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Kivonat Mikor a feladat spontan beszédben nevetések eléfordulésait
megtaldlni, kézenfekvd megkdzelités a beszédfelismerés feladatkorében
gyakran hasznélt technikdkat alkalmazni. Példdul becsiilhetjiik a nevetés
valdsziniiségét lokdlisan, a keretek szintjén, mely valészintiségbecsléseket
szolgaltathatja példaul egy mély neurdlis halé. Ugyanakkor a hangfelvé-
teleknek csak kis része (néhdny szdzaléka) felel meg nevetésnek; a tobbit
beszéd, csend, hattérzajok, stb. teszik ki. Ez azt eredményezi, hogy a
mély neuralis halét olyan adatokon tanitjuk, melyeknél az osztalyel6for-
dulds szélséségesen kiegyensilyozatlan. Jelen cikkiinkben a valészintiségi
mintavételezés (probabilistic sampling) nevii eljardst alkalmaztuk a mély
neurdlis haldk tanitdsa sorén, mellyel 7%-os relativ hibacsokkentést tud-
tunk elérni a keretszintli F1 pontossagértékeket tekintve.

Kulcsszavak: nevetésdetektalds, mély neurdlis haldk, tanitépélda-min-
tavételezés

1. Bevezetés

Az emberiséget mindig is érdekelte viselkedésének alapvetd megértése, eldre-
jelezhetéségének lehetésége. Az elmilt évtizedekben koszonhetéen a technikai
fejlédésnek (f6ként az agyi képalkoto eljardasoknak, a hang- és videérogzitésnek,
valamint ezek gyors feldolgozhatdsdganak) egyre mélyebb ismereteink vannak
az emberi viselkedésrél. A beszédtudomany fékuszdban f6ként annak vizsgalata
all, hogy hogyan viselkediink a tarsas kommunikacié sordn. Ezen viselkedés
feltérképezésnek az egyik kulcseleme a non-verbalis kommunikacié vizsgdlata a
tarsalgas sordn. Egyes feltételezések szerint a non-verbélis kommunikacié kozel
kétharmaddt teszi ki a teljes kommunikéciénak [1], és hasznédlata kevésbé kont-
rollalt, igy vizsgdlatdaval alapveté viselkedési mintdzatokat lehet kimutatni. A
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non-verbalis kommunikécié soran folyamatos nem-lexikalis elemek kiildése és fo-
gadésa torténik az egyes emberek kozott. Modalitdasukat tekintve ezek kiilonfélék
lehetnek, mint a testtartds, a szemmozgas vagy a non-verbdlis vokalis elemek.
ElsSleges szerepiik a magatartds és az érzelmek kifejezésében van [2]. Mind-
emellett fontos szerepet toltenek be a dialégusok szervezédésében [3], illetve sok
szempontbdl tiikrozik személyiségiinket [4].

A non-verbélis jelek tovébbi két csoportra oszthaték: vizuélis és vokalis [5,6].
A vokélis non-verbalis jelek kozé tartoznak a paralingvisztikai jelek (pl. zonge-
mindség, hangerd), illetve a non-verbdlis vokalizdcidk (pl. nevetés, séhajtas, ki-
toltott sziinetek) [7,8]. Jelen munka a nevetések automatikus felismerésére kon-
central, mivel maga a nevetés, mint non-verbalis vokalizaciés elem, az egyik
kulcseleme a tarsalgds soran mutatott viselkedés feltérképezésének, illetve mo-
dellezésének.

Korabbi munkdinkban [9,10] beszédszegmensek osztdlyozdsdval (nevetés vagy
szoveg/csend) foglalkoztunk, és az irodalomban is szdmos ilyen munkdval ta-
lalkozhatunk (pl. [11,12]). Egy mésik elterjedt megkozelitésben mind a modell-
tanitds, mind a kiértékelés kizdrdlag a keretek szintjén torténik (pl. [13,14,15]). A
valds alkalmazasokhoz azonban kozelebb all az a megkdzelités, melyben spontan
beszédben akarjuk meghatarozni azokat a szegmenseket, melyek nevetést tartal-
maznak. Kézenfekvo, ha ekkor a beszédfelismerés teriiletérol vesziink at eszko-
zoket, példaul a keretszintii valdszinliségbecsléseket egy rejtett Markov modell
(Hidden Markov model, HMM) segitségével kombinaljuk. Magukat a valészinii-
ségbecsléseket elddllithatjuk Gauss keverékmodellekkel (Gaussian Mixture Mo-
dels, GMM), de neurélis halékkal (Artificial Neural Networks, ANN) vagy mély
neurdlis hdlékkal (Deep Neural Networks, DNN) is.

