk alkalmazésaval
lehetne jobb eredményeket elérni.

Osszehasonlitva a manudlis és gépi feliratok irasjelezési hibait, néhany ér-
dekes kovetkeztetést vonhatunk le. A jol modellezett miifajok esetében a SER
novekedése korrelal az ASR atirat szohibaaranyaval (WER). Azonban a t6b-
bi mifaj (idGjaras-jelentés, sporthirek, sportmagazin) a SER és a WER, kozott
ilyen Osszefiiggés nem fedezhet6 fel. A sporthirek viszonylag gyenge eredményei-
re kiilon kitérnénk. Mig az ASR &tirata mérsékelt szohibaaranyt (24,7%) mutat,
az frasjelezéshez kapcsolodo SER érték majdnem masfélszeresére nétt (67% -rol
93-97%-ra). Feltételezziik, hogy ez a jelenség a sportprogramokban szerepld név-
elemek (Named Entity) megnovekedett mennyiségével fiigg Gssze, tekintve, hogy
a legmagasabb OOV-arany (10%) itt figyelheté meg a teszthalmazban szerepld
6 miifaj koziil.
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4.3. Angol nyelvi eredmények

Ebben az alfejezetben néhany, a kézelmultban publikalt irasjel-visszaallité meg-
oldéssal hasonlitjuk 6ssze a modelliinket. Ebbdl a célbol az IWSLT2011 adatba-
zist hasznaljuk, amely TED el6adésok feliratait tartalmazza, és az angol nyelvii
irasjelezési kisérleteknél egyfajta benchmark-nak tekinthets. A precizebb Gssze-
hasonlithat6sag érdekében az alapértelmezett tanité, validacios és teszthalmazt
hasznaltuk, azonban a hiperparamétereket erre a feladatra djra optimizaltuk a
validacios halmazon. Kiemeljiik, hogy az IWSLT adatbézis nem tartalmaz min-
takat felkialtojelekhez.

Az angol irasjelezési eredményeket a 7. és 8. tablazatokban mutatjuk be.
Amint lathato, on-line médban a bemutatott egyirdanyia RNN modelliink (WE-
LSTM) jelent&sen feliilmulta a [11]-ben megjelend tn. T-LSTM konfiguréciot,
amely az eddigi legjobb on-line eredményeket szolgaltatta ezen az adathalmazon
legjobb tudoméasunk szerint. Ha nem hasznalunk elére tanitott szoébedgyazasi
modellt (noWE-LSTM), eredményiink nagyon kozel all a T-LSTM konfiguraci-
ohoz.

7. tablazat. Trasjelezési eredmények angol nyelvi referencia atiratokon

Referencia Vesszd Pont Kérdgjel
atirat Model Pr Re FI|Pr Re FI|Pr Re FI| o0R
MaxEnt-(6,6) |45,6 26,7 33,7|59,4 57,0 58,2(52,4 23,9 32,8| 77,2
Off-line WE-BILSTM |55,5 45,1 49,8|65,9 75,1 70,2|57,1 52,2 54,5 59,8
moéd  [T-BRNN-pre [11][65,5 47,1 54,8|73.3 72,5 72,0]70,7 63,0 66,7| 49,7
Corr-BiRNN [12]]60,9 52,4 56,4(75,3 70,8 73,0(70,7 56,9 63,0 50,8
MaxEnt-(10,1) 44,9 23,7 31,0]53,4 50,1 51,7[50,0 21,7 30,8 83,2
On-line | noWE-LSTM [47,3 42,7 44,9(60,9 50,4 55,2[68,2 32,6 44,1| 76,4
méd WE-LSTM  |56,3 40,3 47,0/61,2 60,5 60,8|55,5 43,5 48,8| 68,1
T-LSTM [17] 49,6 41,1 45,1[60,2 53,4 56,6|57,1 43,5 49,4] 74,0

