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Bevezeto

A mintailleszto rendszerek tervezésének célja olyan osztalyozd készitése, amely a rendszer viselkedését
hiilen modellezi[8; 20; 30]. Az osztalyozd egy minta-tér barmely eleméhez hozzarendel egy osztalycimkét
a lehetséges cimkék véges halmazdbdl. Egy osztalyozé konstrudldsa (tanitdsa) soran ismert példdkbdl
altaldnositja az optimdlis hozzdrendelést, aminek hatékonysdga igy erésen fugg a tanité mintatér
és az adott példdk karakterisztikdjanak elozetes ismeretétdl. Végtelen mennyiségli tanité adat fel-
haszndldsaval minden konzisztens tanuldalgoritmus a Bayes-féle optimalis osztalyozast allitana el6. A
gyakorlatban azonban mindig csak véges és zajos mintahalmaz all rendelkezésiinkre, igy a kiilonbozé
eljarasok szukségszeriien kiilonbozo osztalyozashoz vezetnek. Ezért érdemes egy adott probléma meg-
oldadsa érdekében tobb kulonbozd algoritmust is betanitani, ekkor nagyobb eséllyel garantdlhatjuk,
hogy j6 modellt, illetve paraméterbedllitast kapunk. Ezek kozil valaszthatjuk valamilyen szempont
szerint a legjobbat, azonban egy ilyen vdlasztds csak a legritkdbb esetben optimalis, hiszen értékes
informacidt veszithetlink a tobbi osztdlyozé kimenetének elhanyagoldsdval. Ez az informacidvesztés
elkertilhetd, ha az osszes rendelkezésiinkre allé osztdlyozd algoritmus kimenetét figyelembe vessziik a
kombindciéds mddszerek segitségével.

A szakirodalomban tébb kombinaciés technika vizsgélata megtaldlhatd[7; 20; 21]. Az egyszerii
statikus stratégiak, mint a "Prod”, "Sum”, "Min", "Max" és "Borda Count” szabaly, melyeket
gyakran alkalmaznak oOsszetett osztdlyozé rendszerekben, egyszeriiségiiknek koszonheten igen nagy
népszeriiségre tettek szert, azonban nem lehet dket konkrét alkalmazdsok specialis igényeihez igazitani.
Masrészt, az Adaboost algoritmus és valtozatai hatékonyan képesek javitani az eredeti osztdlyozé
teljesitményét, kulonosen az Un. "gyenge’ osztdlyozok esetén, viszont az eljaras tobb szidz vagy
akdr tobb ezer iterdcids lépést is igényelhet. Gyakorlati alkalmazasok esetében legtobbszor nem all
rendelkezésiinkre kell6 mennyiségli eréforras ilyen hatalmas mennyiségli osztalyozas kiértékeléséhez,
amely ezen mddszerek haszndlhatdésagat erésen korlatozza. Ebben a disszertacidban egy hatékony
kombinacids eljarast mutatunk be, amely j6 teljesitményt biztosit efféle alkalmazasok soran is.

Az automatikus beszédfelismeré rendszerek és alkalmazasok &altaldban valamilyen gépi tanul3si
eljarast alkalmaznak - mint példdul a mesterséges ideghalézatok (ANN) vagy a Gauss keverék modellek
(GMM) - a beszédjel szegmenseinek vagy kereteinek cimkézésére. A fonéma-klasszifikicié minéségének
javitdsa igy hatdssal van a teljes rendszer miikodésére is, ezért érdemes megvizsgdlnunk, hogy a
kiulonboz6 kombinacids stratégidk milyen hatdssal lehetnek az alkalmazas felismerési teljesitményére.

A kombindcids technikdk egy masik biztaté alkalmazasi terllete a természetes nyelvi feldolgozas.
A széfaji egyértelmiisités (POS tagging) és a fénévi csoportok azonositdsa (NP parsing) esetében az
egyszerli kombindcids stratégidk, mint példaul a tobbségi szavazas (Majority Voting) vagy a szorzas
szabdly (Prod Rule) hatékonynak bizonyultak a rendszer teljesitményének novelésére. A fejlettebb
adaptiv technikak azonban eredeti formajukban nem haszndlhatéak kornyezetfuggé alkalmazasokban.
Ebben a disszertacidéban megvizsgdljuk az adaptiv stratégidk olyan altaldnositasit, amely képes a
természetes nyelvi feldolgozas specialis igényeinek kezelésére.

Tobbosztalyozds rendszerek

Amennyiben tobb osztalyozé all rendelkezéstinkre, a legegyszerlibb mddszer a rendszer teljesitményének
novelésére, hogy kivalasztjuk azt az osztalyozét, amely egy adott adatbdzison valamilyen szempontbdl



a legjobban viselkedik. Az osztalyozas soran csak ennek az osztalyozénak a kimenetét szamitjuk ki, és
csak ezt az informacidt vessziik figyelembe a végsd dontés meghozatalakor. Ez a mdédszer felfoghaté
egy , korai” kombindcids technikanak, és a gyakorlati alkalmazdsa igen széleskord.

Azonban egy ilyen vdlasztas a legritkabb esetben optimalis, hiszen értékes informaciét veszithetiink
a tobbi osztalyozé kimenetének elhanyagoldsaval. Ez az informacidvesztés elkeriilhetd, ha az osszes
rendelkezésuinkre all6 osztdlyozé algoritmus kimenetét figyelembe vesszik a kombinaciés mdédszerek
segitségével.

Ve .

