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Kivonat A sclerosis multiplex (SM) a kozponti idegrendszer kronikus
gyulladasos megbetegedése. Mivel az SM nyelvi zavarokkal is egyiitt jar-
hat, az automatikus beszédelemzés hasznosnak bizonyulhat akir az alig
észrevehet$ beszédprodukcids valtozasok detektalasara is. Egy lényeges
technikai kérdés ugyanakkor, hogy milyen jellemz&ket érdemes kinyer-
ni az alanyok beszédébdl, melyeket aztdn a gépi tanulédsi osztalyozasi
lépés soran hasznalhatunk. Jelen cikkiinkben HMM/DNN hibrid model-
lek mély neuralis halés akusztikus modelljeibdl nyeriink ki aktivaciokat,
majd ezeket a teljes hangfelvételen tobbféleképpen Osszegezve (pl. atlag,
szoras) hasznaljuk jellemzdként. Kisérleteinket 23 SM alany és 22 egész-
séges kontroll személy négy-négy hangfelvételén végezziik. Eredményeink
alapjan a javasolt eljaras hatékonyabb azonositést tesz lehet6vé, mint az
ugyanazon beszédadaton tanitott x-vektor technika. Az elért AUC érteé-
kek tapasztalataink alapjan nagyban fliggenek a beagyazas forrasrétegé-
t6l és a felvételszintl Gsszegzés modjatol is. A legjobb értékek az egyes
beszédfeladatokon 0,824 és 0,911 kozé estek.

Kulcsszavak: sclerosis multiplex, beszédelemzés, mély neurélis halok,
beagyazasok

1. Bevezetés

A sclerosis multiplex (SM) a kozponti idegrendszer kronikus gyulladasos meg-
betegedése. A betegségnek harom {6 tipusa kiilonboztetheté meg: relapszalo-
remittalé SM (tiinetes- és tiinetmentes allapotok véltakozasa), méasodlagos prog-
ressziv SM (tiinetek allandosulésa és folyamatos romlas) és elsGdleges SM (folya-
matos romlas a tiinetek elsd fellépésétsl). Valtozatos idegrendszeri hattere miatt
az SM tiinetei jellegiikben és stlyossdgukban sokfélék lehetnek (Szirmai, 2006).
Az SM a motoros és a kognitiv funkciok érintettsége mellett nyelvi zavarokkal is
egylitt jarhat.
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A sclerosis multiplex-szel egyiitt jar6 nyelvi- és beszédzavaroknak a kognitiv
képességek valtozasaival valo Osszefiiggésének kutatasa a hazai és a nemzetkozi
szakirodalomban is tjszert, korabban alig vizsgalt teriilet. Ugyanakkor az SM-
mel él§ személyek t6bb, mint egyharmada szédmol be ilyen jellegli zavarokrol,
emellett a betegség 60-70%-ban atmeneti vagy tartos mentalis és/vagy kognitiv
korlatozottsaggal jar egyiitt (pl. munkamemoria és végrehajto funkciok zavara,
téri tajékozodas zavara, kronikus faradtsag). A nyelv- és beszédfolyamatok a
kognitiv, a szenzoros és a motoros miikodés dinamikus Osszehangolésit kivan-
jak meg. A meglassult informaciofeldolgozasi sebesség hatassal van a nyelvi- és
beszédfolyamatokra, valtozasok jelenhetnek meg a beszédpercepcié és/vagy a
beszédprodukeio folyamatéban, illetve valamennyi nyelvi szintet érintheti (Bo-
na és mtsai, 2020; Svindt és mtsai, 2020; Renauld és mtsai, 2016). Habar csak a
betegek egyharmadanél diagnosztizalnak dizartriat, az automatikus beszédelem-
zés 1gy is hasznosnak bizonyulhat a megel6z6, alig észrevehets beszédprodukcios
valtozasok detektalasara (Mulfari és mtsai, 2021), mellyel lehetgvé valhat akar a
betegség korai észlelése vagy sulyosbodasanak detektalasa is.

