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Kivonat A sclerosis multiplex (SM) a kozponti idegrendszer kronikus
gyulladasos megbetegedése, mely tobbek kozott az alanyok beszédére is
hatéssal van. Emiatt az automatikus beszédfoldolgozéas relative egyszerti,
olcso és talalkozasmentes (tavoli) modot nytjthat arra, hogy kovethessiik
a betegek beszédprodukidjanak valtozasat. Egy ilyen rendszer tanitasa
soran problémaét jelent a rendelkezésre allo beszédanyag mennyiségének
és (foleg) valtozatossaganak korlatozottsaga (pl. kevés beszéls), ami mi-
att altaldban nem praktikus egyetlen (end-to-end) mély halét alkalmaz-
ni az SM detektalasara. Ugyanakkor az jarhaté megkozelités lehet, hogy
osztalyozasra valamilyen hagyoméanyosabb modszert (pl. SVM-et vagy
véletlen erd6t) alkalmazunk, mély halok bedgyazéasait hasznédlva jellem-
z8kként. Egy korszer mély halo (pl. wav2vec 2.0) esetén kézenfekvd a
konvolucios és a finomhangolt blokkok utols6 rétegét valasztani, azonban
a kozbiils§ rétegek is hasznosnak bizonyulhatnak. Jelen tanulmanyban
azt vizsgaljuk meg, hogy a kozbiilss (belss) rétegekbsl vett beagyazasok
hasznélatéval javithatunk-e az SM automatikus felismerésének pontos-
sagan. Eredményeink alapjan a 24 finomhangolt rejtett réteg mélyeb-
ben fekvd kb. egyharmada bizonyult a leghasznosabbnak, statisztikailag
szignifikdns javulast is eredményezve a blokkok utolsé rejtett rétegéhez
képest.

1. Bevezetés

A sclerosis multiplex (SM) a kézponti idegrendszer kronikus gyulladasos megbe-
tegedése, mely szamos kiilonféle kognitiv és nyelvi tiinettel jar egyiitt (Szirmai,
2006). A betegség elérehaladasa jelentGsen eltérhet az egyes alanyoknél, valamint
idében is valtozhat. A betegség elérehaladtaval romlas kovetkezhet be a beteg
jarasaban, mozgaskoordinaciojaban, az alany faradékonyabba valhat, valamint
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romolhatnak a kognitiv és nyelvi funkcioi is (akar dizartria is kialakulhat (Orso-
lya és mtsai, 2020)). Mindezek alapjan az automatikus beszédelemzés potencia-
lisan alkalmazhat6 a betegség automatikus, kontaktmentes és (viszonylag) olcso
elGsziirésére, vagy a beteg allapotanak romlésanak kovetésére.

Az elmult bg egy évtizedben az automatikus beszédelemzés a beszédtechnolo-
gia egy 0nallo teriiletévé fejlédott. Ide tartozik a paralingvisztika (computational
paralinguistics), amelynek célja a beszéls érzelmi vagy fizikai allapotanak megal-
lapitasa a beszédjelbdl (példaul érzelemfelismerés (Grosz és mtsai, 2023; Kondra-
tenko és mtsai, 2023), a beszéls koranak és nemének azonositasa (Kumar és mt-
sai, 2016), az alany pillanatnyi dlmossaganak meértékének megbecslése (Huckvale
és mtsai, 2020), vagy dadogas detektalasa (Grosz és mtsai, 2022)).

Az automatikus beszédelemzés méasik nagy teriilete az orvosi célu beszéd-
feldolgozds (pathological speech processing). Itt a feladat annak megallapitasa,
hogy a beszéls szenved-e valamely konkrét betegségben (pl. Parkinson-kor (Je-
nei és mtsai, 2022; Klumpp és mtsai, 2022), Alzheimer-kor (Ivanova és mtsai,
2023; Pérez-Toro és mtsai, 2022), depresszio (Fara és mtsai, 2023; Kiss és mtsai,
2016)). Az utobbi években a mély neuralis halok alkalmazasa is rutinszertivé valt
a teriileten (Fara és mtsai, 2023; Jenei és mtsai, 2022; Pérez-Toro és mtsai, 2022).