Az osztalyozék informacioé-tipusai

Az osztalyozé-algoritmusok kombinaciéjanak célja, hogy egy adott mintahoz egy osztdlycimkét ren-
deljen, felhaszndlva az egyes osztalyozdk altal szolgdltatott kimenetek egyuttesét. Definicidjuk szerint
minden osztdlyozé mddszer alkalmas arra, hogy az altala legjobbnak vélt osztdlycimkét megadja,
azonban szamos gépi tanulasi algoritmus képes ennél tobb informaciét is nydjtani, amelyeket a a
kombinacidés médszerek felhaszndlhatnak. A kombidcids stratégiak a kovetkezo tipusi osztalyozdkat
kulonboztetik meg az éltaluk szolgdltatott informacié alapjan:

e Absztrakt informacié: Az osztdlyozd csak a mintdhoz rendelt osztdlycimkét szolgaltatja. A
kombinacidés mddszerek azon csoportjahoz, amelyeknek elég ez a tipust informacid, tartoznak
a szavazason alapuld technikdk, mint példaul a Bagging és a Boosting.

e Sorrendi informacié: A legjobb osztdly cimkéje helyett az osztalyozé az osztalycimkék vald-
szinliséglk szerint rendezett listdjat tudja szolgdltatni. Ennek az informaciét feldolgozé kom-
binacids technikanak egyik képviseldje a ,,Borda Count” kombinaciés médszer.

e Mérték vagy bizonyossagi informacié: A legiltalanosabb esetben az osztdlyozé minden
osztaly a posteriori valdszinliségét képes szolgaltatni. A kombinacids technikak ezen valdszini-
ségeket oOsszesitik valamilyen mdédon, és a legnagyobb kombindlt a posteriori valészinliségii
osztalyt valasztjak eredményiil. llyen kombinaciés mddszerekre példa a ,,Prod”, a ,Sum” és
a ,Max" szabdlyok &ltal generdlt kombindcidk.

Statikus Kombinacidés Sémak

A kovetkezokben feltessziik, hogy az osztalyozé algoritmusok bizonyossagi informacidt képesek szolgal-
tatni. Tekintsunk egy mintaillesztési problémat, ahol az x mintat kell hozzdrendelnink a mintdk
(w1,...,wyr) halmazdhoz. Tegyiik fel, hogy R osztdlyozé &ll rendelkezésiinkre, ezek mindegyike
hasznalhat kiilén jellemzévektort a minta lefraséra. Jeldlje x(9 az x minta C; tanulé éltal hasznalt
reprezentaciéjat. A jellemzétérben minden wy, osztaly modellezhetd egy p(x(?) |wy,) valdsziniiségi eloszlés-
fuggvénnyel és P(wy) a priori valdszinliséggel. A Bayes-elmélet alapjan az adott x(0) e {1,...,R}
jellemzOk esetén az x mintdt a legnagyobb a posteriori valésziniiségii w; osztdlyhoz kell rendelniink:

f(x)=wj, j= arglrcnaxP(wk|x1, .., XR)-

A kovetkezokben felsorolunk néhany, a gyakorlatban hasznalt kombinaciés médszert:



»Product” szabaly:

f(x)=w;, j= arg]rgnaX P(wy) Hp(x(i)|wk).

2

»Sum” szabdly:

f(x)=wj, j= argmax

(1+ R)P(wg) + Zp(wk\x(i))] :

7

»Max"” szabaly:

f(x) =wj, j = argmax {(1 + R)P(wy) + Rmaxp(wk|x(i))} .
k )

»Min” szabaly:

f(x) = wj, j = argmax [Pl_R(wk) + RmaXp(CUk|X(i)):| .
k i

»Median” szabdly:
f(x) =wj, j = argmaxmed p(wk|x(i)),
k (3

»Majority Voting” szabaly:

f(X) = Wy, j = arglrcnaxz Akia
i
ahol Ay; a P(wk|x(i) valésziniiség binaris alakja:

1 ha P(wy|x") = max P(wj|x(i))
Akz = J
0 egyébként,

,Borda count”:
f(x)=w;, j= argmax >~ pris
i

ahol pg; a sorrendhez tartozé méroszam:

1
Pki = Il Z L.

5P (w0 x0) < Pwxx ()



Additiv kombinacids modellek

Habar a statikus kombinacids technikdkat egyszeriiségik miatt igen gyakran alkalmazzak tobbosztaly-
0z6s rendszerekben, nem lehet Oket konkrét alkalmazasok specidlis igényeihez igazitani. Ezért a fe-
jlettebb adaptiv mddszerek - mint példaul az additiv kombindcids sémak - keriltek a kutatdsok
kozéppontjaba. Ezek a kombinacids technikdk az osztdlyozék eredményeinek silyozott osszege alapjan
vélasztjak ki a kombinacié eredményét. Feltéve, hogy az osztdlyozdk bizonyossagi informaciét szolgal-
tatnak, a kombinacid leirhaté a kovetkezd képlettel:

~ N .
filz) =) wif](x).
j=1

A legjobb kombinacié eléréséhez a kombinacié paramétereit Ggy kell bedllitanunk, hogy az eljaras
optimalisan viselkedjen egy kivalasztott adatbazison. Az altalunk vizsgdlt linedris kombinacidk alakja
igen egyszer(l, a tanitds sordn csak a sulyok helyes értékeit kell meghatdroznunk. A kovetkezdkben
megadunk néhany, a gyakorlatban haszndlt mddszert:

1. Egyszerii atlagolas. A legegyszer(ibb esetben minden egyutthatéhoz ugyanazt az értéket ren-
deljiik:

wj:—.

N

2. Sdlyozott atlagolds. A tapasztalatok szerint az egyszerii atlagoldsnal jobb eredmény érhet6 el,
ha az egyutthatdk a megfelel6 osztalyozé hibaaranydaval forditottan ardnyosak:

1
_Ej’

ahol E; a C; osztalyozé hibaaranya, vagyis a tanité adathalmazon helyesen cimkézett és az
osszes minta szdmanak hanyadosa.

