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Kivonat Az enyhe kognitiv zavar (EKZ) hetegorén klinikai szindréma.
Fébb tiinetei kozé tartozik a memoria, a gondolkodas, az érvelés és a
nyelvi képességek romlasa, amely azonban nem okoz jelentds zavart a pa-
ciensek mindennapi életviteélben. A hanyatlas enyhe foka és a lappango
tlinetek miatt azonban az EKZ diagnosztizalasa nagyon gyakran titk6zik
nehézségekbe. Ebben a tanulmanyban szekvencialis autoenkédert hasz-
nalunk a jellemz&knyeréshez, hogy robusztus és hatékony attribitumokat
extraktalhassunk. A felhasznalt adadtbazis 25 EKZ-s alany és 25 egész-
séges kontrollszemély hanganyagait tartalmazza. Eredményeink alapjan
ez a megkozelités versenyképes teljesitményt nytjt: egy nagyobb adat-
bézison tanitott x-vektor héiléval szemben is képes jobb eredményeket
nytjtani. Tovabbi kisérleteinkben enyhe Alzheimer-kérban (eAK) szen-
vedd alanyokat is megprobaltuk elkiiloniteni.

Kulcesszavak: paralingvisztika, demencia, szekvencialis autoenkoder

1. Bevezetés

Az enyhe kognitiv zavar (EKZ) heterogén tiinetegyiittes, melyet f6ként a me-
moria, a gondolkodas, az érvelés és a nyelvi képességek hanyatlasa jellemez. Az
EKZ-t gyakran tekintik dtmeneti 4llapotnak a normal 6regedés és a demencia
kozott; a kognitiv tiinetek ebben a stddiumban ugyanakkor még nem befolya-
soljak jelentGsen a péciensek mindennapi életvitelét (Petersen és mtsai, 2014;
Alzheimer’s Association, 2020). Az EKZ megjelenése akar 15 évvel is megel6zhe-
ti a demencia klinikai manifesztalodasat (Laske és mtsai, 2015), amely periodus
lehetéséget nyujthat az EKZ korai felismerésére és ezéaltal a kognitiv hanyat-
las progresszidjanak mérséklésére is (Hahn és Andel, 2011). Ennek ellenére nem
csak az EKZ, hanem a demencia is globalisan aluldiagnosztizalt korkép (Lang
és mtsai, 2017). Az alacsony felismerési arany ravilagit j, hatékony modszerek
sziikségességére, amelyek segithetik a betegség korai sziirését.
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A nyelvi képességek valtozésa az EKZ korai indikatoraként szolgalhat, mi-
vel ezek a valtozéasok joval az egyéb, jellegzetes kognitiv tlinetek megjelenése
el6tt is megmutatkozhatnak (McCullough és mtsai, 2019). Bizonyitott, hogy a
nyelvi teljesitményben bekovetkezs valtozasok Osszefliggést mutatnak a memo-
ria szubklinikai hanyatlasaval, igy példaul a spontén beszéd fluenssége romlik az
EKZ-ban szenvedd paciensek esetében (Mueller és mtsai, 2018). Beszédiik a be-
tegség elérehaladtaval egyre tobb sziinetet és diszfluenciat tartalmaz (Lopez-de
Ipina és mtsai, 2018), ami valoszintileg a betegek szotalalasi nehézségeinek tulaj-
donithato (Szatloczki és mtsai, 2015). Ezen beszédjellemzsk elemzése ezért lehe-
t6vé teszi az EKZ kozvetett vizsgalatat. Az automatikus beszédelemzés koltség-
hatékony, kénnyen alkalmazhatd, non-invaziv, és akar telemedicinés eszkdzként
is hasznalhato lehet az EKZ tiineteinek kimutatasara. Ugyan a koézelmiltban
szamos tanulmany jelent meg az EKZ és a demencia egyéb forméainak detektala-
sarol (Haulcy és Glass, 2020; Pérez-Toro és mtsai, 2021), tovabbra is vizsgalatok
targyat képezi, hogy pontosan mely jellemz&tipusokat érdemes kinyerni az ala-
nyok beszédébdl. Egy lehetséges valasztas az altalanos (azaz a tényleges beteg-
ségre nem specifikus) jellemzoéreprezentécios technikak alkalmazasa, mint példaul
az i-vektorok (Dehak és mtsai, 2009) és az x-vektorok (Snyder és mtsai, 2018).
(Ezt a két technikat els§ sorban beszéléfelismeréshez dolgoztéak ki, de késsbb mas
feladatokban is hasznosnak bizonyultak a jellemz&k kinyerése soran (Grzybows-
ka és Kacprzak, 2016; Huckvale és mtsai, 2020)). Ezeknek a modszereknek a {6
elénye, hogy a tanitdshoz nincs sziikség nagy méretii EKZ adatbazisokra, hanem
altalanos céla, nagy beszédkorpuszokon eltanithatok.