Egy ilyen automatikus beszédelemzé eljaras kulcskérdése dltalaban az, hogy
az alanyok beszédébsl milyen gépi tanulési jellemzoket nyeriink ki. Az orvosi
beszédfeldolgozasban bevett megkozelitésnek szamit, hogy jellemzsink nem el-
s6dlegesen az adott betegségre specifikusak, hanem (ilyen értelemben) altalanos-
nak szamitanak (Garcia és mtsai, 2018; Jenei és Kiss, 2020). A jellemzdkinyerési
technika kivéalasztasanal figyelembe kell venni a teriileten tipikus adatsziikosséget
is: mivel a hangfelvételek gytjtése nehézkes és nagyon munkaigényes (a felvéte-
lek rogzitése adott protokollt kovetve torténik, az alanyokat diagnosztizalni kell,
stb.), az adatbézisok terjedelme jellemzGen a beszédfelismerésben megszokottak
toredéke, legfoljebb néhany orat tesz ki.

Ezt figyelembe véve az altalanos jellegi és statisztikai jellemzdékinyerési elja-
rasok altalaban egy altalanos, beszédfelismerési feladatra szant korpuszt is hasz-
nalnak. Példaul az i-vektorok (Dehak és mtsai, 2009) esetén, melyek Univerzalis
hattérmodellje (Universal Background Model, UBM) gyakorlatilag egy keretszin-
ten tanitott Gaussi keverékmodell (Gaussian Mixture Model, GMM), ez a GMM
fonnakadas nélkiil tanithato egy ilyen altalanos jellegti adatbazison. Hasonlo a
helyzet a d-vektorokkal (Variani és mtsai, 2014) és az x-vektorokkal (Snyder
és mtsai, 2018) is: ezek a mély neurdlis halon (Deep Neural Network, DNN)
alapul6 eljarasok modelljeinek tanitésa is jellemzGen egy kiilss, jelentGsen na-
gyobb korpuszon torténik. (Bar az i-vektorok, d-vektorok és x-vektorok eredetileg
a beszélGazonositasi feladat megoldasara lettek kifejlesztve, szamos tanulméany-
ban hasznaljak ezeket az eljarasokat nemverbélis, vagy kimondottan orvosi jel-
legii problémakon, jellemzdkinyers eszkozként (Grzybowska és Kacprzak, 2016;
Huckvale és mtsai, 2020; Egas-Lopez és mtsai, 2021).)

Ezek az alkalmazasok tekinthetSk tgy is, hogy valamiképpen folépitjik a
,standard beszéd” egy modelljét, és a jellemzdkinyerési 1épés soran azt probaljuk
kifejezni, hogy az adott hangfelvételen hallhaté beszédjel miben és mennyiben
kiilonbozik ettdl a ,standard beszédtsl”. Természetesen az alkalmazott modell-
ben (akéar gyokeresen is) kiilonboznek a folsorolt modszerek, mint ahogy a tanitas
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modjaban és az ahhoz sziikséges annotacio jellegében is. Az i-vektorok hattér-
modelljének tanitasahoz (mivel keretszintd jellemzdkre illesztett GMM-rél van
sz0) semmilyen annotacié nem sziikséges. Az x-vektorok esetén a tanitasi cél az
aktualis beszélé azonositdja (sorszama); ennek rendelkezésre allasa ugyanakkor
a gyakorlatban nem igazan szigori kévetelmény, ez szinte minden korpusznéal
megtaladlhato. Az x-vektorok modellje egy specialis struktaraju neuralis halo,
melynek alsobb rétegei keretszinten, fols6bb rétegei az egész felvétel szintjén
mikodnek, a ketts kozott pedig egy specialis Osszegzd réteg talalhato. Igy a halo
gond nélkiil tanithat6 csupan keretszinti jellemzskre (pl. MFCC-kre) és felvétel-
szintd célértékekre. Maguk az x-vektor jellemzsk valamely szegmensszinti réteg
aktivacioiként allnak els. A d-vektorok bizonyos szempontbol az x-vektorok eléz-
ményeinek tekinthetk: esetiikben a neuralis halokat hagyomanyos modon, ke-
retszinten tanitjuk, bar a keretszintd cimkéket (az aktualis beszélg azonositojat)
a felvételszintii cimkézésbdl vessziik.