3. Hierarchikus mddszerek. A w; silyok kiszamitasahoz a szdmitott és a vart a posteriori valdszinii-
ségek kozotti, valamilyen tdvolsagfiuggvénnyel meghatdrozott eltérést kell minimalizalnunk:

l
mui]n Z Z »C(fi@)api(x))a

zeX i=1

ahol L(f;(x), pi(z)) a koltség (loss) fiiggvény. Mivel a gépi tanuldsi agoritmusok felfoghatéak
olyan optimalizald eljarasoknak, amelyek egy adott loss fuggvény varhaté értékének egy adott
adatbazison valé minimumat keresik, a kombindcié optimalis sulyait egy megfelelé gépi tanulasi
modszer haszndlataval hatdrozhatjuk meg.

Bagging

A Bagging algoritmus a tanité adatbazis elemeibdl generdlt Gn. ,bootstrap” adatbazisokon tanitott
osztalyozdk szavazatai alapjan vdlasztja ki a bemenethez tartozé osztdlycimkét. A bootstap adatbdzis
elemeit a tanitd adatbdzis példai kozul, egyenletes eloszlds szerint véletlenszeriien valasztjuk ki, egy



elemet akar tobbszor is. A Bagging futtatasa soran 1" szdam( By, Bs, ..., By bootstrap adatbazist
generdl, és a tanuldalgoritmus segitégével minden B; adatbazison egy C; osztalyozét készit. A kom-
binalt osztdlyozé C* a Cy1,Ca,...,Cr osztélyozdébdl épil fel, kimenete az az osztdlycimke, amelyre a
legtdbb osztdlyozé szavaz (majority voting).

Algorithm 1 Bagging algoritmus
Require: Tanité adatbazis .S, Osztalyozd algortimus 7
Ensure: Kombindlt osztalyozé C*
fori=1...T do
S’ = bootstrap mintdk az S adatbdzisbdl
Ci =ZI(8'), az osztélyozé tanitdsa
end for
C*(x) = argmaxz 1
J

0:C; (X)=w;

A tanité adatbézis egy adott elemét 1/m valdsziniiséggel valaszthatjuk ki m elem koziil, igy annak
a valészinlisége, hogy az elem legalabb egy példanyban bekeriiljon a generdlt bootstrap adatbazisba,
1 —(1—1/m)™. Nagy m esetén ez a szdm koriilbeliill 1 — 1/e = 63,2%. Ez az oka annak, hogy
nem stabil osztdlyozé algoritmus (ANN, dontési fak) esetén az igy tanitott osztdlyozdk kiilonbozdek
lesznek, és ezek kombinaldasaval a rendszer hatékonysaga novelheté. Azonban a Bagging algoritmus
leronthatja a stabil osztdlyozé-algoritmusok teljesitményét, mivel az egyes osztdlyozdk tanitashoz
kevesebb fliggetlen adat all rendelkezésre.

Boosting

A Boosting alapotlete, hogy egyszerli osztdlyozok iterativ kombindcidjaval épitstink fel egy hatékony
osztalyozét. Az algoritmus elméleti hattere a PAC (Probably Approximately Correct) tanulds[29]
elméletébdl eredeztethets. A PAC elmélet formalizmusdval megmutathatd, hany példa sziikséges az al-
goritmus tanitdshoz, hogy az adott valdsziniiséggel helyes valaszt szolgéltasson. Vailant megmutatta[29],
hogy egyszerii osztalyozék kombinacidjaval, amelyek alig jobbak, mint a véletlen valasztds, tetszbleges
pontossagl rendszer épitheto fel.

A legnépszeriibb Boosting mddszer az Adaboost (Adaptive Boosting) algoritmus[12]. Az Adaboost
adaptiv abban az értelemben, hogy az (j osztdlyozé hipotézist az el6zbleg valasztott hipotézisek hibai
alapjan konstrudljuk meg. A Bagging-gel ellentétben, ez a mddszer alkalmas arra, hogy az osztdlyozd
algoritmust a nehéz példak helyes kezelésére kényszeritse. Az adaptiv mikodés a tanitasi példak
stlyeloszldsanak bevezetésével és kezelésével biztosithatd. A nagy sullyal rendelkezé példdk nagyobb
hatdssal kell legyenek az osztalyozé hipotézis kivalasztdsara, mint a kisebb sulyd példdk. Minden
iteracids |épésben a stlyokat Ggy mddositjuk, hogy a rosszul viselkedd példak nagyobb silyt kapjanak.

Az L loss fliggvény, amelyet a sulyok frissitéséhez hasznalunk, tetsz6legesen valaszthatd. Az eredeti
Adaboost algorimus az exponencidlis kéltség- (loss) fliggvényt alkalmazza, azonban mais fiiggvényekkel
is felépithetd hatékony Boosting mdédszer, mint példdul a Logitboost [13] és az Arcing [5].



Algorithm 2 Boosting algoritmus
Require: Tanité adatbézis Zn = (x1,41), (X2, %2), ---, (XN, Yn ), iterdcidk szdma T’
Ensure: Kombindlt osztalyozé C*
DY = 1/N mindenn=1,...,N.
fort=1...T do
S" = bootstrap adatbézis Zy-bél, D! eloszlassal.
C=1I(5)
e = L300, Lajolun, Clx,)
ha ¢, > 1/2 akkor kilépés
Optimalis w; egyutthaté vélasztdsa
DD _ DLy COxm))

N '
ahol N; normalizaciés egyutthatd, hogy ZnN:1 DU — g teljesuljon.

end for
C*(x) = sign(3_,_, wiCe(x))

Analitikus Hierarchikus Folyamat

A linearis kombinacids technikak, kilonosen a Boosting algoritmus kilonboz6 valtozatai rovid id6 alatt
igen nagy népszerliségre tettek szert a gépi tanulasi alkalmazasokban, mivel szamottevoen képesek
javitani az osztdlyozas hatékonysdgat. Az Adaboost algoritmus osztdlyozdk egy sorozatat éllitja el
oly médon, hogy ugyanazt a tanuldalgoritmust az adatbazis kiillonbozo, specidlisan mintavételezett
véltozatain tanitja be. Ezzel a mddszerrel — kilonosen az Un. "gyenge” osztdlyozdk esetében —
drasztikus javuldst lehet elérni az osztdlyozd egyszeri tanitdsdhoz képest, azonban az eljaras tobb
szaz vagy akdr tobb ezer iteracids Iépést is igényelhet. Gyakorlati alkalmazasok esetében legtobbszor
nem 3all rendelkezésiinkre kell6 mennyiségli er6forrds ilyen hatalmas mennyiségii osztalyozdsi példa
kiértékeléséhez, amely a mddszerek hasznadlhatésagat erosen korlatozza.