A mélytanulas-alapi technikdk egyre névekvs népszertiségnek orvendenek.
Ebben a tanulményban szekvencialis autoenkddert hasznaltunk a jellemzdk ki-
nyerésére. A célunk az volt, hogy megkiilonboztessiik az EKZ-s és az egészsé-
ges alanyok beszédét. Fzeket a technikakat korabban mar sikeresen alkalmaztak
olyan feladatokra, mint példaul az akusztikus eseményfelismerés (Amiriparian
és mtsai, 2017) vagy a f6eml6sok hangjainak kategorizalasa (Schuller és mtsai,
2021). Meglatasunk szerint a végsé jellemzokinyerés soran elényt jelenthet, hogy
kozvetleniil a nyers hangfajlokat dolgozzuk fel, anélkiil, hogy manualisan konst-
rualt jellemzdkészleteket hasznalnank (példaul MFCC-t).

Tanulményunk djdonséga abban rejlik, hogy szekvencialis autoenkodereket
hasznalunk az enyhe kognitiv zavar és az enyhe Alzheimer-koér kimutataséra.
Kisérleti eredményeinkben ez a technika feliillmulta az x-vektorok hasznalataval
kapott eredményeket, még akkor is, ha csak az adatok egy toredékén tanitot-
tuk autoenkodereinket. Tovabbé a peeking elkeriilése és a robusztussag novelése
érdekében, a kiértékel§ halmaztol eltéré adatbazison tanitottuk a halokat. Tu-
domaéasunk szerint ez az els6 olyan tanulmény amely keresztkorpusz-technikat
alkalmaz szekvencialis autoenkodereknél.

2. Szekvencialis Autoenkodder

Az autoenkdder neuralis halok régota jelen vannak a gépi tanulas teriiletén (Hecht-
Nielsen, 1995). A tanulasi folyamatuk lényege, hogy a halo a bemenetét (ami nem
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1. abra: szekvencialis autoenkoder folyamatabraja.

feltétlentil hang) képes legyen rekonstruélni, mikézben a bemenetbdl kinyert in-
forméaciot egy kis mérett rétegben tomoriti (bottleneck layer). Ez a tomoritett
reprezentacio felhasznalhatd egy esetleges kovetkezs osztalyozasi 1épés bemeneti
jellemzgjeként. Hangfeldolgozas esetében a valtozo hosszi hangfajlok feldolgo-
zasara rekurrens neurdlis héalozatok vagy szekvencialis autoenkoderek is alkal-
mazhatok. Ezeket a technikdkat kordbban méar sikeresen hasznaltdk kiilonb6z6
feladatoknal (pl.: gépi forditasnal (Luong és mtsai, 2016), eseménydetektéalas-
nal (Amiriparian és mtsai, 2017)).

A mélytanulasi modszerek szaméara jellemzGen jobbnak szamitanak a nyer-
sebb bemeneti jellemzsk (pl. Mel-skéla szerinti savsziirék), mint a jobban els-
feldolgozottak (pl. MFCC vagy PLP) (Mohamed és mtsai, 2011). Az autoen-
koderek hasznalatahoz elsé 1épésben ki kell szamitanunk a Mel-skala spektogra-
mokat a nyers hangokbo6l. Amiriparian és munkatérsai tanulményat kévetve a
Mel-spektrumokat a [—1, 1] intervallumba normalizaljuk, ami jobban illeszkedik
a neurdlis halok bemeneti tartomanyéhoz (Amiriparian és mtsai, 2017). Ez a
spektrum lesz a rekurrens neuralis hal6 enkdéderének bemenete. Az enkoder all-
hat akar Long Short-Term Memory (LSTM) vagy Gated Recurrent Unit (GRU)
egységekbdl is.

