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Kivonat Manapsag nyilvanvalova valt, hogy beszédfelismerésben a mély
neuronhélés modellek teljesitenek a legjobban, azonban fontos kérdés,
hogy miért miikddnek ilyen jol. Az utobbi par évben megnovekedett a
igény, hogy a mély halokat ne csupan fekete dobozként kezeljiik, hanem
azok bels6 miik6dését probaljuk megérteni, interpretalni is. Az interpre-
talasra tobb eszkoz is létezik, jelen cikkben mi két bedgyazasi technikéat
alkalmazunk annak vizsgalatara, hogy egy neuronhélés beszédfelismerén
beliil pontosan mi torténik hasznalat kdzben. A vizsgalt halé egy magyar
nyelvi beszédfelismers része, amelyet egy hiradés adatbézison tanitot-
tunk. A halé strukturajat tekintve nem rendelkezik kénnyen értelmez-
hetd, keskeny {ivegnyak (bottleneck) réteggel, ezért a neuronhalé nagy
méretd rejtett rétegeinek kimeneteit tanulmanyoztuk. Els6 vizsgalataink
soran arra a kérdésre kerestiik a valaszt, hogy mennyire jol kiiloniti el az
adott réteg a magén- és massalhangzokat, valamint a csendes részeket. A
kovetkezd 1épésben azt tanulmanyoztuk, hogy a magan- és méssalhangzo-
kon beliil méas csoportok reprezentacioja is azonosithaté-e. Eredményeink
alapjan megallapithato, hogy a mély halé szamos olyan tulajdonsigot is
megtanult a beszédhangokroél, amelyek felismerésére explicit médon nem
tanitottuk a halot.

Kulcsszavak: mély neuronhélok, interpretalhatdsag, beszédfelismerés

1. Bevezetés

Az elmult par évben egyértelmiivé valt, hogy a mély neuronhalds beszédfelisme-
r6k sokkal jobb eredményeket tudnak elérni, mint méas technikdk [1]. Megjelené-
siikk ota féleg a technologia finomitasara fokuszéalt a beszédfeldolgozo kozdsség,
minél jobb eredmények elérése céljabol és kevésbé térédtek annak a fontos kér-
désnek a megvélaszoldsaval, hogy miért is miikodnek ilyen jol a mély neuronhalok
beszédfelismerésben. Ez a trend valtozni latszik; a kozelmiltban tobb tanulmany
is megjelent, amelyek a beszédfelismerdkben talalhaté halok mikddését elemzik
és az interpretalhatosag javitasat célozzak [2,3.4,5,6].

Az interpretalhatosag még nem egy teljesen kiforrott témateriilet, &m egyre
fontosabba valik, ahogy a mesterséges intelligencia mindennapjaink részévé va-
lik, hiszen az emberek tobbsége nehezen bizik meg egy olyan rendszerben, amit
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nem ért, nem tudja miért mikddik. Egy betanitott modell értelmezésére tobbféle
modszer is 1étezik; globélis vizsgélat esetén magat a modellt probaljuk értelmez-
ni, mig lokalis esetben egy adott bemenethez tartozé kimenetekhez keresiink
magyarazatot [7]. Jelen munkadban mi ez utébbira fokuszalunk, azaz azt probal-
juk megmutatni, hogy adott bemenet esetén mi torténik a halozat belsejében. A
lokalis értelmezés egyik f6 eszkoze a rejtett rétegek aktivacidinak vizualizélasa,
ehhez viszont 4t kell transzformalni az altalaban magas dimenziészamu vekto-
rokat alacsonyabb (altalaban kettd) dimenzios térbe, hogy emberek szamara is
atlathato legyen. Ezt a transzformaciot dimenzioredukciés modszerekkel tudjuk
elvégezni, amelyekbdl rengeteg létezik. Ezek koziil mi két modszert alkalmaz-
tunk vizsgalataink soran: a neuronhalokhoz javasolt t-sztochasztikus szomszéd
bedgyazasa (t-Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE) [8] és a kozelmultban
javasolt egyenletes sokasag becslése és projekcidja (Uniform Manifold Approxi-
mation and Projection, UMAP) modszert [9)].