A disszertdcidban bemutatunk egy hatékony kombindciés megoldast, amely ezen alkalmazasok
esetében is hasznalhaté. A médszer az analitikus hierarchikus folyamaton (Analytic Hierarchy Process,
AHP), a tobbtényezés dontések kedvelt algoritmusdn alapul, amely a paronkénti osszehasonlitassal
megadott kritériumokhoz tartozé lehetd legjobb dontés meghatarozasara alkalmas.

Fontossaganak kiszamitdsahoz a kritériumokat paronként hasonlitjuk Ossze, és egy A Osszeha-
sonlitdsi matrixot épitiink. Az A matrix a;; eleme tartalmazza az i-edik kritérium j-edikhez viszonyitott
relativ fontossagat. Ebbdl kovetkezik, hogy az aj; elem az a;; elem reciproka. Legyen az y alternativa
fontossdga v, amit az alkalmazott kritériumok linedris kombinacidjdval fejeziink ki:

u(y) = ijv(yj),

ahol w; az y alternativa y; kritériumhoz tartozé fontossdgi értéke. Az Osszehasonlitdsi mdtrixok

felhasznalasaval az AHP kiszamitja a hierarchia legfelsébb kritériumaitdl az alternativakig az osszes

csomépont fontossagi értékét, és a legnagyobb értékhez tartozé alternativat vélasztja végso dontésként.
Definidljuk a stlyardnyok W matrixat:



Egyszeriien ellendrizhetd, hogy a w vektor a W mdtrix sajatvektora, és a hozza tartozd sajatérték

n
(Ww)z = ZWijwj:
7=1

n n
Z Wy Z
= —w] = w’L =
i=1 7=1
= nw;.

Az AHP célja a w sulyvektor kiszamitdsa az A paronkénti osszehasonlitdsi matrixokbdl, feltéve,

hogy az A matrix elemei a sllyardnyok mért vagy becsiilt értékei:
Wy
Ajj =~ —,
wj
ahol a fontossagi értékek az ismeretlen w vektor elemei.
Saaty ajanldsai szerint feltessziik, hogy a;; > 0, valamint

1
ajj = .

A matrixelmélet szerint ilyen matrix elemeinek kis mérték(i perturbacidja csak kis mértékben
modositja a matrix sajatértékeit. fgy feltehetjik, hogy az n-hez legkozelebb esé sajatértékhez tar-
tozé sajatvektor a sulyok j6 kozelitésének felel meg.

A linedris kombinacids stratégidkban a kombinalt a posteriori valdszinliségek az osztalyozék kimene-

teinek stlyozott osszege, vagyis:
N
filz) =) wif] ().
j=1

A linearis kombindcié és a tobbtényezds dontések linearis alakja kozotti hasonlésagot kihasznalva
megkonstrudlhatunk egy Gjszerli kombinaciés mddszert, amely az osztdlyozdk teljesitményének paron-
kénti osszehasonlitasa esetén az analitikus hierarchikus eljaras segitségével a kombindcidban szerepld
stlyokat meghatarozza.

A tesztek soran osszehasonlitottuk a kulonbozé algoritmusokkal felépitett linearis kombinacids
mddszerek hatékonysdgdt. Megvizsgéltunk két alapmédszert, az SA és W A (egyszerii és silyozott
atlagolas) algoritmusokat, és 4 AHP kombindcids stratégiat, amelyek az 6sszehasonlitasi matrix felépi-
téséhez hasznalt adatbazisok méretében kulonboztek egymdastdl. Az eredmények szerint mindegyik
kombindciés mddszer javitotta az osztdlyozé altaldnositdsi képességét, és majdnem minden esetben
az ajanlott AHP alapu stratégia jobb eredményt ért el, mint az alapmddszerek.

Az analitikus hierarchikus folyamatra épilé kombinacios mddszer otletét és az elért eredményeket
[10]-ben publikéltuk.

Fonéma-osztalyozas

Az automatikus beszédfelismerés az alakfelismerés specidlis problémaja, amely az emberi beszédérzekelés
és beszédértés utanzdsara torekszik. A beszédjel akkora valtozatossdgot képes mutatni, hogy a beszéd-
technoldgia kutatdsok a tudas-bazisi beszédfelismerd rendszerek épitése helyett inkdbb a statisztikai



‘ H Setl ‘ Set2 ‘ Set3 ‘ Set4 ‘ Seth ‘

SA 870 | 834 | 7.88 | 7.26 | 7.78
WA 7560 | 7.64 | 7.64 | 7.06 | 7.68
AHP, || 684 | 7.26 | 7.04 | 6.76 | 7.48
AHP, || 6.74 1 6.90 | 6.98 | 6.82 | 7.56
AHP; || 6.67 | 694 | 6.96 | 6.80 | 7.58
AHP, || 678 | 7.00 | 6.88 | 6.82 | 7.54

1. tabldzat. A kombinaciés mddszerek osztalyozasi hibdi [%] az UCI Letter adatbézison. (Az osztalyozé
hibdja kombinacié nélkiil 13,78%)