Akusztikus modelliinket tehat keretszintii jellemz&vektorokon tanitjuk, me-
lyek a két kézenfekv osztély (nevetés illetve nem-nevetés, beleértve a beszédet,
csendet, torokkoszoriilést, kilonboz6 hattérzajokat stb.) valamelyikébe tartoz-
nak. Egy lényeges kiilonbség azonban a beszédfelismerés feladatdhoz képest,
hogy a két osztalyhoz tartozo példak szama nagyon kiegyensulyozatlan: tipikusan
a keretek 4-6%-a tartalmaz nevetést [7,8,16]. Ez egy diszkriminativ osztdlyozo
(példéul egy mély neurdlis hdld) tanitdsa sordn azt jelenti, hogy az az egyik
osztalybol 1ényegesen tobb példat 1at, igy azt jobban képes megtanulni, mig a
masik osztdly sulyosan alulreprezentalt. Ez kezelheté a gyakoribb osztalyokba
tartozé példék egy részének elhagyasaval, azonban ez nyilvanvaléan csokkenti
az adott osztdly variabilitdsdt. A mdsik megkozelités, hogy (amennyiben nem
tudunk tovébbi, a ritkdbb osztdlyokba tartozé példdkat szerezni vagy generdlni)
egyes tanitépéldakat gyakrabban hasznalunk a tanitas soran.

Jelen cikkiinkben egy, az utébbi kategériaba tartozoé tanitési eljarast alkalma-
zunk nevetésfelismerésre tanitott mély neuralis hélék esetében. Eldszér bemu-
tatjuk az alkalmazott mdédszert (valdszindségi mintavételezés, [17]), majd ele-
mezzilk, hogy alkalmazisa hogyan befolydsolja a neuralis hdlé &ltal generalt
valdszinliségbecslések rejtett Markov modellben valé alkalmazasat. Ezutén leirjuk
a kisérleti kornyezetet (a felhasznalt adatbazist, a pontossdgmetrikdkat és a DNN
paramétereit), végiil bemutatjuk és elemezziik az eredményeket.
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2. Valoszintiiségi mintavételezés

Mint az osztalyozé modszerek altalaban, a neuralis haldk is érzékenyek arra,
ha az egyes osztalyokhoz nem egyenletesen allnak rendelkezésre tanitépéldak.
Ilyen esetekben hajlamosak pontatlan valésziniiségbecsléseket adni az alulrepre-
zentalt osztalyokhoz tartozd példdkra. Ennek kezelésére taldn a legegyszeriibb
megkozelités, ha a gyakoribb osztalyokhoz tartozé tanitépéldak szamat redukal-
juk; ekkor azonban nyilvanvaléan informéciét is veszitiink, mely az osztdlyozasi
pontossag csokkenéséhez is vezethet. Egy masik megkozelités, ha inkabb gyak-
rabban hasznaljuk a ritkabban el6forduld osztalyok tanitépéldait. Egy matema-
tikailag jol meghatarozott ilyen tanitasi stratégia a valészintiségi mintavételezés
(probabilistic sampling, [17,18]). Ennek sordn a kovetkezd tanitépéldét egy két-
lépéses eljarasban valasztjuk ki: el0szor a példa osztdlydt hatarozzuk meg vala-
mely valdszintiségi eloszlast kdvetve, majd valasztunk egy tanitépéldat az adott
osztalybol. Az osztalyok kivalasztasanak valészintiségére az alabbi képlet szolgél:

Pey) = )\% + (1 = A)Prior(cg), (1)

ahol Prior(ck) a k. osztaly (cx) elézetes (prior) valészinlisége, K az osztalyok
szama, mig 0 < A < 1 egy paraméter. A = 0 esetén ez a képlet az eredeti
osztalyeloszlast adja, mig A = 1 az egyenletes eloszlashoz vezet, melyet kovetve
a tanitds soran minden osztalybdl kozelitéleg ugyanannyi példat hasznalunk fel.
Koztes A értékeket hasznalva linearisan képeziink dtmenetet a két eloszlas kozott.