Vegyiik észre, hogy a folsorolt jellemzskinyerd eljarasok mindegyikénél sziik-
ség van valamilyen specialis 1épésre, példaul egy GMM vagy egy (akar egyedi
strukttraja) neurdlis halo tanitasara. Ugyanakkor keretszinti DNN akusztikus
modellek (a beszédfelismerési teriilet hagyomanyos HMM/DNN hibrid modell-
jébol) elég konnyen elérhetdek, illetve elég nagy tapasztalat halmozodott mar
f6l abban is, hogy azokat hogyan érdemes tanitani. Egy ilyen akusztikus modell
jellemzGkinyerési hasznalata szamos gyakorlati elényt nyijtana (természetesen
amennyiben az elért pontossagértékek versenyképesek). Jelen cikkiinkben egy
ilyen megkozelitést mutatunk be. Az akusztikus modell tanitasat egy altalanos
beszédadatbézis (a BEA korpusz (Neuberger és mtsai, 2014)) 60 oranyi részhal-
mazan végezziik, mig az orvosi feladat sclerosis multiplex beszédbdl térténd f6l-
ismerése négy kiilonboz6 (beszélsi) feladatbol. Kisérleteinkben a javasolt eljaras
hatékonyabbnak bizonyult, mint az azonos adaton tanitott, szintén jellemzdki-
nyerésre hasznalt x-vektor technika.

2. Hangfelvételek

A vizsgalatokra a budapesti Uzsoki Utcai Korhaz Neurologiai Osztéalyan és az
Eo6tvos Lorand Kutatohéalozat Nyelvtudoményi Kutatokozpontjaban keriilt sor.
A vizsgalatot az Uzsoki Utcai Korhaz etikai bizottsaga hagyta jova, és a Helsinki
Nyilatkozatnak megfelelen végeztiik el. Kisérleteinket 23 SM alany (18 né és 5
ferfi) és 22 kontroll személy (16 né és 6 férfi) felvételein végeztitk. Az SM ala-
nyok mindegyike a relapszalo-remittalo (relapsing-remitting, RRMS) altipusba
tartozott. Az alanyok demografiai adatait az 1. tablazat tartalmazza. A két cso-
port tagjainak jellemz6it az életkor és az iskolazottsag esetében ANOVA-val, a
beszélsk nemének eloszlasat x2-probéaval vizsgaltuk; lathato, hogy a két csoport
tagjai nem térnek el statisztikailag szignifikdnsan egyik vizsgalt jellemzGjiikben
sem.
A felvételi protokoll soran sokféle feladatot rogzitettiink az alanyokkal; jelen
tanulmanyunkban (részben terjedelmi, részben technikai okok miatt) ezekbdl
négyet hasznalunk. Ezek a kdvetkezdk:
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Beszél6csoportok Stat.
SM ‘ Kontroll P
Eletkor atlz.;mg + szoéras || 39,00 + 8,11 | 39,95 £+ 7,22 p=0,685
terjedelem [24, 56] [28, 56]
Nem férfi / n6 5/18 6 /16 p =0,536
atl oréas || 1 2,17 | 1 1,2
Iskolézottsag (&v) at ég + szoras 5,05 £ 2,17 | 16,09 + 1,26 p=0,100
terjedelem [12,19] [12,19]

1. tablazat. A vizsgalt csoportok demografiai adatai.

— az SM alanyokat a betegségiikrél, a kontrollokat a munkajukrol kérdeztiik
(betegség / munka),

— az alanyokat megkértiik, hogy meséljék el részletesen az el6z6 napjukat (teg-
napi nap),

— egy kétperces, szamukra korabban ismeretlen tudomanyos ismeretterjeszté
szoveg meghallgatasa utdn az alanyoknak minél pontosabban el kellett azt
mesélnitik (sz6vegodsszefoglalas),

— veégil {6l kellett olvasniuk olyan mondatokat, amelyben CVCV hangkapcso-
latu alszavak voltak (fonetika). Az els6 CV hangkapcsolat egy felpattano
zarhangbol ([p, t, k|) és az [i:, a:, u:] maganhangzok egyikébdl allt.