A korabbi mivekben [3,6] specidlis neuronhal6 strukturat hasznéltak, agy-
nevezett iivegnyak (bottleneck) réteget alkalmazva. Ez lényegében egy, a halo
tobbi rétegéhez képest kevesebb neuront tartalmazo rejtett réteg, ezen szik ré-
tegnek a kimeneteit konnyen lehet vizsgélni kiilonb6z6 beagyazasi technikakkal.
Mi ezzel ellentétben egy mér korabban betanitott hilé miikddésének elemzését
tiztik ki célként, igy nem alkalmaztunk sztikitett rejtett réteget. Vizsgalataink
soran két népszeri beagyazasi technika segitségével vizsgaltuk meg, hogy egy jol
miik6dé magyar nyelvii beszédfelismerd neuronhal6ja pontosan hogyan is m-
kédik. A halonk egy 5 rejtett réteges hald volt, minden rejtett rétegben 1000
ReLU neuron talalhato (struktiraja és tanitasi paraméterei megegyeznek a [10]
miiben leirtakkal). A neuronhalé tanitasdhoz egy magyar nyelvi hirados adat-
bazist [11] hasznaltunk. Az interpretalhatosag céljabol kiértékeltiik a halot egy
kell6en hosszt hangfajlon, amelyet a teszt halmazbol valasztottunk, majd tobb
rejtett réteg kimenetét is bedgyaztuk a ketté dimenzios térbe, hogy vizualizal-
hassuk, milyen bels6 reprezentaciok (fonémakategoriak) alakultak ki a haloban.

2. Beagyazasi technikik

Ahogy korabban emlitettiik, t6bb bedgyazasi technika is 1étezik. Jelen munkaban,
hogy biztosan ne vonjunk le téves kdvetkeztetéseket egyetlen modszer eredmé-
nyei alapjan, két lehetséges technikara fokuszaltunk. Az elsé modszer, a t-SNE
algoritmus [8] eredetileg is mély halokban talalhato rejtett rétegek kimenetei-
nek transzformalasara lett javasolva, illetve az UMAP beédgyazas [9], amely a
t-SNE egyik legijabb alternativaja. A tovabbiakban réviden bemutatjuk ezen
két modszert.

2.1. T-SNE

A t-SNE egy feliigyelet nélkiili modszer, amelynek segitségével mély halok rejtett
rétegeinek kimeneti értékeit dgyazhatjuk be alacsony dimenzios térbe [8]. Ezen
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beagyazas segitségével vizualizalhatjuk a halo bels6 miikodését annak interpre-
talasa céljabol.

A modszer maga tekinthet§ dimenzidredukcios modszernek, amelynek célja,
hogy a lehetd legtobbet megérizzen a magas dimenziés struktirabol mikézben
attranszformalja az adatot egy lényegesen alacsonyabb dimenzios térbe. Esetiink-
ben a rejtett rétegek kimenetei 1000 dimenzids vektorokat generaltak, amelyeket
vizualizalas céljabol kett6 dimenzios sikra redukalunk.

A t-SNE algoritmus két fontos 1épésbdl all. Az elsé 1épés sordn a magas di-
menziés térben az adatpontok kozotti euklideszi tavolsagot alakitja at feltételes
valosziniiségekké, amelyek a pontok kozotti hasonloségot fogjak reprezentalni. A
masodik szakaszban maga a beagyazas torténik, a pontok elhelyezése az alacso-
nyabb dimenziés térben. Ezt egy optimalizalé algoritmus végzi el, a korabban
kiszamolt hasonlésagok alapjéan.

Tekintsiik els6 korben meg, hogyan pontosan hogyan szamolhat6é hasonlosig
két pont k6zott magas dimenzidban a t-SNE modszer segitségével. Tegyiik fel,
hogy z; és x; két pont az N-dimenzids térben, ekkor a modszer els6 1épésben
egy feltételes valoszintiséget (pj);) definial:

exp(—||lz; — x;]1*/207))
Zk;ﬁi exp(—||zi — wx|[2/207)

(1)

Pjli =

Ez a valosziniiség a szerzdk szerint tgy értelmezhetd, hogy mekkora a valoszintisé-
ge annak, hogy x; pont az x;-t valasztja szomszédjinak, amennyiben a szomszé-
dok kivalasztasanak valoszintisége ardnyos egy x; koézéppontu Gauss eloszlassal,
aminek szorésa a o2. A szorasok beallitasat a felezd modszerrel tudjuk elvégezni
ugy, hogy a feltételes eloszlasok perplexitasa egy el6re megadott értéknek feleljen
meg, ezzel tudjuk elérni, hogy a tér siirtibb részeiben kisebb o értékek lesznek.
A hasonléségot a pontok kézétt N dimenzidban a pj); valoszintiségek alapjan
szamolhatjuk:

dij = %, (2)
és i = j esetén d;; = 0.