Beszédfelismerés soran ritkdn hasznalnak tanitépélda-mintavételezést, mely-
nek véleményiink szerint tobb oka is van. Egyrészt a tanité adatbazisok gépi
tanulasi szempontbdl igen nagynak szamitanak, igy egy DNN kell6en pontos mo-
dellt képes épiteni az egyes fonémadllapotokrol (melyek az osztdlyoknak felelnek
meg). Egy tovabbi ok szerintiink, hogy az egyes osztalyokhoz tartozé példak el-
oszlasa relative egyenletes. (Ezt tovabb erdsiti a kontextusfiiggd dllapotmodelle-
zés [19,20,21] alkalmazdsa, melynek egyik célja épp annak garantdldsa, hogy min-
den osztélyhoz kell§ szémi tanitépélda alljon rendelkezésre.) Erdemes kitérniink
Garcfa-Moral és tsai [22] igen részletes tanulményédra, melyben tanitépéldakat
hagytak el a gyakoribb osztalyokbdl. Habar ezzel 1ényegesen fel tudtak gyorsitani
a neurdlis hdlé tanitasat, beszédfelismerd rendszeriik pontossidga valamelyest
csokkent. Téth és Kocsor 2005-ben alkalmaztik a font ismertetett valdszintiségi
mintavételezési mddszert egy kisszdtaras, izolalt szavas felismer6 akusztikus mo-
delljének (sekély neuralis hdld) tanitdsdra. Garcia-Moral cikkével ellentétben 6k
ezzel novelni is tudtik a felismerés pontossagat.

Ezek a tanulmanyok beszédfelismerési kontextusban mintavételezték a ta-
nitépéldakat az akusztikus modell tanitdsa soran, mely feladatban az osztalyok
eloszlasanak kiilonbsége minimalis. Ugyanakkor nevetés és a hasonlé nemverbalis
hangjelenségek (pl. kitoltott szlinetek) felismerése esetén az osztdlyok megoszldsa
sokkal kiegyenstilyozatlanabb, hiszen a felvételeknek csak egy toredéke (nevetések
esetén pl. tipikusan 4-6%-a) felel meg a keresett jelenségnek. Ebben az esetben
joggal varhatjuk, hogy valamely mintavételezési eljaras alkalmazasa a tanitas
soran jelentOsen javitja a detektdlas hatékonysagat.
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1. tablazat. A BEA adatbézis felhasznélt részének néhany jellemzdéje

Halmaz Osszes
Tanité Fejlesztési Teszt | felvétel
Felvételek osszhossza (p:mp) 100:07 20:32 26:57 | 147:36

6sszhossza (p:mp) 7:53 1:55 2:14 | 12:01
Nevetések aranya 7.8% 9,3% 8,3%| 8,1%
gyakorisdga (1/p) 5,21 5,07 5,563 5,25
dtlagos hossza (ms) 903 1106 901 930

2.1. Valésziniliségi mintavételezés alkalmazasa rejtett Markov
modellben

Egy szokésos rejtett Markov modell minden keretszintii x; megfigyelésvektorhoz
és minden ¢, allapothoz p(x¢|c) valdszinliség-becsléseket var bemenetként. Mi-
vel a neurdlis hdldk a P(cg|x:) értékeket becslik, a vart p(z¢|ck) értékeket a Bayes-
tétel alkalmazdséval kaphatjuk meg. Igy egy HMM/ANN vagy HMM/DNN hib-
rid modell hasznélatakor a neuralis hdlé keretszint{ kimeneteit el kell osztanunk
a megfelels osztdly a priori valészintiségével (P(ck)). Ezzel a kivant p(x¢|ck)
becsléseket kapjuk egy konstans szorzotdl eltekintve, amely konstans szorzot
azonban (a Viterbi keresés soran alkalmazott maximalizdlds miatt) figyelmen
kiviil hagyhatjuk.

Ugyanakkor Téth és Kocsor [18] megmutattdk, hogy amennyiben neurdlis
haléinkat A = 1 paraméterrel tanitjuk (azaz egyenletes osztélyeloszldst hasz-
nalunk), azok a p(x¢|ck) értékeket fogjak becsiilni (ismét egy konstansszorzétél
eltekintve, amelyet megint figyelmen kiviil hagyhatunk). Eszerint tehat A = 1 pa-
raméterérték hasznalata esetén a halo altal szolgédltatott valészintiségbecsléseket
méar nem kell tovabb transzformalnunk, hanem azokat kozvetleniil hasznélhatjuk
egy rejtett Markov modellben.