Prod | Sum | Max | Min |Borda|Voting
glsetl |12.00%|11.64%|12.59%(12.77%|12.77%| 13.23%
glset2 |11.76%|11.41%|12.06%(13.06%12.06%| 11.47%
glset3 |11.70%)|11.35% |13.18%(12.29%(11.64%|10.87%
glsetd [12.77%|12.41% |14.24%|12.35%(12.59%|11.41%
glset [10.87%(10.70%11.88%|11.17%(11.41%|11.17%
g2setl |8.63% | 8.45% | 9.22% | 9.10% | 8.87% | 9.16%
g2set2 | 8.75% | 8.57% | 9.87% | 9.16% | 9.10% | 9.04%
g2set3 |7.03% | 7.09% |8.04% | 7.33% | 7.80% | 7.15%
g2setd | 8.98% | 7.98% | 9.87% | 9.34% | 8.69% | 7.74%
g2setb |8.51% | 8.22% |8.98% |7.98% | 8.81% | 8.51%
g3setl |5.14%|5.14% | 6.32% | 5.61% | 5.61% | 5.56%
g3set2 | 5.02% | 5.50% | 5.73% |4.85% | 5.08% | 5.08%
g3set3 | 5.14% | 4.91% | 5.26% | 5.20% | 5.08% | 4.91%
g3setd | 4.67% | 4.61% | 5.02% | 4.79% | 5.02% | 4.91%
g3setb |5.02% | 4.96% | 5.08% | 5.14% | 5.14% | 5.14%

2. tablazat. Osztalyozasi hibak az ANN, SVM, és kNN osztalyozdk hibrid kombinacidja esetében

mintaillesztésen alapuld technikdkat részesitik elonyben. Ebben az esetben azonban rengeteg megoldan-
dé problémdval szembesiuliink, amelyek kozul taldn a legfontosabb a felismerési egység kérdése. A
statisztikai feldolgozas alapja, hogy osztdlyok egy véges halmaza esetén nagy szamossagl tanitd
példat felhasznalva meghatdrozzuk az ezekhez tartozd valdszinliségi eloszlast. A felismerés sordn az
ismeretlen beszédjel szakaszait kellene ezekhez az osztdlyokhoz rendelniink valamilyen hasonlésagi
mérték alapjan. Mivel a lehetséges mondatok vagy akar a lehetséges szavak szdma is potencidlisan
végtelen, valamilyen kisebb, véges szamossagu egységet kell vdlasztanunk az dltalanos beszédfelismerési
feladatokban. A leggyakrabban alkalmazott ilyen egység a fonéma, igy a kovetkezokben a fonémak
osztdlyozasat fogjuk megvizsgalni.

A kisérleteket a kutatécsoport altal kifejlesztett szegmens alapl beszédfelismer6 rendszer, az Oa-
sis Speech Lab segitségével végeztiik. Az els6 |épésben a megel6z6 tesztek sordan hatékonynak bi-
zonyulé osztalyozé algoritmusok (SVN, ANN, kNN) kombindciés eredményeit hasonlitottuk dssze. A 2.
tablazat tanulsdga alapjan nincsen egyértelmiien legjobb kombindacids szabdly, amely ezen osztdlyozék
felhasznalasaval minden adatbazison optimalis lenne. A Sum szabalyt haszndlé algoritmusok érték el
a legjobb eredményt, de a mddszerek hatékonysaga kozott csak igen kicsi a kiilonbség.



A kovetekzo |épesekben a Bagging és Boosting mddszer hatékonysdgat hasonlitottuk ossze. A
Bagging algoritmus novelni tudta a felismerés hatékonysagat, eredményei hasonléak az egyszerii kom-
bindcidval elért eredményekhez, azonban ezt jéval tobb osztdlyozé felhasznalasaval érte el. Mivel a
Boosting mddszer a Bagging tovabbfejlesztett alakjanak is felfoghatd, hasznalatdval jobb eredményekre
szamitottunk, azonban ezen az adatbazison a két algoritmus ugyanazt az eredményt érte el. Ennek
oka, hogy a felhaszndlt osztdlyozé algoritmus ,,tdl erds”, a tanitd adatbazison az osztadlyozasi hiba
nagyon kicsi. fgy az algoritmus kovetkezd iteracidiban az osztdlyozénak mar gyakorlatilag csak a za-
jos elemekre kell fokuszalnia, amelyek helyes osztalyozasa igen nehéz, és a osztalyozasi hiba konnyen
meghaladhatja az 50%-os hatart.

A fonémafelismerés kombindciés médszereinek vizsgalatat [11] -ban publikaltuk.

Artikulacios csatorna normalizacio

A beszédfelismero rendszerek hatékonysdga nagyban fligg az alkalmazott fonémafelismer6 modul
minoségétol. Beszédterapiai rendszerek, mint példaul a ,, Beszédmester” fonoldgiai tudatossag-fejleszto
programcsomag esetében ez méginkabb megnyilvanul. Mivel a rendszernek megbizhatdan kell mitkodnie
mind a gyerekek, mind a kiilonbozé kord felnGttek esetében, a fonémafelismerdt alkalmassa kell tenni
mindkét nemi és gyakorlatilag minden életkord beszélo kezelésére. A feladat specidlis abbdl a szem-
pontbdl is, hogy képes kell legyen izoldlt fonémak felismerésére, igy nem hagyatkozhatunk nyelvi
szabalyok segitségére. Kovetkezésképpen nagy teher nehezedik az akusztikus felismerére, és barmely
modszer, ami a fonémafelismerést javitja, nagy hatdssal bir a teljes rendszer mindségére.

A lehetséges technikdk egyike az artikuldcds csatorna hossza szerinti normalizacié (VTLN), amely
igen eredményesnek bizonyult olyan rendszerekben, ahol a beszél6k nem és életkor szerinti eloszldsa
igen véltozatos. Az off-line VTLN algoritmusok [6; 9; 31| alkalmazdsdval olyan felismerd épithetd,
amely hatékonyan kezeli mind a férfiak, a nok és a gyerekek &ltal kiejtett hangokat.