Maga a transzformacio alacsonyabb (D) térbe egy optimalizalasi probléma-
nak tekinthetd, amihez elsé 1épésben definidlnunk kell egy hasonlosagfiiggvényt
a D dimenzios térben is. Ezen fliggvénnyel probaljuk mérni a hasonlosagot a x;
és x; pontok transzforméltja, az y; és y; pontok kdzott:

0 = (L+ [lyi — 5l )"
! >kt (L [y —wl )~

amennyiben ¢ = j, akkor ¢;; = 0. A képletbdl lathato, hogy 1 szabadsagi foku
Student-féle t-eloszlast (més néven Cauchy eloszlas) hasznal a modszer, aminek
hasznos tulajdonsaga, hogy a tavoli pontok beigyazasa majdnem teljesen inva-
ridans lesz a tér atskalazasara, illetve tavoli klaszterek pontjai hasonlé moédon
befolyasoljak egy pont elhelyezkedését, mint ha kiilonall6 pontok lennének. Ez
utébbi tulajdonsag az optimalizaloé szaméra lesz hasznos.
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Végil az y; pontok elhelyezéséhez iterativ mdédon a kévetkezd Kullback-
Leibler divergenciat minimalizaljuk:

ﬂ

ij
qij

KL(P|Q) =Y _ dijlog
i+

(4)

Ez a modszer az egyik legszélesebb korben elterjedt technika rejtett rétegek
aktivacidinak vizualizalasara és elemzésére, szamos teriileten alkalmaztak mar
pl. képfeldolgozasban [12], természetes nyelvi feldolgozasban [13] és beszédfel-
ismerésben [6]. Hatranya, hogy szédmos paramétert (perplexitéas, optimalizalasi
iteraciok szama, stb.) kell megfeleléen beéllitanunk ahhoz, hogy jol mitikédjon.

2.2. UMAP beagyazas

Az UMAP modszer megértéséhez fontos ismerniink a sokasag (manifold) fogal-
mat, amit roviden ugy lehet jellemezni, hogy egy olyan topolégiai tér, amely
lokélisan minden pont kdrnyezetében homeomorf a megfelel6 dimenziés Eukli-
deszi tér egy-egy nyilt halmazaval [14]. A modszer harom fontos feltételezésen
alapszik:

— az adat egyenletesen oszlik el egy Riemann sokasagon,
— a Riemann metrika lokalisan konstans (vagy becsiilhets tugy),
— a sokasag lokalisan Gsszefiiggs.

Ezen feltevések alapjan az algoritmus elsé 1épésben egy sokaségot keres, amelyen
a magas dimenzids adat kozel egyenletesen oszlik el, ami természetesen valés adat
esetén nem feltétlentl teljesiil. A probléma megoldasara egy Riemann metrikat
kell keresniink, aminek hasznalata esetén teljesiil, hogy a pontok egyenletesen
oszlanak el a sokasagon. Ezen Riemann metrika hasznélataval lényegében kiilon-
boz6 tavolsagokat hasznalunk minden pont esetén lokalisan és ezen tavolsagok
nem feltétleniil lesznek kompatibilisek. Kévetkezs lépésben a modszer ezeket az
inkompatibilis lokalis adatokat a sokasdgon egyesiti majd atalakitja egy fuzzy
topologiai reprezentaciova.

A beagyazast itt is egy optimalizalasi problémamegoldéasaval végezziik el,
mégpedig 1gy, hogy az alacsonyabb dimenziéban elhelyezett pontokhoz is ki-

nimalizaljuk a bedgyazott pontok atmozgatasaval. A modszer részletesebben az
eredeti miiben [9] keriil bemutatasra a matematikai hattérrel egyiitt.