A felvételeket egy Sony PCM-A10 digitalis diktafonnal, csiptetés mikrofonnal
rogzitettiik. Az eredetileg sztered, 48 kHz mintavételi felvételeket a feldolgozas
elott 16 kHz mintavételezési, moné formatumra konvertaltuk.

3. Akusztikus beagyazasok

A bevezet&ben folsorolt okokbol egy hagyomanyos elérecsatolt mély neuralis ha-
l6t fogunk jellemzdkinyerésre alkalmazni. Ebb&l addédoan a javasolt eljaras el-
s6 lépése egy ilyen modell tanitasabol all, mar amennyiben erre sziikség van
egyaltalan (ugyanis a javasolt megkozelités egyik elénye, hogy az ilyen neuralis
halok elterjedtsége miatt egy ilyen jo eséllyel méar eleve rendelkezésre &ll). Ter-
mészetesen ehhez a 1épéshez sziikséges, hogy rendelkezziink valamely nagyobb
méretli beszédadatbazissal, valamint hozza tartozé annotalt és id6zitett foneti-
kai cimkékkel (vagy legalabb széveges atirattal). Véleményiink szerint azonban
ez a gyakorlatban nem egy szigori megkdotés, az ilyen adatbézisok nagy szama
és elterjedtsége miatt. Ezen lépés eredménye egy (keretszinten miik6ds) DNN
akusztikus modell.

A jellemzGkinyerés méasodik 1épése soran ezt az akusztikus modellt ki kell ér-
tékelniink az alanyoktol rogzitett hangfelvételeken. Ahelyett azonban, hogy (be-
vett modon) a kimeneteket rogzitenénk, valamely rejtett réteg aktivacioit ment-
jik el. Mivel ezek az aktivicié-vektorok tovabbra is keretszinttiek, a harmadik
lépésben a teljes hangfelvételen Gsszegezziik azokat. Jelen cikkiinkben négyféle
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ilyen aggregacios lépést vizsgalunk meg: atlagot (mean), szorast (standard de-
viation), ferdeséget (skewness) és cstucsossagot (kurtosis) szamitunk. Amellett,
hogy kiilon-kiilon is teszteljiik ezeket az Gsszegzs stratégidkat, a kapott (immar
felvételszint(i) beagyazasvektorokat Ossze is ftizhetjiik. Az igy kapott vektorokat
jellemzokként hasznaljuk az osztilyozasi lépés soran; ezek mérete igy az adott
rejtett réteg neuronszamanak egy- és négyszerese kozott alakul.

4. A kisérletek technikai jellemz&i

4.1. A DNN akusztikus modell

Mély neuralis halo akusztikus modelliinket a (magyar nyelvii) BEA Spontan-
beszéd-adatbazis egy részhalmazan tanitottuk (Neuberger és mtsai, 2014). 165
beszélst valasztottunk ki; a felvételekbdl automatikusan kivagtuk azokat a ré-
szeket, melyekben a felvételvezetd hangja is hallhato, igy 10636 hangfelvételt
kaptunk, Gsszesen 60 oranyi terjedelemben. Az eredeti sztereo, 44,1 kHz-en min-
tavételezett bemondésokat mono, 16 kHz-es formatumra konvertaltuk.

Mély neuralis halonk 5 rejtett rétegbdl allt, mindegyikben 1024 ReLU neu-
ronnal, a kimeneti rétegben pedig a softmax aktivacios fiiggvényt alkalmaztuk.
Bemenetként az in. FBANK jellemz&készletet hasznaltuk, amely 40 mel sziirGsor
energiaibdl, illetve azok elsé- és mésodrendi derivaltjaibol allt. Tanitas és kiér-
tékelés soran 15 keret széles mozgdablakot hasznéltunk, igy a halé bemeneteinek
szama 1845 volt, mig a kimeneten 911 kontextusfiiggs allapotot modelleztiink.