Az enkoder halo utolso rejtett rétegében 16v6 neuronok adjéik a bemenetbsl
képzett tomoritett (enkodolt) reprezentaciot. Ezt a réteget a dekodold halo ko-
veti, ami szintén LSTM vagy GRU neuronokbol all. A dekodold feladata, hogy
a tomoritett reprezentaciobol rekonstrualja a bemenetet. A dekoder szintén le-
het egyiranyu vagy kétiranya halozat. A tanitas soran a teljes halot betanitjuk a
bemenetek rekonstrukcidjara. A halo sulyainak optimalizalasa RMSE (Root Me-
an Square Error) hiba hasznalataval torténik, amelyet a bemenet és a kimenet
eltérésébdl kapunk. A betanitas utan a halo kozépss, bottleneck rétege felhasz-
nalhato jellemzdékinyeréshez. Ehhez elég megtartani az enk6dolé halot és annak
megtanult stlyait.

Altalaban az autoenkoder halot ugyanazon a korpuszon tanitjuk, mint ame-
lyet majd a végs6 osztalyozasi feladathoz is hasznalunk. Ennek egyik hatranya,
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hogy a hélo képes lehet megtanulni az adott adatbazisra jellemz6 tulajdonsago-
kat. A mésik hatrany, hogy az orvosi beszédfeldolgozas teriiletén az adatbazisok
mérete altalaban rendkiviil kicsi, mivel az adott betegségben szenvedd alanyokat
nehéz nagy létszamban elérni, valamint a pontos diagnosztizalashoz szakszert-
en képzett személyzetre (pl. orvosokra) van sziikség. Ezeknek a hatranyoknak
a kikiiszobolésére az enkoder halot egy maésik, altalanos célu adatbézison tani-
tottuk, hogy a jellemz&kinyerés minél robosztusabb maradjon. Az alkalmazott
eljaras altalanos menetét az 1. abran szemléltettiik.

3. Adatbaziskinyerés

A hangfelvételek a Szegedi Tudoméanyegyetem Pszichidtriai Klinikajan keriiltek
rogzitésre. Ezekbdl a felvételekbdl Gsszesen 50 beszéls anyagat valasztottuk ki.
A felhasznalt adatbazisrész 25 enyhe kognitiv zavarral rendelkezs beteg (EKZ)
és 25 egészséges kontroll (EK) felvételeibdl all. A beszélSket az alapjan valasz-
tottuk ki, hogy a két vizsgalati csoport k6zott ne legyen szignifikans kiilonbség a
kovetkezdk tekintetében: nem (p = 0,734), életkor (p = 0, 150) és az oktatasban
eltoltott évek szama (p = 0,214). Minden alany anyanyelvi magyar beszéls volt.
Kizaro kritérium volt a kabitoszer- vagy alkoholfogyasztas, a kognitiv funkciokat
befolyasold gyogyszeres kezelésen valo részvétel, a depresszio, a fejsériilés vagy
pszichozis a kortorténetben és a latés- vagy hallaskarosodas. Az EKZ-betegeket
orvosi diagnozist kovetSen valasztottak ki, amelyet neuropszicholégiai vizsgé-
latokkal és CT vagy MRI vizsgélatokkal tamasztottak ald. A spontan beszéd-
re Osszpontositottunk: a protokollunkban az alanyokat arra kértiik meg, hogy
meséljék el az el6z6 napjuk eseményeit. A valaszokat diktafonnal vettiik fel és
csiptetés mikrofonnal rogzitettiik. A vélaszok id&tartama 25...325 masodperc
kozott volt, mig az atlagos idStartam 89, 8 masodperc volt.