Az UMAP modszer 2018-ban jelent meg, igy még nem terjedt el olyan széles
koérben, mint a t-SNE, de hasznalata tobb szempontbdl is elényosebb. Talan a
legfontosabb tulajdonséiga, hogy lényegesen gyorsabban miik6dik mint a t-SNE
nagy méretii és magas dimenziés adatbazisok esetén. A sebességen tul a szerzék
szerint az UMAP jobban megdrzi az adatban talalhato globalis struktirat mint
a t-SNE modszer [9], ez utobbi allitast a mi kisérleteink is igazoltak.
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Csoport ‘ fonémak
maganhangzok
mély hangrendd a, &4, u, 4, 0, 6
magas hangrendd| e, é, 1,1, 6, 6, 4, U
maéssalhangzok
zarhangok p, b, t, d, k, g, ty, gy
réshangok f, v, s, sz, z, zs, h
zérréshangok c, cs, dz, dzs
nazalis hangok m, n, ny
egyéb L1y, r,j

1. tablazat. A vizsgalataink soran hasznalt beszédhang-kategoriak.

3. Beszédhang-kategoriak

Az adatokon végzett dimenzioredukeié utén fontos, hogy megvizsgaljuk, milyen
klaszterek alakultak ki. Ehhez elsG lépésben 3 kategoéria elkiiloniilését vizsgal-
tuk, a magan- és méassalhangzok mellett a csend kategoriaba soroltuk azokat a
részeket, ahol nem volt beszéd,valamint a zarhangok (closure) szakaszait is. Ezen
szinten f6leg arra voltunk kivancsiak, hogy mennyire kiiloniilnek el a magan- és
massalhangzok egymastol, hiszen a csendes részeket elég nagy pontossiggal fel-
ismerte a rendszer, igy azt valészintleg jol elkiilonitette a masik két csoporttol.
A kovetkezd 1épésben a magén- és massalhangzokat osztottuk tovabbi katego-
ridkra, a maganhangzokat hangrend szerint, a massalhangzokat pedig a képzés
modja szerint, remélve, hogy a neuronhalo is valami hasonld belsé felosztast ala-
kitott ki anélkiil, hogy erre kiilon tanitottuk volna. A kialakitott csoportokat az
1. tablazat foglalja Gssze.

4. Eredmények

A kisérleteink soran a teszthalmazbol kivalasztottunk egy hangfajlt, amelyhez
a flat-start soran hasznalt rendszeriinkkel készitettiink kényszeritett illesztéssel
idében illesztett cimkéket. A kovetkezs 1épésben kiértékeltiik a mély halonkat a
hangfajlon és elmentettiik a rejtett rétegek kimeneti értékeit. A beagyazés soran
a t-SNE esetén az els6 rejtett réteg kimeneteit felhasznalva, a bedgyazas ming-
ségét vizualisan értékelve allitottuk be a modszer paramétereit (a perplexitast
50-re, az iteracidszamot pedig 5000-re). A tovabbiakban is ezeket az értékeket
hasznaltuk. UMAP esetén kénnyebb volt a helyzetiink, mivel az alapértelmezett
paraméterekkel is jol miik6dott az algoritmus, nem volt sziikség azok beallita-
sara. Tapasztalataink alapjan az UMAP futtatdsa nagyjabol negyed annyi id6t
igényelt, mint a t-SNE.

Els6 1épésben megvizsgéltuk, hogy a kimeneti vektoraink mennyire ritkak,
hiszen az ismert, hogy ReLU aktivacios fliggvény hasznalata esetén a neuronok
jelentds része inaktiv lesz, tehat nullat ad kimenetként. Megfigyelhets, hogy a
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Rejtett réteg sorszéma‘Aktivités

1 35.0%
2 27.6%
3 24.9%
4 21.9%
5 25.6%

2. tablazat. A rejtett rétegekben az aktiv (nem 0 kimenetet add) neuronok aranya, a
rétegek sorszamozasa a bemenet fel6l a kimenet felé novekszik.