4.2. Jellemzdkinyerés

A beadgyazasokat az akusztikus modell mindegyik rejtett rétegébdl (1...5) ki-
mentettiik; a keretszintii beagyazasvektorok mérete megfelelt a rejtett rétegek
neuronszamanak, igy minden esetben 1024 méretti vektorokat kaptunk. Felveé-
telszintd aggregalasra mind a négy korabban folsorolt modszert (atlag, szoras,
ferdeség és csicsossag) kiprobaltuk kiilon-kiilon; emellett kisérleteztiink az atlag
és szorés egylittes hasznalataval (2048 jellemzd), valamint mind a négy Osszegzé
megkozelités alkalmazasaval (4096 jellemzs). Az Osszegzett értékeket (azaz a fel-
vételszintd jellemz6vektorokat) minden esetben standardizaltunk (azaz minden
jellemz6t linearisan nulla atlagra és egységnyi szorasra transzformaltunk).

4.3. BeszélGosztalyozas

A jellemzdkinyerési lépés utan a beszélSket Support Vector Machine (SVM, Schol-
kopf és mtsai, 2001) alkalmazéasaval osztalyoztuk, a libSVM csomagot (Chang és
Lin, 2011) hasznalva. A taltanulas elkeriilése érdekében linearis kernelt hasz-
naltunk, igy egyetlen hiperparaméteriink az SVM C' (complexity) értéke volt;
ezt a 107°,1074, ..., 10" értékek koziil valasztottuk ki. A tanitas bedgyazott ke-
resztvalidacioval tortént; minden csoportban (foldban) egy-egy SM beteg és egy
kontroll alany volt (egy fold kivételével, amely egyetlen SM betegbdl allt), igy

155



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

23 csoportot kaptunk. A C' hiperparamétert minden tanitas esetén egy tovabbi
(belsd, 22-szeres) keresztvalidacios lépés segitségével valasztottuk ki, a legjobb
ROC gorbe alatti teriilet (AUC) érték alapjan.

Osszehasonlito kisérleteinkben az AUC értéken kiviil tovabbi kiértékelési
metrikdkat is kiszamitottunk: osztalyozasi pontosségot (classification accuracy,
Pont.), pontossagot (precision, Prec.), fedést (recall) és Fy-értéket (F-measure).
(Pontossag (precision), fedés és Fy esetén az SM beszélSkategoriat tekintettiik
pozitiv osztalynak; mivel csak két beszélGkategoriank (SM és kontroll) volt, a két
osztalyra kapott AUC-értékek megegyeztek.) A két osztaly kozotti dontési kii-
sz0boOt az irodalomban megszokott moédon az egyenls hibaértéknél (Equal Error
Rate, EER) huztuk meg.

4.4. x-vektor DNN-ek

Osszehasonlitasi alapnak x-vektor neuralis halokat tanitottunk, a BEA adatbazis
azonos (hatvanoranyi) részhalmazan. Ehhez a Kaldi rendszert hasznaltuk (Povey
és mtsai, 2011) mind a halok tanitasa, mind az x-vektor jellemzdk kinyerése so-
ran. Keretszinti jellemzéként mindharom variéciot kiprobaltuk, amit a Kaldi ta-
mogat: 23 MFCC-vel, 40 FBANK-kal, illetve spektrogramokkal is kisérleteztiink.
A tanitas soran szokasos eljaras a tanitd adat méretét mesterségesen megnovel-
ni ugy, hogy az eredeti hangfelvételekhez zajt adnak és/vagy visszhangositjak
azokat (Snyder és mtsai, 2018). Emiatt minden keretszinti jellemz&tipusra két
DNN modellt tanitottunk: egyet augmentécioval, egyet pedig ennek a lépésnek
a kihagyasaval. (Az augmentécio 52636 felvételre (293 oranyira) novelte a tani-
toanyag méretét.) Meglepd modon mind a négy beszéldi feladaton az MFCC-ket
hasznélo, zajjal augmentalt modellek teljesitettek a legjobban.