Spectrum
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1. dbra. Az artikulaciés csatorna, és hatdsa a szoveg formansszerkezetére. A jobb oldali grafikon
abrazolja egy maganhangzé spektrumat férfi (folytonos vonal) illetve ndi (szaggatott vonal) beszélé
esetén.

Claes mérései szerint[6] az artikulacidés csatorna hossza férfiak esetében 17 cm, a nék és gyerekek
esetében 15 illetve 14 cm. A formansfrekvencidk pozicidi az artikuldciés csatorna hosszaval forditottan
aranyosak, ez okozza a tapasztalt eltérést a formansok szerkezetében.



A normalizacié sordn a beszédhangok frekvencidit mdédositjuk valamely transzformacids fuggvény
segitségével. Amennyiben az artikuldciés csatornat egy L hosszlsagl csoként modellezziik, akkor a
transzformacids fuggvény linedris. A valdsagban azonban az artikulacids csatorna jéval komplexebb
alakd, amit bonyolultabb transzformaciés fiiggvényekkel prébal kozeliteni a szakirodalom([9; 31].

Adott transzformacids fuggvény esetén a normalizdcié megvaldsithaté a spektrum transzformdlasa-
val vagy a spektrumbdl szdmolt (Bark) sziir6savok szélességének és kozépfrekvencidjanak médositasaval.
A transzformdacids fuggvény paramétereinek meghatarozdsahoz szdmos technika all rendelkezésiinkre,
példaul a linedris diszkriminans médszer (LD-VTLN), amely az osztdlyon beliili és osztélyok kozotti
kovariancia hanyadosat minimalizalja. Ezek az optimalizacids technikdk azonban off-line mddszerek,
miikodésiik feltétele, hogy az oOsszes akusztikus adat elre rendelkezésre alljon. A beszélonormalizacié
elonyeinek kihaszndldsahoz az on-line rendszereknek mas alternativ mddszert kell valasztaniuk. Az
altalunk alkalmazott on-line RT-VTLN rendszer egy mesterséges ideghdlé segitéségével becsilte meg
a normaliziciés paramétereket. A mddszer eredményei azonban elmaradnak az off-line LD-VTLN
modszer értékei mogott.

Az on-line RT-VTLN mddszer hatékonysdgdnak javitdsa érdekében az egyszer(i statikus kom-
bindcids stratégiak kozil a ,,Prod”, ,Sum”, ,Max", ,Min" és a ,Majority Voting", valamint az ad-
ditiv kombinacidk kozul az ,,AHP", | Bagging” és a ,,Boosting” algorimust alkalmaztuk. A kisérletek
eredményeit a 3. tablazat foglalja ossze.

Recognition accuracy
T T T | [l Base
[ RT-VTLN
— | H Concat
Max
Min
Prod
Sum
Voting
AHP
Bagging
Boosting

L L L L
88 89 90 91 92 93 94

3. tablazat. A kombinaciés mdédszerek felismerési pontossdga szdzalékban. A sdvokat hdrmas csopor-
tokba szerveztik, a csoportok felelnek meg a kombinaciés médszernek, mig a csoporton beliili sdvok
a rendelkezésre 3ll6 adatbazist jelentik.

Minden kombindciés médszert 3 adatbazison értékeltunk ki, ezek a kovetekezok: , All", ,RT-
VTLN" és a ,Concat” adatbazisok, ez utdbbi a transzformalt jellemzok mellett tartalmazza az ere-
deti jellemz6-komponenseket is. A kombindcié hatdsa fiigg az adatbdzis komplexitasatdl. Az , All"
adatbazison mindegyik combindacids stratégia jobb eredményt ért el, mint az eredeti osztdlyozé. A
transzformalt jellemzdket tartalmazd adatbazisok esetében azonban az egyszer(i statikus kombindcids
modszerek nem tudtak szdmottevo javulast hozni. A legjobb eredményt a Bagging és a Boosting
algoritmus alkalmazasaval sikeriilt elérniink. Osszehasonlitva ezeket az eredményeket a LD-VTLN ref-
erencia (92,55%) értékével, megallapithatjuk, hogy megfeleléen megvalasztott kombindcids sémaval
az on-line RT-VTLN (Boosting a Concat adatbézison, 92,67%) képes feliilmdlni az off-line LD-VTLN
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modszer eredményeit is.

Az artikuldcids csatorna normalizdcié kombindciés mddszerekkel torténd javitasat [25] -ban pub-
likdltuk.

Széfaji egyértelmiisités

A széfaji egyértelmiisités (POS tagging) sordn egy szoveg szavaihoz rendeliink széfaji cimkéket, fi-
gyelembe véve a sz6 szétarban feltiintetett széfajat és a szé szovegkornyezetét (azaz az adott szin-
tagmdban, mondatban, bekezdésben betdltdtt szerepét) is.

A széfaji egyértelmisité mddszerek néhany kombindcidjanak, a szavazasra épuld stratégidk és a
tobbszintli dontési mdédszerek (példaul a ,, Stacking”) mélyrehatd elemzése megtaldlhaté a [15]-ben.
Magyar nyelvii alkalmazasokban egy masik, kaszkad felépitésii megoldas is kivizsgélasra keriilt [19]. Az
eredmények szerint [24] a kombindcids technikdk segitségével a szdfaji egyértelmiisitd algoritmusok
teljesitménye majdnem minden esetben javithaté.

Azonban kulonbozé adatbazisokon kiilonbozé kombindciés médszerek bizonyultak jobbnak, és nem
tudunk kovetkeztetést levonni arra vonatkozdan, hogy mikor melyik kombinacids technikat hasznaljuk.
Robosztusabb kombinacids rendszerek épitése érdekében meg kell vizsgalnunk, hogy a fejlettebb
adaptiv technikdk, példaul a, Boosting”, hogyan alkalmazhatdak a széfaji egyételmiisito alkalmazasokban.