legnagyobb aktivitas a bemenetet figyels rejtett rétegben volt, a neuronok koézel
35%-a volt aktiv. Erdekesség, hogy a kimenet felé haladva a magasabb rejtett
rétegekben az aktiv egységek szama csokken, azaz egyre kevesebb neuronnal nye-
riink ki hasznos informéaciot, de a kimeneti réteg alatti rétegben hirtelen meg-
novekszik a nem nulla kimenetek aranya. Véleményiink szerint a magyarazat az
lehet erre, hogy a kimeneti réteg ezen réteg kimeneteire tamaszkodva hoz don-
tést, ezért sziikséges nagyobb aranyu aktivitas. Ezen hipotézisiink igazolédsahoz
tovabbi vizsgalatok lennének sziikségesek, hogy megvizsgaljuk vajon ez a jelenség
mas rejtett réteg-szam esetén is jelentkezik-e.

Miutan megvizsgaltuk a rétegek aktivitasat, figyelmiinket a két fontos rétegre
fokuszaljuk; a bemeneti réteghez csatolt els6 rejtett rétegre valamint a kimeneti
réteg altal figyelt utolsé rejtett rétegre. Tekintsiik meg elGszor, hogy egész pon-
tosan milyen kimeneteket generélt a legelss rejtett réteg, azaz milyen alacsony
szintd jellemzdket nyert ki a bemenetbdl, azok mennyire jol szeparaljak a korab-
ban ismertetett beszédhang-kategoridkat. Els 1épésben tekintsiik az 1. abrat,
amelyen minden adatkerethez bedgyaztuk kett6 dimenzidba az els§ rejtett réteg
kimenetét, majd az id6ben illesztett cimkéink alapjdn minden ponthoz egy kate-
goriat rendeltiink. Megallapithatjuk, hogy két csend klaszter alakult ki, az egyik
a bemondas elején, végén, illetve a szavak kozott hallhatoé csendnek felel meg,
mig a méasik klaszter a szavakban el6fordulo zar (closure), ez utobbit a massal-
hangzokkal keverve lathatjuk az abran. Fontos megemliteni, hogy az abrakon
lathatunk majd 1-1 kiugré pontot, amely mas kategoridk klasztereibe kevere-
dett, ezek altalaban a fonémahatérok kornyékére esé kimenetek, ahol a cimke
bizonytalan, hiszen az idébeli illesztést egy masik halo végezte. Ezt a jelenséget
tovabb erdsitette a tény, hogy harom &allapoti fonémamodellt hasznéltunk, azaz
feltételezziik, hogy minden hang legalabb 3 keret hosszi, ami a valosdgban nem
mindig teljesiil.

A magan- és massalhangzokkal kapcsolatban azt allapithatjuk meg, hogy
ugyan nem teljesen elkiilonithetGek két dimenzidban, de itt is kialakultak cso-
portok. A tovabbiakban ezeket elemezziik alaposabban.

A maganhangzokat tovabb vizsgélva a 2. dbran lathatjuk, hogy mar elkez-
dédott a magas és mély hangrendiiek kiilonvalasztasa, azonban ez még nem
tokéletes.
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1. abra: Az els6 rejtett réteg kimenetének beagyazasa, balra a t-sne, jobbra pedig
az UMAP modszerrel.
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2. abra: A maganhangzok kategorizalasa az elsd rejtett réteg alapjan, balra a
t-sne, jobbra pedig az UMAP modszerrel.

Massalhangzok esetén jol lathato a 3. abran, hogy a zar- és réshangok elkiilo-
niilnek egyméastol, azonban a tobbi kategéria nem igazén van megkiilénboztetve
a halo altal. Erdekesség, hogy a réshangok esetén két kiilon klaszter latszodik ki-
alakulni, t-SNE esetén jol lathatoan, UMAP esetén kevésbé latvanyosan, de ott
is lathato egy szakadés a sarga klaszterben a (15,20) pont kornyékén. Tovabb
elemezve ezen két csoportot megallapitottuk, hogy az egyikben f6leg zongés, a
masikban pedig zongétlen réshangok taldlhatoak, tehat a halé erre vonatkozo
informéciot is kinyert.