5. Eredmények

Az elért AUC értékeket a 2. tablazat foglalja 6ssze; minden beszédfeladatra és
rétegre a legjobb értékeket félkvérrel jeloltiik. Altalanossagban elmondhato,
hogy az elért értékek elég magasak: bar néhany esetben (f6leg a tegnapi nap
beszédfeladat esetében) kimondottan alacsony (akar 0,565) AUC értékeket is
mértiink, a legtobb esetben 0,800 f616tti pontszamokat kaptunk. A négy Gsszegz6
eljaras koziil egyértelmien a szoéras bizonyult a leghasznosabbnak: az sszesen 20
esetbdl 15 alkalommal vezetett a legjobb (vagy kozel a legjobb) eredményhez. Az
atlag és a cstucsossag 5-5, a ferdeség pedig 3 esetben adta a legmagasabb (vagy
ahhoz nagyon kozeli) AUC értéket.

A 2. tablazat utols6 két sora a kombinalt jellemzokészletekkel elért eredmé-
nyeket mutatja (itt a félkévér szam azt jelzi, hogy az eredmény magasabb, mint
a kombinalt modszerek 6nallé hasznalataval kapott értékek koziil a legmagasabb,
tehat a kombinacio javulashoz vezetett). Ezen eredmények alapjan ez a kombina-
ci6és megkdzelités nem volt kiilonésebben hatékony: még ha mértiink is javulast,
az a legtobb esetben minimalis volt. Osszesen harom olyan esetet talalhatunk,
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Forras rejtett réteg

Feladat Jellemzdsk 1. ‘ 2. ‘ 3. ‘ 4. ‘ 5.

Atlag 0,887 | 0,875 | 0,870 | 0,788 | 0,751

Szoras 0,885 | 0,856 | 0,909 | 0,911 | 0,850

Spontan beszéd Ferdeség 0,877 | 0,864 | 0,802 | 0,816 | 0,822

(munka / betegség) | Csucsossag 0,879 | 0,832 | 0,796 | 0,824 | 0,879

Atlag + szoras 0,836 | 0,870 | 0,907 | 0,836 | 0,781

Osszes 0,844 | 0,840 | 0,796 | 0,806 | 0,836

Atlag 0,634 | 0,640 | 0,717 | 0,710 | 0,704

Szoras 0,678 | 0,751 | 0,790 | 0,824 | 0,715

. Ferdeség 0,630 | 0,565 | 0,636 | 0,761 | 0,646
Tegnapi nap ) ,

Csticsossag 0,575 | 0,601 | 0,660 | 0,767 | 0,642

Atlag + szoras 0,593 | 0,704 | 0,769 | 0,769 | 0,723

Osszes 0,615 | 0,626 | 0,672 | 0,745 | 0,642

Atlag 0,757 | 0,767 | 0,781 | 0,753 | 0,846

Szoras 0,872 | 0,824 | 0,816 | 0,824 | 0,854

Szoveg- Ferdeség 0,868 | 0,836 | 0,852 | 0,808 | 0,812

Osszefoglalas Csticsossag 0,866 | 0,848 | 0,850 | 0,781 | 0,802

Atlag + szoras 0,836 | 0,850 | 0,854 | 0,792 | 0,842

Osszes 0,814 | 0,846 | 0,844 | 0,826 | 0,834

Atlag 0,737 | 0,719 | 0,830 | 0,846 | 0,838

Szoras 0,713 | 0,767 | 0,850 | 0,854 | 0,864

. Ferdeség 0,652 | 0,717 | 0,721 | 0,810 | 0,810
Fonetika ) .

Cstuicsossag 0,688 | 0,702 | 0,787 | 0,802 | 0,810

Atlag + szoras 0,731 | 0,806 | 0,826 | 0,818 | 0,834

Osszes 0,739 | 0,700 | 0,759 | 0,783 | 0,816

2. tablazat. A beagyazas-alapu jellemzdkkel elért AUC értékek a vizsgalt beszédfelada-
tokon.

ahol a keretszintd aktivaciok atlaganak és szorasanak egyiittes hasznélata lénye-
gesen jobb volt, mint vagy csak az atlagokat, vagy csak a szorésokat hasznalni
jellemzsként (a szdvegdsszefoglalds feladat esetén a DNN 2. és 3. rétegébdl, a fo-
netika feladat esetén pedig a DNN 2. rejtett rétegébdl szamitva a beagyazasokat),
ezek 0,026-0,038 abszolut javulashoz vezettek. Az Gsszes jellemzd hasznalatanak
mérlege még rosszabb: mindkét esetben, ahol ez a megkézelités javitott az AUC
értékeken, a névekedés csupan (abszolat) 0,002 volt.