4. Kisérleti koriilmények

4.1. Szekvencialis autoenkéderek

A kisérletek soran az autoenkodert a BEA korpusz egy részhalmazan tanitot-
tuk (Neuberger és mtsai, 2014), amely magyar spontan beszédet tartalmaz. A
teljes BEA adatbazisboél elészor levalogattuk azokat a felvételeket, amelyek a
véalaszadoé alanyokhoz tartoztak. Ezutan ezeket ezresével megkevertiik a vélet-
lenszerti sorrend érdekében és megtartottuk az elsé ezer felvételt. Ebben a rész-
halmazban 16 alany beszéde szerepel, amelynek teljes id6tartama 3 6ra 59 perc.
Jellemzgskinyerésre és a neuronhald megvalositasiara az AuDeep szoftvert hasz-
naltuk (Freitag és mtsai, 2018), amely Python nyelven irédott. Eldzetes tesz-
tek eredményei alapjan 128 log-skalaju Mel-spektogram sziiréket alkalmaztunk
0,08ms széles ablakokkal és 0,04ms atfedéssel. Optimalizaloként az Adam algo-
ritmust hasznéltuk 0, 001-es tanulasi rataval, és 0,2 valosziniiségii dropouttal. A
hélé enkdder és dekdder része 2 — 2 rekurrens réteghdl allt, amelyek mindegyike
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128 GRU RNN neuront tartalmazott. A dekéder halo kétiranyta volt. A modelle-
ket 64-es mini-batch mérettel, valamint 32 epoch-kal tanitottuk. Ahogy korabbi
szakirodalmak javasoljak (lasd pl. (Amiriparian és mtsai, 2017; Schuller és mt-
sai, 2021)), mi is probalkoztunk a hattérzaj eltavolitasaval. Az AuDeep szoftver
az elkészitett spektogramokat minden esetben 0 dB-hez normalizélja. A norma-
lizalas utan a programba beépitett kapcsolo segitségével —30/ — 45/ — 60/ — 75
dB-es kiiszobérték alatt levagtuk a spektogramokat. A végss osztalyozast elvé-
geztiik a kiiszobérték hasznalata nélkiil, valamint a 4 kiiszobértékkel, és a négy
kiiszobértékkel kinyert jellemzévektorok egyesitésével (konkatenélasaval) is.

4.2. Eldfeldolgozas

Bar a szekvencialis autoenkoderek elméletileg képesek barmilyen idétartamu fel-
vételt kezelni, az Audeep Tensorflow alapi megvaldsitasdnak korlatai miatt a
gyakorlatban csak korlatozott hosszusagu hangfelvételeket tudtunk feldolgozni.
Emiatt a tanitas el6tt a BEA korpusz Osszes felvételét felosztottuk 5 masodperces
darabokra. Demencia-adatbézisunkat a jellemzdkinyerés el6tt szintén 5 méasod-
perces darabokra kellett vagni. Az 50 felvételbdl Gsszesen 1371 darabot kaptunk.
Mivel az alanyok valaszait tartalmazo felvételek hossza valtozo volt ezért a felvé-
telenkénti darabok széma 5-t61 60-ig terjedt, valamint egy felvételhez atlag 27,42
darab késziilt.

4.3. Osztalyozas

Linearis SVM osztalyozo modszert hasznaltunk (1ibSVM implementacio (Chang
és Lin, 2011)); a C komplexitas paramétert a 107°, 1074, ..., 10! tartomanyban
vizsgaltuk. A tanitas soran 25-sz0ros keresztvalidaciot (CV) alkalmaztunk, agy,
hogy minden egyes csoport (fold) egy egészséges és egy EKZ alany adataibol
allt. A teljesitményt osztalyozasi pontossaggal (egyenld hiba (Equal Error Rate,
EER) mellett vett dontési kiiszobérték esetén) és gorbe alatti teriilet (AUC) sza-
mitasdval mértiik. Tanitas el6tt a jellemzéket minden esetben standardizéaltuk.

Az osztalyozashoz minden, azonos felvételekhez tartozo darabot, valamilyen
modon egyiitt kellett kezelnlink a végss felvételcimke meghatarozasihoz. Ehhez
két modszert is vizsgaltunk.

Az els6ben az osztalyozast az 5 masodperces darabok szintjén végeztiik el. Ez-
utan minden felvétel (alany) osztalyozasahoz vettiik az adott felvételhez tartozo
Osszes darab egyenkénti predikcioinak (poszteriorvektoranak) szamtani atlagat.
Igy mindkét osztalyunkra (EKZ és EK) el6allt egy-egy predikcios érték, amik
koziil a nagyobb alapjan valasztottuk ki a predikalt beszélkategoriat.