8. tablazat. Trasjelezési eredmények angol nyelvii ASR atiratokon

ASR Vesszd Pont Kérdgjel
Atirat Model Pr Re FI|Pr Re FI|Pr Re FI|OR
MaxEnt-(6,6) [40,6 23,9 30,1|56,2 53,5 54,8|31,6 17,1 22,2]|84,0
Off-line| WE-BiLSTM |46,8 39,6 42,9(60,7 70,3 65,1|44,4 457 450|725
méd [T-BRNN-pre [11]|59,6 42,9 49,0]70,7 72,0 71,4]60,7 43,6 54,0|57,0
Corr-BiRNN [12][53,5 52,5 53,0[63,7 68,7 66,2|66,7 50,0 57,1654
MaxEnt-(10,1) 42,6 23,9 30,7[53,2 48,9 51,0(33,3 17,1 23,0(87,0
On-line| noWE-LSTM |40,2 39,3 39,7|56,2 46,6 51,0|76,5 38,2 51,0|86,5
mod WE-LSTM  |48,8 37,1 42,2|57,6 57,3 57,4|41,2 41,2 41,2|78,3
TLSTM [17] |41,8 37,8 39,7(56,4 49,3 52,6(55,6 42,9 48,4(83,7
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Bar ebben a cikkben elsGsorban az egyszert, alacsony késleltetésii irasjele-
z6 modellek bemutatisara fokuszaltunk, a WE-BiLSTM rendszert a jelenlegi
state-of-the-art off-line megoldasokkal is Osszevetettiik. A 7. és 8. tablazatok-
ban lathatd, hogy mind a [11]-féle T-BRNN-pre modell, mind a [12]-féle Corr-
BiRNN feliilmilta a WE-BiLSTM teljesitményét, f6ként a vesszék és a kérddje-
lek beszurasat illetGen. Az idézett irasjel-helyreallito rendszerek azonban sokkal
Osszetettebb struktuaraval rendelkeznek, és atlagosnak mondhaté kiépitettségi
infrastrukturan nem képesek valos id6ben miikddni, illetve bizonyos feladatok-
ban elfogadhatatlan késleltetést visznek a rendszerbe. A WE-BiLSTM modellek
esetén a pontok magas felidézési értékét a manualis és ASR feliratokban kedvezs
eredménynek tekintjiik.

5. ésszegzés

Cikkiinkben bemutattunk egy alacsony késleltetésti, RNN-alapt, irdsjel-visszaéllitd
rendszert, amelynek a teljesitményét magyar és angol nyelvi adatbézisokon is
kiértékeltiik, valamint Osszehasonlitottuk egy Maximum Entropia-alapa szek-
venciacimkézd rendszerrel. Mindkét modellezési modszert kiértékeltiik on-line
modban, ahol a valés idejd miikddés lehetévé tétele érdekében csak a multbéli
szoveges jellemzdk alapjan hoztunk dontést; valamint off-line médban is, ahol
mind a multbeli, mind a jévébeli jellemzdket figyelembe vettiik. Az RNN-alapa
megkozelités mindegyik tesztkonfiguricioban jelentGsen feliilmulta a MaxEnt ba-
seline rendszer teljesitményét. Meglep§ modon, azonban az on-line méd csak kis
mértékben csOkkentette az irasjelek helyredllitasanak pontossagat.

A magyar nyelvii felirat-adatbazisban a kiilonb6z6 televizios miifajokon mér-
het6 eredményeket Gsszehasonlitva azt talaltuk, hogy a szdvegalapi modellek-
ben az irasjelek helyreéllitasanak pontossaga (a nyelvi modellezéshez hasonléan)
a rendelkezésre allo tanitéadatok mennyiségétsl és az adott feladat tervezett-
ségétdl fligg. Megjegyezziik, hogy a magyar nyelvi beszédatiratok szdvegalapi
irasjel-helyreallitasanak témakorében nem ismeriink korabbi munkat.

Annak érdekében, hogy 6sszehasonlitsuk modelljeinket a state-of-the-art RNN
irasjelezd rendszerekkel, angol nyelvii kisérleteket végeztiink az IWSLT adatbazi-
son, mind on-line, mind az off-line izemmaodban. On-line irasjel-visszaallitasban
a mi WE-LSTM rendszeriink érte el a legjobb eredményt. Off-line médban a
komplexebb megoldasok természetesen feliillmultdk a mi, elsésorban valds ideji
miikédésre tervezett, egyszerd felépitési megoldasunkat.

Rendszeriink jovébeni tovabbfejlesztésének egyik legfontosabb irdnya, hogy
egyesitjiik a szoveges jellemzdket hasznalo jelenlegi megoldasunkat a [13]-ban
bemutatott prozddia alapi modellel. Az angol nyelvii modell tovabbi sziveges
vagy akusztikai jellemz@kkel vald kiterjesztése szintén igéretes irany, mikdzben
mindkét nyelven az alacsony késleltetést is szem el6tt tartjuk.

Mindent 6sszevetve munkank egyik legnagyobb eredményének azt tekintjiik,
hogy sikeriilt 1étrehoznunk egy kdnnyt és gyors RNN modellt alacsony késlelte-
tést megkovetels frasjel-visszaéllitasi alkalmazasok (pl. TV-miisorok feliratozésa)
tamogatasara. Ezen kiviil fontos megemliteni, hogy mindezt az agglutinalé ma-



194 XIV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia

gyar nyelv esetére tettiik meg, amely esetén sokkal kevésbé korlatozott a szérend,
mint az angol nyelvben. A grammatikai funkciok sokkal kevésbé fiiggnek a szo6-
rendt6l, mint az utotagoktol (pl. esetvégzddésektdl), igy az adatokban fellepd

magasabb foku valtozatossig is nehezebbé teszi a szekvencia modellezést.
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