Az egyes beszédfeladatok eltéré mértékben voltak hasznosak. A legmaga-
sabb értékeket (0,751...0,911, atlag: 0,849) a munka / betegség feladatra kap-
tuk; ezt kovette a szdvegdsszefoglalds (0,753 . ..0,866, atlag: 0,821) és a fonetika
(0,652...0,864, atlag: 0,776). A legalacsonyabb osztalyozasi értékekhez a tegna-
pi nap feladat vezetett (0,565...0,824, atlag: 0,682).
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Jellemzd-

kinyerési Pontossagértékek
Feladat modszer Pont. ‘ Prec. ‘ Fedés ‘ " ‘ AUC
) 4. réteg 82,2% | 82,6% | 82,6% | 82,6 | 0,911
Munka / betegség =08 ok 73,3% | 73,9% | 73,9% | 73,9 | 0,775
Tegnapi nap 4. réteg 68,9% | 69,6% | 69,6% | 69,6 | 0,824
x-vektorok 60,0% | 60,9% | 60,9% | 60,9 | 0,725
1. réteg 86,7% | 87,0% | 87,0% | 87,0 | 0,872
Szovegosszefoglalas | 4. réteg 77,8% | 78,3% | 78,3% | 78,3 | 0,824
x-vektorok 77,8% | 78,3% | 78,3% | 78,3 | 0,850
5. réteg 82,2% | 82,6% | 82,6% | 82,6 | 0,864
Fonetika 4. réteg 82,2% | 82,6% | 82,6% | 82,6 | 0,854
x-vektorok 77,8% | 78,3% | 78,3% | 78,3 | 0,775

3. tablazat. A legjobb és a 4. rejtett réteg szoras fiiggvénnyel Gsszegzett aktivacidinak
hasznéalataval, valamint a viszonyitasi alapként megvizsgalt x-vektorok hasznélatéaval
kapott kiértékelési metrikdk. (Pont.: osztalyozéasi pontossag; Prec.: pontossag (precisi-

on).)