Egy maésik osztalyozasi modszerként, ahhoz, hogy megkapjuk az egyes felvé-
telek osztalyat, vettiik az adott felvételhez tartozo Gsszes darab jellemzévektorat
majd ezeket a jellemzéket atlagoltuk és ezen a végss jellemzévektoron futtattuk
le az osztalyozéast. (Ez bevett eljards mas bedgyazas-alapu jellemzdk, példaul
x-vektorok esetén is.)
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1. tablazat. A pontossag (Acc.) és az AUC értékek kiilonboz6 tesztek soran. Jellem-
z6kinyerés szekvencidlisautoenkoédernél vagott és vagas nélkiili adatokkal, és a vagasok
utani jellemzok Osszefti-zésével. A felvételek hosszat hasznalva jellemzének és az X-
vektor jellemzGkinyerésével.

Kiilonallo Atlagolt

Jellemzékinyerési technika || Acc. | AUC || Acc. | AUC
-30 dB 64% | 0,694 || 44% | 0,482

-45 dB 60% | 0,706 || 56% | 0,523

Szekvencialis -60 dB 68% | 0,734 || 52% | 0,478
autoenkoder | -75 dB 72% | 0,763 || 64% | 0,650
Osszefiizott || 68% | 0,643 || 48% | 0,440

Nincs vagas || 68% | 0,715 || 64% | 0,603

Felvétel hossza — — 60% | 0,615
x-vektor — — 60% | 0,680

Viszonyitasként egy masik modellt is tanitottunk, amelynek a felvételek hossza
alapjan kellett osztélyoznia a mintékat, ahol a felvételek hosszat egyszertien az
5 méasodperces darabok szamaéaval kozelitettiik.

5. Eredmények

Az eredményeket megvizsgalva (1. tablazat) lathatjuk, hogy a frekvenciak egy
bizonyos dB kiiszobérték alatti levagasa egyértelmiien befolyasolja az EKZ osz-
talyozasanak sikerességét.

A tesztjeink soran, a legalacsonyabb kiiszobérték (—75 dB) eredményezte a
legjobb pontossagot és AUC pontszamokat a felvételdarabok jellemzgvektorai-
nak kiilonall6 kezelésekor (72% és 0, 763) és a vektorok atlagolasanak esetében is
(64% és 0,650). Ezektdl a —60 dB-es vagashoz tartozo eredmények sem marad-
tak el sokkal. Meglep6 modon a négy jellemzévariacio Osszeftizése nem javitott,
hanem rontott az osztélyozas pontossigan minden esetben. Habar a kiilonallo
darabok osztalyozasaval kapott 68%-os pontossag nem sokkal kevesebb, mint
a legjobb 72%-o0s érték, a 0,643-as AUC-érték meégis itt a legalacsonyabb. A
darabok jellemz&vektorainak atlagoléasakor az Osszefiizés jelentGsen rontotta az
osztalyozast. A kiiszObérték szerinti vagést nem tartalmazo hangfajlokbdl valo
jellemzdkinyerés eredményei érdekes eredményt hoztak. Nézziik elGszor azt az
esetet, mikor nem volt vagas és a hangfijlok darabjait elGszor osztalyoztuk és
annak eredményét atlagoltuk. Ekkor szinte megegyezs eredményeket kaptunk
a korabbi, vagasok jellemz6it Gsszeftiz6 modszerhez (68% és 0,715). Masodja-
ra mikor a darabok jellemzgit atlagoltuk, a vagas nélkiili eredményiink szinte
megegyezett az ottani legjobb —75 dB-es eredményekkel (64% és 0, 603).

Baselineként tanitottunk egy x-vektoros jellemzGkinyerd neuronhalot is a ko-
rabban emlitett BEA adatbazis 60 6ra 14 mésodpercnyi anyagéval, 165 beszé-
16vel és 40 Mel-frekvenciaju sziirSsort alkalmazva (,FBANK”). A szekvencialis
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autoenkdderek legjobb pontossigai egyértelmien jobbnak adodtak, mintha az
osztalyozast csak a felvételek hossza alapjan, vagy x-vektorral végeztiik volna.
Meglepé moédon mind a pontossag, mind az AUC érték jelentGsen alacsonyabb a
szekvencialis autoenkoderekhez képest. Ez jol mutatja, hogy a tanulmanyunkban
alkalmazott modszertan valoban versenyképes.