Az onfeliigyelt tanulas (self-supervised learning) megjelenésével napjaink ta-
lan legnépszeriibb beszédfeldolgozo architekturajava a wav2vec 2.0 valt (Baevski
és mtsai, 2020). Természetesen bizonyos feladatokon kdzvetleniil is alkalmazha-
toak ilyen mély halok (pl. beszédfelismerésre (Mihajlik és mtsai, 2022) vagy érze-
lemfelismerésre (Chen és Rudnicky, 2023)), ugyanakkor korlatozottabb mennyi-
ségi tanftdadatnél sajnos nem trivialis a betanitasuk. Ilyen esetekben is lehe-
t&ségilink van azonban wav2vec 2.0 halok alkalmazaséara, példaul valamely mas
feladaton (pl. beszédfelismerés vagy beszélGazonositas) tanitott halok kiértéke-
lésével és a kapott aktivaciok (bedgyazdsok (embeddings)) jellemzSkként haszna-
lataval; ekkor a szigortian vett osztéilyozési feladatra pl. SVM-et vagy véletlen
erdst alkalmazhatunk (Pepino és mtsai, 2021). Az orvosi beszédfeldolgozasi te-
riileten extrém modon kevés a tanitéadat mennyisége, igy a mély halok az ilyen
feladatokon altalaban ez utobbi moddon, jellemzdékinyerésre vannak felhasznal-
va (Egas-Lopez és mtsai, 2023; Pérez-Toro és mtsai, 2022; Thienpondt és mtsai,
2023; Cai és mtsai, 2025).

Egy neuralis hal6 jellemzdkinyerésre hasznélatahoz ki kell valasztanunk egy
(vagy tobb) rejtett réteget, amelybdl a beagyazasokat nyerjiik. Egy wav2vec
2.0 architekturaju halo két f6 blokkbol all: egy alsé konwvoliicids és egy folsé fi-
nomhangolt (vagy kontextualizdlt) blokkbol, és kézenfekvének tiinik a blokkok
utolso rejtett rétegének hasznalata (Gosztolya és mtsai, 2023; Kodali és mtsai,
2023). Jelen dolgozatunkban ennél alaposabb vizsgalatot végziink: azt vizsgal-
juk, hogy kaphatunk-e hasznosabb jellemzket valamely kozbiils6 rejtett réteg
hasznalataval. Az osztéalyozési feladat magyar nyelvii sclerosis multiplex alanyok
megkiilonboztetése lesz (szintén magyar nyelvii) egészséges kontroll alanyoktol,
a bedgyazasokat pedig két, magyar nyelvre finomhangolt wav2vec 2.0 halobol
nyerjiik: ebbdl az egyik beszédfelismerésre, a masik pedig beszéléfelismerésre
lett finomhangolva.
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2. Hangfelvételek

A vizsgalatokra a budapesti Uzsoki Utcai Korhaz Neurologiai Osztéalyan és az
(akkor még) Eotvos Lorand Kutatohalozat Nyelvtudoméanyi Kutatokozpontja-
ban keriilt sor. A vizsgalatot az Uzsoki Utcai Koérhaz etikai bizottsaga hagyta
jovéa, és a Helsinki Nyilatkozatnak megfelelGen végeztiik el. Kisérleteinket 23 SM
alany (18 n6 és 5 férfi) és 22 kontroll beszéls (16 n6 és 6 férfi) felvételein végeztiik.
Az SM alanyok mindegyike a relapszalo-remittalo (relapsing-remitting, RRMS)
altipusba tartozott. A két csoport statisztikailag illesztett életkor, iskolazottsag
és nem szerint (azaz p > 0,05).

A felvételi protokoll soran sszesen 17 kiilonféle feladatot rogzitettiink az
alanyokkal. Jelen tanulmanyunkban kisérleteinket a szdvegdsszefoglalds feladat
hangfelvételein végeztiik; ennek sordn az alanyoknak egy kétperces, szamukra
korabban ismeretlen tudomanyos ismeretterjesztd szoveg meghallgatasa utdn mi-
nél pontosabban el kellett azt mesélniiik. A feladat végrehajtésa szdmos kognitiv
funkcié (figyelemosszpontositas, munkamemoria, idbeli orientécio, rendszere-
zés) Osszehangolt mikodését igényli (Mar, 2004).

Az alanyok valaszait egy Sony PCM-A10 digitalis diktafonnal, valamint csip-
tet&s mikrofonnal rogzitettiik. Az eredetileg sztereo, 48 kHz mintavételi felvéte-
leket az automatikus feldolgozas el6tt 16 kHz mintavételezésti, moné formatumra
konvertaltuk.