Elviekben tehat vagy A = 0 paraméterezést kellene hasznalnunk, és osztanunk
az osztélyok prior valésziniiségeivel (P(ck)), vagy A = l-et, és nem alkalmazni
a Bayes-formuldt. A gyakorlatban azonban a valdsziniiségbecslések nem ponto-
sak, igy jobb eredményeket kaphatunk koztes A paraméterértékek hasznalataval.
T6th és Kocsor cikkében [18] szintén koztes A értékek adddtak optimélisnak.
Mivel ebben az esetben nem egyértelmi, hogy érdemes-e alkalmaznunk a Bayes-
formulat, mi mind a két stratégiat ki fogjuk prébalni.

3. Kisérletek

3.1. Adatbazis

Kisérleteinket a BEA adatbézis [23] egy részhalmazdn végeztitk. A BEA a legna-
gyobb magyar szabadon elérhet6 beszédadatbdzis, melynek teljes felvételhossza
260 éra 0sszesen 280 beszél6tol, hangszigetelt studidkoriilmények kozott rogzitve.
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Az adatbézis egy lényeges tulajdonsaga, hogy spontan beszédet tartalmaz, mely
fontos kritériuma annak, hogy nevetést tartalmazzon. Kisérleteinket 62 felvételen
végeztiik; 42-n tanitottuk az akusztikus neuralis haldkat, 10-et fejlesztési hal-
mazként, 10-et pedig tesztként haszndltunk. A tanité rész Gsszesen 100, a fej-
lesztési halmaz 21, mig a teszthalmaz Gsszesen 27 perc hosszu volt.

Az 1. tédblazat tartalmazza a kisérletekhez hasznalt felvételek néhany ne-
vetés-specifikus jellemzojét. Lathato, hogy habar a fejlesztési és a teszthalmazt
véletlenszeriien valasztottuk és csupan tiz-tiz felvételbdl dllnak, elég jol repre-
zentéaljdk a teljes hanganyagot. Ezen az adathalmazon a nevetésnek annotalt
részek ardnya az irodalomban jellemzden emlitett 4-6%-nal valamivel nagyobb-
nak, 8% koriilinek adédott, mely azonban még igy is csak a felvételek toredéke.
Az dtlagos nevetéshossz majdnem egy masodperc, amely meglepden magas, azon-
ban mas cikkekben (pl. [16]) is hasonlé értékekkel talalkozhatunk.

3.2. Kiértékelés

A nevetésdetektalds feladatdnal nincs olyan egyértelmiien elterjedt kiértékelési
metrika, mint amilyen a szészint hiba a beszédfelismerés teriiletén. A legegy-
szerlibb megoldés, ha keretszint{i pontossagot vizsgalunk; az osztdlyozasi pon-
tossag azonban kozismerten nem rangsorolja jol a modelleket, ha az osztaly-
eloszlas nagyon kiegyensulyozatlan. Ennek egy finomitdsaként értékelhetd az a
gyakran hasznalt megkozelités (1d. pl. [13,14,15]), melyben a keresett jelenséghez
tartozo, keretszintii osztdlyvaldszinliségekre meghatarozzuk a ROC gorbét, va-
lamint a gérbe alatti teriiletet (Area Under Curve, AUC). Ennél életszer(ibb
kritériumnak gondoljuk ugyanakkor, hogy a valészintiségbecslésekbdl egy rejtett
Markov modell segitségével szegmensszintli (kezdet- és végponttal rendelkezd)
el6fordulas-hipotéziseket alkossunk, és a modellt ezek alapjan értékeljiik.

Tekintve, hogy a nevetésfelismerés egy standard informa&cié-visszakeresési
(Information Retrieval, IR) feladat, szokasos IR metrikdkat szdmoltunk a model-
lek pontossdganak mérésére: pontossdgot (precision), fedést (recall) és F-értéket
(F-measure vagy Fi). Ezeket csak a nevetés osztdlyra szamitottuk ki, azonban
két megkozelitést is alkalmaztunk. Az egyikben nevetésszegmenseket vizsgaltunk
(egy annotdlt szegmenst akkor tekintettiink megtaldltnak, ha egy hipotézis szeg-
mens metszette a referencia annotacidt és a két szegmens kézepe maximum 0,5
mésodpercre esett egymdastdl [24]). A mésikban a rejtett Markov modell kime-
netét keretszintre konvertaltuk, és a harom metrikat a keretekre szamitottuk
ki [16].