A Boosting algoritmus a fliggetlen mintdk sulyozdsan alapul, ahol a stlyokat az el6z0 iteracidk
sordn konstruadlt osztdlyozdk hibdi hatdarozzak meg. Minden iteracids |épésben olyan osztdlyozét probal
épiteni, amely jél mikodik a nagyobb sulyd tanité példakon, mig a kisebb sulyd példak kisebb
fontossaggal birnak a tanitasi folyamatban.

A legtobb algoritmus, mint példdul a TBL, nem képes az adatelemek, vagyis a szavak sllyozdsat
kezelni. llyen esetekben a Boosting a tanité adatbazis elemének stlya, mint megfelelé valdsziniiségi
eloszlds alapjdn az adatbazis djramintavételezett (Bootstrap) véltozatait fogja felhasznalni az egyes
osztalyozdk tanitasidhoz.

Ez a technika szimuldlja a sulyozott elemek kezelését, azonban nem alkalmazhaté kornyezetfuggo
feladatok esetén, mint példdul a széfaji egyértelmisités. A természetes nyelvi feldolgozas soran a
korpusz szavai nem egy adatbazis fliggetlen elemei, kornyezetiik és pozicidjuk a mondatban mind
befolydsolhatjik jelentésuket.

A disszertaciéban bemutatunk egy altalanosan haszndlhaté megoldast, amely ilyen esetekben is
alkalmazhaté. Tekintsiik az osztdlyozot egy fekete doboznak, amely elemekhez rendel osztdlycimkéket.
Minden elem egy elemsorozat része, ahol az elemsorozatokat az osztdlyozé egymastdl fuggetlenil
(kornyezetfiiggetlen mddon) kezeli, mig az elemek jelentése fiigghet sorozatbeli kornyezetiiktdl is.
Kornyezetfuggetlen alkalmazasok esetén az elemsorozatok csak egy elemet tartalmaznak, mig a széfaji
egyértelmiisités soran a sorozatok a mondatoknak vagy részmondatoknak feleltethetoek meg.

A Boosting algoritmus 3ltalanositott valtozata az elemek helyett az elemsorozatokhoz rendel
stlyokat, és a bootstrap mintavételezés soran teljes elemsorozatokat valaszt az eredeti adatbazisbdl.
Az elemsorozatok osztdlyozasi hibdja kiszamithaté elemeinek hibaibdl, a publikdlt megoldasban az
elemek hibainak szamtani osszegét hasznaltuk, és a kombinacié hibajat a rosszul osztdlyozott elemek
(stlyozott) relativ szdma alapjan szamitottuk ki.
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Recognition error on training dataset Recognition error on test dataset
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2. dbra. A Bagging (szaggatott vonal) és a Boosting (folytonos vonal) algoritmus osztdlyozési hibéja
a tanitd és a teszt adatbazison.

A szbfaji egyértelmiisités kombindcics médszerekkel valé javitasanak vizsgalatat [22] -ben publikaltuk.

Szintaktikai Elemezés

A szintaktikai elemzés feladata az adott szoveg szintaktikailag osszetartozd szésorozatainak azonositdsa.
Szamos természetes nyelvi technolégiai alkalmazédsban jatszik kulcsszerepet, mint pl. az informacidki-
nyerés, a névelem-felismerés és tobb szovegbanyaszati alkalmazas.

A disszertacidban magyar nyelvii szovegek fonévi szerkezeteinek elemzésével foglalkoztunk, és
megvizsgdltuk a PGS algoritmus altal generdlt szintaktikai elemzoket. Az elemzé hatékonysaganak
novelése érdekében megvizsgdltuk, hogy a kombindcids stratégiak milyen hatassal lehetnek a rendszer
miikodésére.

Mivel a PGS algoritmus altal generalt elemz6 képes bizonyossagi informaciét szolgéltatni, ezért
szamos kombindcids mddszer alkalmazhatd. A szintaktikai elemzé el6dllitja az adott mondat osszes
lehetséges szintaxis-fajat, ez a lehetséges osztalyok halmaza. A kombinacié soran mindegyik elemzé
ugyanazon szintaxis-fahoz, vagyis osztdlyhoz tartozé kimeneteit osszegezziik az adott kombinacids
modszernek megfeleld6 médon, és azt a fat valasztjuk, amely a legjobb eredményt érte el. Ezt a
stratégiat haszndlva az egyszer(i statikus kombinacidk, mint a ,Prod”, ,,Sum”, ,Max", ,,Min" és
»Borda Count” sémdk, konnyen integralhatéak az elemzd rendszerbe. Az adaptivan tanithaté kom-
bindcidk esetében, mint a ‘Bagging” és a ,Boosting”, a kombinaciés algoritmus minden iteracids
|épésben olyan elemzoket tanit, amelyek kompenzaljak az el6zé |épesek soran felépitett elemzok
hibdjat. Amennyiben a szoveg mondatait tekintjiik figgetlen mintdknak, a Boosting algoritmus képes
a PGS tanulét a problémas mondatok megoldasara kényszeriteni, igy a végsé elemzés pontossagat
javitani.

A kisérletekhez a tanité és a teszt adatbazisokat a Szeged Corpus uzleti hirei kozil valasztott
mondatok konvertalasaval allitottuk el6. A kisérletek soran 50 elemzot generdltunk a PGS algoritmus
kulonbozo tanitéadatbazisokon valé futtatdsaval, ezeket az adatbazisokat az eredeti adatbazisbél 4000
mondat véletlenszer(i kivalasztasdval épitettiik fel.