Erdemes azt is megvizsgalni, hogy melyik rejtett rétegbdl kinyert beagyaza-
sok vezettek a legjobb osztalyozasi eredményekhez. Azt talaljuk, hogy ez egy-
értelmien fiigg a beszéls feladatatol: mig a munka / betegség és a tegnapi nap
feladatok esetén a 3-4. rejtett réteggel kaptuk a legjobb eredményeket, és a tébbi
réteg hasznélataval kapott AUC értékek lényegesen alacsonyabbnak adodtak, a
szovegosszefoglalasnal az 1. és az 5. (tehat a legalacsonyabban és a legmagasab-
ban fekvs) réteg bizonyult a legjobbnak. A fonetika feladat esetén a folsé (3-5.)
rétegek adtak a legjobb eredményt, az alsobb rétegek ennél lényegesen rosszabb
AUC értékekhez vezettek. Véleménylink szerint ez azt tiikrozi, hogy az adott
feladatban jellemz&en miben kiilonbozik az SM és a kontroll alanyok beszédpro-
dukcidja. Ismert, hogy egy neuralis haloé alsoébb rétegei egyszertibb, alacsonyabb
szintd jellemzgskinyerést végeznek, mig a legfolsd rétegek mar kimondottan ma-
gas szint informécidkat szamitanak ki. Egy DNN akusztikus modell esetében
mar az alacsonyabb rétegeknél folismerhetd lehet pl. a csond, mig a legf6lss réteg
mar fonetikai szintt informaciokat tarol. Véleményiink szerint ennek tudhato be,
hogy a fonetika feladat esetén a f6ls6bb rétegek (elsdsorban a 4-5. rejtett rétegek)
aktivacioi bizonyultak hasznosabbnak, hiszen itt maga a feladat is bizonyos fone-
tikai kombinaciok kiejtésére koncentral. Ugyanakkor, mivel ez egy olvaséasi feladat
volt, az alsobb rétegek (elsésorban az 1-2. rejtett réteg) lényegesen alacsonyabb
értékekhez vezettek. Ezzel szemben a munka / betegség vagy a szdvegdsszefog-
lalds feladatok spontéanbeszéd-feladatok voltak, ahol az alany memoridjanak is
fontos szerep jutott. Itt a legalso rejtett rétegekbdl kinyert aktivaciok joval pon-
tosabb osztalyozast tettek lehet6vé (0,757 és 0,887 kozé es6 AUC értékek), mint
a fonetika feladatban (0,652...0,737).
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A 3. tablazatban néhany kivalasztott megkozelités tobb kiértékelési metri-
kaja is lathaté. Eddigi eredményeink alapjan minden feladathoz kivalasztottuk
a legjobb AUC értékhez vezets rejtett réteget, valamint, amennyiben nem az
bizonyult a legjobbnak, a 4. rejtett réteget is (mely minden feladatnal stabilan
jol teljesitett). Felvételszinti Osszegzésre a szoras fiiggvényt hasznaltuk. Viszo-
nyitasként foltiintettiik tovabba a négy beszédfeladatra az x-vektorokkal kapott
pontossagértékeket is. Osszességében elmondhato, hogy az osztalyozasi eredmé-
nyek is kimondottan magasak: a tegnapi nap feladat kivételével (melyre 69%
koriili értékeket kaptunk) 77,8% és 87% kozé estek. Az x-vektor jellemzdkkel ka-
pott értékek alapvetGen rosszabbak voltak: egyediil a szdvegdsszefoglalds feladat
esetében érték el a 4. rejtett rétegbdl kinyert aktivaciok szamait (illetve az AUC
érték magasabb is volt az x-vektorok esetében). Azonban a legjobbnak bizonyult,
1. rejtett rétegbdl szamitott bedgyazéisokkal kapott pontossdgértékek még ennél
a feladatnal is meghaladtak az x-vektorok hasznalataval elérteket; ezek alapjan
a bemutatott technika hatékonynak és versenyképesnek mingsithetd.

6. Osszegzés

Jelen cikkiinkben relapszalo-remittald sclerosis multiplex (SM) betegek és kont-
roll alanyok beszédfelvételeit vizsgaltuk. Minden alanytol harom spontanbeszéd-
felvételt és egy specidlis, fonetikai feladat hanganyagat hasznaltuk. Jellemzdki-
nyerési technikankat egy standard HMM /DNN hibrid modell DNN akusztikus
modelljére alapoztuk: a rejtett rétegek keretszintd aktivacioit négy kiilonféle mo-
don (atlag, szoras, ferdeség és csucsossag) Osszegeztiik. Kisérleteink sorén ez a
jellemz6kinyerési megkozelités hatékonynak bizonyult: az elért pontossagértékek
minden esetben meghaladtak az x-vektorokkal elért értékeket. Az Gsszegzé elja-
rasok kozil a szoéras hasznalata bizonyult a leghatékonyabbnak, a neuralis halo
jellemzékinyerésre hasznélt rejtett rétegének kivilasztasdnal azonban figyelembe
kellett venniink az alanyok aktuélis beszédfeladatat is: az olvasasi, fonetikai fel-
adat esetében az also rétegekkel 1ényegesen alacsonyabb értékeket kaptunk, mint
a legfolss réteggel, mig a harombol két spontanbeszéd-feladatnal a legmélyebben
fekvs rétegek aktivacidinak hasznélata is versenyképes eredményhez vezetett.
A legjobb AUC értékek a beszédfeladattol fiiggSen 0,824 és 0,911 kozé estek,
demonstralva az alkalmazott jellemz&kinyerési technika potencialjat.
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