3.3. A neuralis halé és paraméterei

Sajat neuralishélé-implementaciénkat hasznaltuk, mellyel kordbban sok kiillonbo-
z6 feladaton értiink el j6 eredményeket (pl. [25,26,27,28]). A neurélis héldkat ke-
retszinten tanitottuk, az FBANK jellemz&készletet hasznalva, amely 40 Mel szii-
résor energidibdl, illetve azok elsé- és mdsodrendi derivaltjaibdl 41l [29]. Alkal-
maztuk azt a fonémaosztilyozas esetén bevett megolddst is, hogy a szomszédos
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1. abra. Atlagos Fi-értékek a tanitdsra hasznalt mozgdé ablak méretének
fliggvényében

keretek jellemzévektorait is felhasznédltuk az egyes keretek osztdlyozéasa soran. Az
alkalmazott neuralis halék el6zetes tesztek eredményei alapjan ot rejtett réteggel
rendelkeztek, melyek mindegyikében 256 rectifier fliggvényt alkalmazé neuron
volt, mig a kimeneti rétegben softmax fiiggvényt hasznaltunk. A silyokat L2
regularizaciéval tartottuk kordaban.

Mivel a neurélis halé tanitdsa sztochasztikus folyamat (k6szonhetéen a stilyok
véletlen inicializdldsdnak), minden tesztelt A paramétervaltozatra 6t-6t hélot
tanitottunk, és a kapott pontossdgértékeket kidtlagoltuk. Salamin és tsai. [16]
dolgozatat kovetve keretszintii nyelvi modellt szamitottunk a tanitdsi halma-
zon; ennek silyat minden neuralis haléra kiilon-kiilon, a fejlesztési halmazon
hatéaroztuk meg. Kiilon nyelvimodell-silyt allapitottunk meg annak fliggvényében
is, hogy a pontossagot szegmens- vagy keretszinten mértiik-e.

Viszonyitasi alapként teljes mintavételezéssel tanitott mély neuralis haléok
szolgaltak. A tanitdst a kereteken vett csiszé ablakokon végeztiik, melyek op-
timalis méretét elozetes tesztekkel hataroztuk meg. Ennek soran a csuszé ablak
1,5, ..., 65 keret széles volt, a DNN altal szolgaltatott keretszint{i valoszintiség-
becsléseket pedig a Bayes-formuldval korrigaltuk. Az eredmények az 1. dbran
lathatéak; a fejlesztési halmazon mért szegmens- és keretalapu F-értékek alapjan
az eredmények alapjan a mozgd ablak méretét a tovabbiakban 41 keretnek
valasztottuk.

A valdszinliségi mintavételezés A paraméterét a 0 < A < 1 intervallumban
teszteltiik, 0, 1-es 1épéskozt hasznalva, minden A értékre 6t hélét tanitva. Az op-
timalis A értéket a fejlesztési halmazon hataroztuk meg. Teszteltiik, hogy a poste-
rior valésziniiségeket érdemes-e a Bayes-tétel alkalmazdsdval transzformalnunk,
vagy inkdbb az eredeti értékeket érdemes hasznalnunk. Fontos észrevétel, hogy
ehhez nem volt sziikséges 1j halokat tanitanunk.
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2. abra. Atlagos Fi-értékek a valdszinliségi mintavételezés A paraméterének
fliggvényében, a Bayes-tétel alkalmazasa nélkiil
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3. &bra. Atlagos Fi-értékek a valszintiségi mintavételezés A paraméterének
fliggvényében, a Bayes-tétel alkalmazasa utan

3.4. Eredmények

A 2. és 3. abrédn lathatéak az dtlagos Iy értékek a A paraméter fiiggvényében.
Ahogyan az vérhat6 volt, az eredeti posterior értékek hasznilata esetén (ld.
2. 4bra) a magasabb A értékek (A > 0,7), mig a Bayes-formulaval korrigdlt
valészinliségbecslések esetén (I1d. 3. dbra) inkdbb az alacsonyabb A értékek mel-
lett mért pontossagok adddtak valamivel magasabbnak. Lathato, hogy mindkét
esetben koztes (0 < A < 1) A értékek adddtak optimdlisnak. Ugyanakkor az ere-
deti posteriorok hasznalatdval nem sikertilt elérni a referencia-értékeket (amelyek
a Bayes-képlet alkalmazasaval, viszont teljes mintavételezés mellett sziilettek).
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2. tablazat. A valészinliségi mintavételezési eljardssal kapott optimalis atlagos
Fl-értékek