A ,Max", ,Min" és a , Prod” kombinaciés sémdk tobbé-kevésbé ugyanazt az eredményt érték el,
hasznalatukkal nem tudtuk a PGS algoritmussal generalt nyelvtani elemzés teljesitményét novelni. A
,Borda Count” és a ,Sum"” sémak mar ki tudtdk hasznalni a kombinacidk elonyeit, alkalmazéasukkal
az Fj3_1 = 82 eredményt kaptuk a teszt adatbazison. A legjobb kombinacids teljesitményt a Boosting
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| Parser | Fis_1 |

Standalone parser | 78.5
Prod Rule 79.4
Max Rule 77.5
Min Rule 78.7
Sum Rule 82.4
Borda Count 81.9
Bagging 83.6
Boosting 86.2

4. tablazat. A PGS elemzék kombinacidinak eredményei

algoritmussal sikeriilt elérniink az Fjg_; = 86 eredménnyel, ami a kombdcié nélkili PGS elemz6
pontossagaval dsszehasonlitva hozzavetélegesen 10% teljesitményndvekedést jelent.

A szintaktikus elemzés kombindciés algoritmusokkal valé javitasat [18] -ban publikaltuk.

Osszegzés

A linedris kombindcids technikak, kulonosen a Boosting algoritmus kulonboz6 valtozatai rovid id6 alatt
igen nagy népszeriiségre tettek szert a gépi tanuldsi problémakban. Elméleti eredményei ellenére azon-
ban a Boosting algoritmus a gyakorlati alkalmazdsokban nem bizonyult mindig hatékonynak. Olyan
esetekben, amikor nem all rendelkezéstinkre a tobb szaz vagy akar tobb ezer osztalyozé futtatasdhoz
sziikséges erdforrds, egyszeriibb kombindcids megoldast kell keresniuink. A szerzé altal kidolgozott,
analitikus hierarchikus folyamaton alapulé mddszer egy hatékony kombindcids alternativat biztosit az
ilyen alkalmazdsok szdmdra, amelyet a kisérletek eredményei is igazolnak.

A disszertacidban megmutattuk, hogy a beszédtechnoldgiai alkalmazdsokban a kombinacids straté-
giak sikeresen alkalmazhatdak a fonémafelismerés javitasara. A kutatdcsoport altal kifejlesztett OASIS
beszédfelismerd rendszer segitségével a fonéma-osztalyozék kombinacids technikainak tanulmanyozasa-
hoz kisérleteket végeztiink . A fonémafelismerés fontossdga miatt egy mdsik hatékony mddszert, az
artikulacids csatorna normalizaciét és ennek kombindcids technikdkkal vald javitasat is megvizsgaltuk.

A természetes nyelvi feldolgozds mas alkalmazasai, mint a szdfaji egyértelmisités és a fonévi
strukturdk elemzése, szintén érzékenyek az alkalmazott gépi tanuldsi médszerek hatékonysdgara. A
szakirodalomban szamos egyszerii kombindcids stratégiat kidolgoztak ezekhez a rendszerekhez, azon-
ban a probléma kornyezetfiiggd tulajdonsaga miatt a fejletebb Boosting algoritmusok nem hasznalhaté-
ak kozvetlenil. A kidolgozott kornyezetfiiggd Boosting algoritmus, a kisérletek szerint képes a vizsgalt
magyar nyelv(i széfaji egyértelmmiisitési rendszerek és nyelvtani elemzok teljesitményének hatékony
javitasara.
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1.

Az eredmények tézisszerii osszefoglalasa

Az aldbbiakban ot tézispontba rendezve Osszegezziik a Szerzé kutatdsi eredményeit. A kutatdsokbdl
szarmazd publikacidkat, valamint azok tartalmanak az egyes tézispontokhoz valdé viszonyat az 5.
tablazat tekinti at.

L)

)

A Szerzd kidolgozott egy ujszer(i, az AHP mddszerre épuld linedris kombinacids stratégidt, amely
képes akar kis szamu osztalyozd hasznaldsaval is hatékonyan novelni az osztalyozasi pontossagot.
A Szerz6 osszevetette mddszerét mas, hasonld céld ismert mddszerekkel, és megmutatta, hogy
a javasolt tecnhika az esetek tobbségében jobb osztdlyozdsi pontossdgot eredményez, mint a
hagyomanyos stratégidk.

A Szerzd megtervezte és implementdlta az OASIS beszédfelismerd keretrendszer alapvet6 részeit.
Az integralt kombinaciés modult felhasznalva kiértékelte szamos kombinacids technika hatékony-
sagat. A kisérletek igazoltak, hogy tobbféle osztalyozé-algoritmus kombindldsaval a fonémafelis-
merés pontossaga szamottevd mértékben javithaté.

A Szerz6 megvizsgalta a kombindcids stratégidk hatdsat az artikuldcids csatorna hosssznor-
malizacié soran alkalmazott mddszereken. Az eredmények azt mutattdk, hogy az on-line méd-
szerek megfeleld kombindcidjaval a rendszer képes feltilmulni akdr az off-line médszerek hatékony-
sdgdt is. A javasolt mddszerek beépitésre keriiltek a " Beszédmester” beszédjavitas-terapiai és
olvasasfejleszto rendszerbe.

A Szerz6 kidolgozta az Adaboost algoritmus egy &ltalanositott, kornyezetfiiggd valtozatat. A
modszert magyar nyelvii széfaji egyértelmisitési probléman kiértékelve azt taldlta, hogy szig-
nifikdnsan képes javitani az osztalyozasi pontossagot a kordbban haszndlt kombinaldsi médszer-
ekhez képest.

A Szerz6 megvizsgalta a fonévi csoportok elemzésére alkalmas P algoritmus kombindcids leheto-
ségeit. A kombindcids algoritmusokat a szintaktikai elemzés specidlis igényeihez igazitotta. A
kisérletek eredménye szerint a javasolt kombindacids stratégidk jelentGsen javitottak a famintdk
felismerési pontossagan.

[10] | [11] | [25] | [22] | [18]

5. tablazat.
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