3. wav2vec 2.0

A wav2vec architektira egy konvolicids neuralis héld, melynek bemenete a
nyers beszédhang-jel, kimenete pedig egy olyan reprezentacio, mely alkalmas egy
beszédfelismerd rendszer bemenetének. Tanitasa onfeliigyelt médon torténik, az
adott felvétel kovetkezs szegmensének predikciojara (Schneider és mtsai, 2019).
A wav2vec 2.0 architektura ezen a megkozelitésen gy javitott, hogy a tanitas
soran — a modell zajttirésének javitasa érdekében — maszkolast (a bemenet egyes
részeinek nulla értékkel helyettesitését) is alkalmazott. Tovabbi kiilonbség a kont-
rasztiv tanitas (contrastive learning) alkalmazéisa, melynek soran a modell célja
annak felismerése is, hogy két kiilonbozsféleképpen transzformélt reprezentacio
(esetiinkben a finomhangolt réteg kimenete, valamint a konvolicios réteg kime-
netének diszkretizalt (kvantalt) forméja) azonos bemenethez tartozik-e (Baevski
és mtsai, 2020). A wav2vec 2.0 architektira az 1. 4bran lathato.

3.1. Jellemzdkinyerés wav2vec 2.0 segitségével

Amennyiben egy wav2vec 2.0 halot paralingvisztikai vagy orvosi céla beszéd-
elemzési feladatban jellemzdkinyerésre szeretnénk hasznalni, a legkézenfekvibb
valasztas vagy a konvolicios, vagy a finomhangolt blokk utolsé rétegébdl venni
az aktivaciokat (Fan és mtsai, 2021; Kodali és mtsai, 2023). Mivel ezek a beagya-
zasok keretszintiiek, a kinyert vektorok szdma egyenesen aranyos lesz a felvétel
hosszéval, igy ebben a formaban nem hasznalhatoak jellemzdskként (legalabbis a
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1. éabra: Egy finomhangolt wav2vec 2.0 hal6 struktaraja. Forrés:

https://ai.meta.com/blog/wav2vec-20-learning-the-structure-of-speech-from-raw-audio .

szamunkra most relevans feladatban). Hogy felvételszinti jellemzdket kapjunk
belgliik, valamilyen modon aggregélni kell 6ket a teljes hangfelvételen, példaul
venni az atlagukat és a szorasukat (Gosztolya és mtsai, 2022; Pérez-Toro és mtsai,
2022; Vaessen és Van Leeuwen, 2021).

Jelen tanulményunkban a finomhangolt blokk belsd rétegeire koncentralunk.
Egy standard XLSR-53 haloban (lasd (Babu és mtsai, 2022)) 24 ilyen transz-
former réteg van, mely kiegésziilve a konvolucios blokk utolsé rejtett rétegével,
25 lehetGséget jelent. Kozismert, hogy egy mély halé mélyebben fekvs rétegei
jellemzden alacsonyabb szintd informaciokat tarolnak (beszédfeldolgozés esetén
pl. csend, kiilonboz6 zajok vagy tovabbi akusztikai paraméterek (pl. visszhang
mértéke)), mig a magasabban talalhato rétegekben elsésorban magasabb szintt
(esetiinkben példaul, a jellemzdkinyerésre hasznalt halo fiiggvényében, fonetikai
vagy az aktuélis beszélore jellemz6) informéciok talalhatoak. Sajnos ezen kiviil
tovabbi kapaszkod6 nem &ll rendelkezésiinkre a megfelels rejtett réteg kivalasz-
tasara, igy mind a 25 variaciot végig fogjuk probélni.

4. Kisérletek

4.1. Jellemzdékinyerés

Két wav2vec 2.0 modellt hasznaltunk a jellemz&kinyerési 1épés soran, melyek a
Facebook altal el6tanitott XLSR-53 modell finomhangolaséaval keletkeztek (Babu
és mtsai, 2022). Ebben az architektiraban a konvolacios réteg utolso rejtett ré-
tege 512 neuronbol all, mig az ezt kovets kontextualizalt blokk mint a 24 rejtett
rétege 1024 neuront tartalmaz. A finomhangolt modellek kozill az els6 a nyil-
vanosan elérhet§ wav2vec2-large-xlsrb53-hungarian, melyet jonatasgrosman
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finomhangolt a Mozilla Common Voice 6.1 adatbézis magyar részhalmazan (8
oranyi adaton) (Grosman, 2021). A tovabbiakban erre a modellre mint leiratozoé
modellre fogunk hivatkozni.