A legmagasabb szint( jellemz&ket kinyerd réteget vizsgalva (4. abra) lathato,
hogy az els6 réteghez hasonlé médon itt sem kiiloniilnek el markédnsan a magan-
és massalhangzok, de a csendes részeket itt harom részre bontotta a halo, ismét
megkiilonboztetve a csendet a zartol. A két elkiiloniils csoport koziil a t-SNE
esetén a nagyobb rész (a (-15,-15) kornyékén 1évs klaszter) a szavak kozotti
csendnek felelt meg, a (-10,-45) koriili pedig a felvétel elején és végén hallhato
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3. abra: A maéssalhangzok kategorizaldsa az elsé rejtett réteg alapjan, balra a
t-sne, jobbra pedig az UMAP modszerrel.
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4. abra: Az legfels rejtett réteg kimenetének beagyazasa, balra a t-SNE, jobbra
pedig az UMAP modszerrel.

csend. UMAP esetén a két kinylo rész kozil a felss felvétel elején és végén 1évi
csendes rész, az also elkiilonils rész pedig a szavak kozotti csend. Az elkiiloniilés
maér az els6 réteg kimeneti esetén is elkezd$dott, de nem volt ennyire latvanyos.
Ezek alapjan megéllapithatjuk, hogy ez a réteg nem csupén felismeri a csendet,
hanem kiilonbséget tesz a hosszabb csend és a szavak kozotti révidebb csend
kozott is.

Magénhangzok esetén azt lathatjuk a 5. abran, hogy mig UMAP alapjian
elég jol elkiiloniiltek a magas és mély hangok, a t-SNE mddszer esetén ez kevésbé
lathat6. Ennek egy lehetséges magyarazata, hogy a t-SNE esetén a paramétereket
ajra be kellett volna allitani a jobb mitikodés érdekében, és lehetséges, hogy nem
az optimalis értékeket valasztottuk.

A 6. abran a maéssalhangzokhoz tartozo kimenetek bedgyazasa lathato, az
elsd rejtett réteghez hasonldan itt is jol elkiiloniilnek a rés- és zarhangok, illetve
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5. abra: A maganhangzok kategorizalasa a legfelss rejtett réteg alapjan, balra a
t-SNE, jobbra pedig az UMAP modszerrel.
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6. abra: A méassalhangzok kategorizalasa a legfelss rejtett réteg alapjan, balra a
t-SNE, jobbra pedig az UMAP modszerrel.

a zarréshangok klasztere a ketts kozé keriil. Az UMAP modszerrel ismét lathato,
hogy kialakul a z6ngés és zongétlen zarhangok csoportja, amelyek ezen rétegben
maér sokkal stirtibben helyezkednek el. Tekintve, hogy a neuronhalé ezen rétege se
igazén tesz kiilonbséget a nazalis és egyéb maganhangzok kozott kijelenthetjiik,
hogy a beszédfelismerd ilyen jellegii informéaciot nem tanult meg kinyerni a tanito
adatbol.

5. Osszegzés

Munkank soran egy magyar nyelvii beszédfelismerd mély neuronhélés moduljat
elemeztiik interpretalhatosag céljabol. A halot kiértékeltiik egy teszt hangfajlon,
majd a kapott rejtett rétegek kimeneteit vizsgaltuk meg alaposabban. A legelsé
és legfelss rejtett rétegek aktivacios értékeit két beagyazasi modszerrel (t-SNE és
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UMAP) levetitettiik kett6 dimenzids térbe, hogy abrazolhassuk azokat elemzés
céljabol.

A kapott beagyazasok alapjan megallapithato, hogy a halo méar alacsonyabb
rétegeiben is elkezdte kiilonvalasztani a csendes részeket a beszédet tartalmazo
résztdl, illetve megkiilonboztette a zart és a valdédi csendet. Magasabb szinten
pedig mar a szavak kozotti csendet is elkiilonitette a felvétel elején és végén
hallhato csendtél. A maganhangzok esetén a legfels rétegben a magas és mély
hangrendii hangok megkiilonboztetését is megfigyelhetjiik. Massalhangzokat te-
kintve két fontos csoportot tanult meg felismerni a halo, mégpedig a zéar és a
réshangokat, utobbi esetén még a zongésséget is figyelembe vette a neuronhalo.
Az eredményeink alapjan megallapithato, hogy a beszédfelismerd szadmos olyan
dolgot is megtanult, amit explicit médon nem vartunk el téle.
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