Kiértékelés Priorokkal | Opt. Pontossag Relativ
szintje Halmaz osztés A Prec. Rec. Fi hibacsokk.

nem 0,7 |53,51% 58,46% 55,74% 12,68%
Fejlesztési igen 0,7 |59,36% 64,03% 61,58% 24, 21%

Szegmens igen — [41,11% 62,50% 49,31% —
nem 0,7 |43,85% 45,37% 44,49% 0,16%
Teszt igen 0,7 |45,96% 45,37% 45,65% 2,25%

igen — 139,42% 51,55% 44, 40% —
nem 0,7 |61,45% 34,96% 44, 48% -7,33%
Fejlesztési igen 0,3 |46,49% 68,60% 55,42% 13, 82%

Keret igen — [38,02% 66,53% 48,27% —
nem 0,7 [51,60% 33,81% 40,77% -2,14%
Teszt igen 0,3 |36,09% 64,22% 46,20% 7,23%

igen — 130,94% 66,14% 42,01% —

Az 2. tablazat foglalja Ossze a legjobb pontossagértékeket a fejlesztési-, és
az azonos meta-paraméterekkel sziiletett pontossagértékeket a teszthalmazon. A
tablazatban az atlagos F érték mellett a pontossagot és a fedést is feltiintettiik.
Lathaté, hogy az Fi értékeken szegmensszinten lényegesen sikeriilt javitani a
fejlesztési halmazon, azonban a teszthalmazra ennek csak egy toredékét sikeriilt
atvinni. A keretek szintjén enyhe csokkenést tapasztalhatunk, mikor a mély
neuralis halo valésziniliségbecsléseit kozvetleniil alkalmaztuk a rejtett Markov
modellben; a Bayes-tétel alkalmazéasat kovetéen azonban az Fi-értékek a teszt-
halmazon is jelentésen javultak: a teszthalmazon 42%-os viszonyitasi értékrol
46% folé néttek, mely 7%-os relativ hibacsokkentést jelent.

A referencia esetekben a fedés jéval magasabb volt, mint a pontossag, ami
sok fals pozitiv taldlatra utal. Valdszinliségi mintavételezést hasznalva szegmens-
szinten a két érték szinte tokéletesen kiegyensiilyozott, keretszinten azonban
eltérések tapasztalhatoak. Ez arra utal, hogy a rejtett Markov modell ugyan
elég j6 pontossaggal megtalalja a nevetés-el6fordulasokat, a szegmensek hatarait
illetéen azonban bizonytalan.

A mély hélok kimeneteit valtozatlan formédban hasznilva keretszinten ma-
gas pontossdgot és alacsony fedést, mig a Bayes-tétel utdn relative alacsony
pontossagot és magas fedést lathatunk. Ez elég logikus: a mély halé vélhetGen
alapvetoen alacsony valészintiségértékeket becsiilt a nevetés osztalyra, melyeket
kozvetlentil hasznalva a rejtett Markov modellben csak az egyértelmiien nevetést
tartalmazé keretek lettek azonositva. Az osztélyok a priori valdsziniiségeivel
osztva a halok kimenetét azonban valtozik a helyzet: mivel a nevetés osztalynak
alacsony az a priori valészintlisége, a beszédet és csendet jelentd osztalynak pe-
dig elég magas, a Bayes-tétel alkalmazasaval a nevetésre adott becsléseinket
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nagymértékben megndveljiik, mig a maésik osztalyét csak alig. fgy vélhetben a
nevetést tartalmazd szegmensek kérnyezetében talalhato kereteket is nevetésnek
azonositjuk, mely a szegmensszintii pontossagértékeket nem véltoztatja meg,
keretszinten azonban csokkenti a fals negativ és noveli a fals pozitiv taldlatok
aranyat.

3.5. Konkluzié

Jelen dolgozatban spontan beszédben kerestiik nevetések el6fordulasat egy rej-
tett Markov modell/mély neurdlis halé keretrendszerben. Mivel a nevetés a hang-
anyagnak csak mintegy 8%-at tette ki, a tanitopélddk osztélyeloszldsa egye-
netlen volt, igy mély neurdlis halonk tanitdsa szuboptimalis volt. Kisérletileg
megmutattuk, hogy a tanitas javithatd a tanitépéldak djra-mintavételezésével.
A valészinliségi mintavételezés nevil eljdras hasznélataval a keretszintii hibét
7%-kal tudtuk csokkenteni egy magyar nyelvii, spontdn beszédet tartalmazo
adatbazison.
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