A masik félhasznalt modelliink sajat tanitasa volt, ugyanugy a XLSR-53 mo-
dellbél kiindulva. Ezt a (magyar nyelvii) BEA Spontanbeszéd-adatbézis egy rész-
halmazan finomhangoltuk (Neuberger és mtsai, 2014). 165 beszél6t valasztot-
tunk ki; a felvételekbdl automatikusan kivagtuk azokat a részeket, melyekben a
felvételvezetd hangja is hallhato, igy Osszesen koriilbelil 60 6ranyi beszédanya-
got hasznaltunk. Az eredeti sztered, 44,1 kHz-en mintavételezett bemondasokat
mono, 16 kHz-es forméatumra konvertaltuk. Az utolso rejtett réteg aktivacioit
kiatlagoltuk (average pooling), az ezt kovet kimeneti rétegben pedig szoftmax
aktivaciot hasznaltunk 165 neuronnal. A betanult modell beszél§osztélyozési hi-
baja a teszthalmazon (de értelemszertien ugyanezen beszél6kon) 1,92% volt. A
tovabbiakban erre a modellre mint beszéld-azonosité modellre fogunk hivatkozni.

A Kkinyert bedgyazasok mindkét halo és minden réteg esetén keretszintiiek
voltak, melyeket az id6tengely mentén vett atlaggal és szorassal konvertalunk
felvételszintiivé. Mivel jelen munkankban elsGsorban a finomhangolt blokkbol
nyert beagyazasokra fokuszaltunk, a legtobb teszt soran 2048 felvételszintd jel-
lemz6t hasznéltunk; ez alol a konvolacids blokk utolséd rétegét vizsgélod tesztjeink
voltak kivételek, ahol 1024 jellemz&nk volt.

Természetesen a két wav2vec 2.0 haléval kapott eredményeket nem lehet koz-
vetleniil 6sszehasonlitani, hiszen azok tanitisa mas-mas adaton (és vélhetéleg
mas hiperparaméterekkel) tortént. Véleményiink szerint azonban alapvet&en igy
is alkalmasak arra, hogy demonstraljak a kiillénb6z6 célokra tanitott halok ered-
ményességét, amikor jellemz6kinyerésre hasznaljuk azokat.

4.2. Osztalyozas

Osztalyozasi kisérleteink egy hagyoményos sémat kdvettek: mivel az orvosi be-
szédfeldolgozéasi teriileten egy beszéls felel meg egy gépi tanuléasi példanak, adat-
halmazunk gépi tanulasi szempontbo6l nagyon kismérettinek szamit. Ezért nem
definidltunk kiilon tanito-, fejlesztési- és teszthalmazt, hanem keresztvalidaciot
alkalmaztunk. Minden csoportba (foldba) egy SM és egy kontroll alany felvételei
keriiltek, igy Osszesen 23 csoportot kaptunk. Az osztalyozas mindségét a ROC
gorbe alatti teriilet (AUC) metrikaval mértiik, melynek hasznélata szintén igen
elterjedt a tertileten (Carvajal-Castano és mtsai, 2022; Gosztolya és mtsai, 2022).

Osztalyozo eljarasnak SVM-et hasznaltunk (LibSVM implementécié (Chang
és Lin, 2011)). A nu-SVM valtozatot hasznaltuk linearis kernellel; a C hiper-
paraméter értékét 10151} kizott valtoztattuk. Beagyazott keresztvalidaciot
alkalmaztunk (Cawley és Talbot, 2010): a C hiperparamétert minden tanitas
esetén egy tovabbi (belsd, 22-szeres) keresztvalidacios lépés segitségével vilasz-
tottuk ki, a legjobb ROC gorbe alatti teriilet (AUC) érték alapjan.