5.1. Enyhe Alzheimer-kor vizsgalata

A kovetkez6 kisérletben azt vizsgaltuk, hogy lehet-e a korabban hasznélt jellem-
z6ket hdrom beszélkategoria megkiilonboztetésére hasznalni. Ehhez a 25 EKZ és
a 25 kontroll alany (EK) mellett 25 enyhe Alzheimer-koros (eAK) beteg beszéd-
felvételeit is felhasznaltuk. Természetesen, az 1j csoport is megfelelt a korabbi
csoportok statisztikai jellemz&inek az életkor, a nemi hovatartozas és az iskolai
végzettségi szint tekintetében.

Az eAK betegek felvételeibdl torténd jellemzdkinyerésre a korabban betani-
tott szekvencialis autoenkddereket hasznaltuk. Az SVM modelljeinket a harom
osztaly megkiilonboztetésére tanitottuk, a kordbban is hasznélt keresztvalidacios
modszerrel, tehat minden foldba egy-egy felvétel tartozott a harom beszélGcso-
portbol.

A 2. tablazatban szemléltettiik eredményeinket. Az AUC értékek tekinte-
tében a kétosztilyos esethez hasonléan a —75 dB-es kiiszobértéket hasznalva
kaptuk a legjobb eredményt. Azt is megfigyelhetjiik, hogy a legnehezebb feladat
az eAK betegek megkiilonboztetése volt a tobbi beszélstsl. (Olyannyira, hogy
a —30 dB-es vagas esetén egyaltalan nem sikeriilt Sket azonositani.) Ez megle-
pd, mivel a markansabb tiinetek miatt dltaldban kénnyebb feladatnak szémit az
eAK alanyok megkiilonboztetése az egészséges kontrolloktol, mint az EKZ enyhe
tlineteinek kimutatésa. Itt is megvizsgaltuk azt az esetet, mikor a hangfajlokat
nem vagjuk le semilyen kiiszobérték alatt. Az EKZ alanyok megkiilonbozteté-
sében hasonléan jol teljesitett, mint a legjobb —75 dB-es értékiink (0,703 és
0,710). Az eAK betegek felismerésében pedig ez a modszer bizonyult a legjobb-
nak (0, 629).

6. Osszegzés

Kutatasunkban az enyhe kognitiv zavar (EKZ) detektalasa volt a cél, amely az
alany spontan beszédét is befolyéasolja. A hangfelvételekbdl torténd jellemzdki-
nyeréshez mély tanulést, azon beliil szekvencialis autoenkodert hasznaltunk. A
h&lot olyan altalanos adatbazison tanitottuk, amely spontan beszédet tartalmaz.
Ezaltal a halo tanitasa és kiértékelése soran keresztkorpusz technikit alkalmaz-
tunk. A tomoritett jellemzdreprezentaciot az autoenkéderben 1évs enkoder halo
utolso rétege adta. Kisérleti eredményeink azt mutatjak, hogy ezzel az eljarassal
még jobb eredményeket értiink el, mint x-vektorok alkalmazésaval, raadasul az
x-vektorok tanitdsahoz képest most a tanitéadat toredékét hasznaltuk csak fel.
Ezaltal kijelenthetjiik, hogy a keresztkorpuszon tanitott autoenkodder versenyké-
pes a EKZ detektalasanak teriiletén. Eredményeink hozzajarulhatnak egy olyan
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2. tablazat. Az AUC értékek a 3 osztalyos kiértékelésnél. Jellemzdkinyerés szekvencialis
autoenkodernél vagott és vagas nélkiili adatokkal, és a vagasok utani jellemzk Gsszefii-
zésével. A felvételek hosszat hasznélva jellemzének és az X-vektor jellemzdkinyerésével.

AUC

Jellemzékinyerési technika| EK | EKZ | eAK

-30 dB 0,706 | 0,618 | 0,503

-45 dB 0,714 | 0,633 | 0,569

... | -60dB 0,732 | 0,706 | 0,606
Szekvencialis

utoonkoder |72 4B 0,771 0,710 | 0,589

Osszef(izott 0,701 | 0,622 | 0,598

Nincs vagas 0,682 | 0,703 | 0,629

Felvétel hossza 0,637 | 0,641 | 0,417

x-vektor 0,753 | 0,546 | 0,606

automatikus, nem invaziv és koltséghatékony EKZ-sztirésre alkalmas rendszer
kialakitasahoz, amely még csak nem is igényel személyes talalkozast az alannyal
(ahol a kontaktnélkiiliség egy, a Covid-19 vilagjarvanyhelyzethez hasonlo ids-
szakban kifejezetten hasznos).
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