Az AUC értékek robosztussaganak ellenérzése érdekében minden osztalyozasi
kisérletet Otszor végeztiink el, melyek a 23 beszélGesoport (véletlenszerd) kiala-
kitasdban tértek el egymastol. Az abrékon és a tablazatokban az 6t igy kapott
AUC érték atlagat adjuk meg, mig a modellek robosztussaganak vizsgélatahoz
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AUC

wav2vec 2.0 modell | Beagyazas Atlag ‘ Szoras ‘ Terjedelem
Utolsé konvolucids 0,724 0,008 | [0,712; 0,733 ]
Utolsé finomhangolt || 0,806 | 0,014 | [0,787; 0,824 |
Utols6 konvolticios 0,716 0,020 | [ 0,690; 0,741 |
Utols6 finomhangolt || 0,402 0,059 | [0,324; 0,461 |

Leiratozo6

Beszéls-azonosito

1. tablazat. A mért atlagos AUC értékek, azok szorasa és terjedelme ([min; max]) a
konvolucios és a finomhangolt blokkok utolso rétegeibdl nyert beagyazasok hasznalata-
val.

az AUC értékek szorasat, valamint az értékek terjedelmét (|min; max|) tiintetjik
fol.

5. Az utolsé rétegekkel kapott eredmények

Az 1. tablazat mutatja a konvolticios és finomhangolt blokkok utolso rejtett réte-
geinek hasznalataval kapott eredményeket. A leiratozo modellel kapott eredmé-
nyek elfogadhatonak tekinthetdek, és igen hasonloak a korabban a szakirodalom-
ban megjelent AUC értékekhez (Gonzalez-Machorro és mtsai, 2023; Gosztolya
és mtsai, 2023). A szoréas is elég alacsony mindkét tipust beagyazas esetén, amely
elég robosztus felismerést jelez. A beszéld-azonosité hilo esetén a konvolicios
beagyazasokkal nagyon hasonlé értékeket kaptunk, mint a leiratozé modellel: a
0,716-os atlagos AUC érték vallalhatonak tekinthets, bar a modellek AUC ér-
tékeinek szorasa és terjedelme valamivel nagyobb. A finomhangolt blokk utolso
rejtett rétege esetén azonban az osztalyozési teljesitmény igen rossznak bizo-
nyult: a 0,402-es atlagos AUC érték még a véletlen talalgatést is alulmulja. Ez
valésziniileg betudhatd annak, hogy a két halo eltérs feladatra lett tanitva, bar,
mivel a tanitis szamos paramétere (adatbazis, keretrendszer, hiperparaméterek)
biztosan vagy vélhet&en eltér, ezt érdemes fenntartassal kezelni.

6. A kozbiilsé rétegekkel kapott eredmények

A 2. dbra mutatja a leiratozo wav2vec 2.0 halobol nyert bedgyazasok haszna-
lataval kapott atlagos AUC értékeket. (Konv. jeloli a konvolicios blokk utolso
rétegébdl nyert bedgyazasokhoz tartozoé eredményeket, mig 1...24 a finomhan-
golt blokk megfelels rejtett rétegét. A 24. réteg a blokk utolso rétege, amelyhez
tartozé eredmények az 1. tablazatban is szerepelnek.) A hibasavok a legkisebb
és legnagyobb kapott értékeket mutatjak. Meglepd médon az dsszes belss rejtett
réteggel jobb eredményeket kaptunk, mint az utols6é konvolicios rétegre tamasz-
kodva. A kiilonbségeket a Mann-Whitney U teszttel (lasd (Mann és Whitney,
1947)) elemezve azt latjuk, hogy a javulas a 23 esetbdl 20-ban bizonyult sta-
tisztikailag is szignifikinsnak (csak a 16., 18. és 22. rétegek képeznek kivételt).
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2. abra: Az atlagos AUC értékek és a [min; max| terjedelem (hibasévokkal jel6lve)
a konvolucios blokk utolso rejtett rétege (Konw.), valamint a finomhangolt blokk
Osszes rejtett rétege esetén, a leiratozd wav2vec 2.0 halot hasznéalva.

A finomhangolt blokk utolso rejtett rétegéhez hasonlitva viszont mar csak hat
esetben kaptunk statisztikailag szignifikins (vagy idénként barmilyen) javulast;
ezek mindegyike a finomhangolt blokk mélyebben fekvs részén (1...9. rétegek)
talalhato6. Ez alapjan érdemes lehet egy wav2vec 2.0 halo bels6 rejtett rétegeibsl
nyerni az osztalyozashoz hasznalt beagyazéasokat, de tanicsos lehet a mélyebben
fekv§ rétegeket valasztani, legalabbis sclerosis multiplex felismerése esetén.

A beszélG-azonositoé halo esetén (1d. 3. dbra) az atlagos AUC értékek tel-
jesen méasként alakultak. A konvolicios blokk utolso rétegét ugyan néhany bel-
s6 rejtett réteg tulszarnyalja (ebbdl az els§ harom réteggel kapott javulas bi-
zonyult szignifikdnsnak), a kés6bbi rétegek hasznalataval azonban csak azonos
SM-azonositasi teljesitményt tudtunk elérni. A finomhangolt blokk magasabban
talalhato rejtett rétegei pedig egyenesen a pontossig csokkenéséhez vezettek.
(Ebben az esetben nem lattuk sok értelmét, hogy a finomhangolt blokk utolsd
rétegéhez is hozzameérjiik a kapott eredményeket.)

A 2. tablazatban tiintettiik fol a néhany kivalasztott rejtett réteg esetén ka-
pott AUC értékeket; a szignifikins javitasokat ,*” (p < 0,05) és ,,**” (p < 0,01)
jelzi, mig —" esetén nincs ilyen kiilonbség. A per szimbolum (,,/”) el6tti és utani
szimbolumok a konvolicios, illetve a finomhangolt blokk utolso rejtett rétegéhez
viszonyitott javulasra vonatkoznak. A leiratozé halobol szarmazo beagyazasok
esetén mind a négy kivalasztott réteggel szignifikans javulast tudtunk elérni a
konvolticiés blokk utolsé rejtett rétegéhez képest!, mig az utolsé finomhangolt
réteget a 4. és 6. rejtett réteggel tudtuk jelent&sen tulszarnyalni. Ezen két réteg
kozott nincs nagy kiilonbség az atlagos AUC értékben, bar a 4. réteg esetén ez

! Valamint még tovabbi 16 réteggel
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3. abra: Az atlagos AUC értékek és a [min; max| terjedelem (hibasévokkal jel6lve)
a konvolucios blokk utolso rejtett rétege (Konw.), valamint a finomhangolt blokk
Osszes rejtett rétege esetén, a beszéld-azonositd wav2vec 2.0 halot hasznalva.

AUC

wav2vec 2.0 modell | Beadgyazas Atlag | Széras ‘ Terjedelem
2. finomhangolt™ /|| 0,808 | 0,022 |[0,789; 0,838 |
4. finomhangolt™/™" || 0,868 | 0,004 |[0,866; 0,874 |
6. finomhangolt™™ || 0,860 | 0,016 |[0,832; 0,872 ]
8. finomhangolt™/— || 0,821 | 0,010 |[0,814; 0,838 |
Utolso6 konvolucios 0,724 | 0,008 |[0,712; 0,733 |
Utols6 finomhangolt || 0,806 | 0,014 |[0,787; 0,824 |
2. finomhangolt 0,756 | 0,028 |[0,735; 0,804 |
4. finomhangolt /™" || 0,708 | 0,038 |[0,644; 0,735 |
6. finomhangolt—™" || 0,704 | 0,024 |[0,666; 0,723 |
8. finomhangolt /™" || 0,713 | 0,026 | [ 0,686; 0,747 |
Utols6 konvolicios 0,716 | 0,020 | [ 0,690; 0,741 |
Utols6 finomhangolt | 0,402 | 0,059 | [ 0,324; 0,461 |

Leiratozo6

R

Beszéls-azonosito

2. tablazat. Az atlagos AUC értékek, szorasuk és terjedelmiik ([min;max]) néhany kiva-
lasztott belss rejtett réteg esetén. A statisztikailag szignifikdns javulast ,*” (p < 0,05)
és ¥ (p < 0,01) jelzi, mig ,,— esetén nincs ilyen kiilonbség.

valamivel magasabb (0,868 vs. 0,860), valamint az alacsonyabb szoras és sziikebb
terjedelem robosztusabb miikédésre is utal.

A beszélg-azonosité wav2vec 2.0 halo esetén nem ennyire jok az eredmé-
nyek: a konvoluciés blokk utolsd rejtett rétegével kapott osztalyozasi teljesit-
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wav2vec 2.0 AUC

modell Beagyazas Atlag ‘ Szoéras ‘ Terjedelem
1...8. finomhangolt™ /" 0,832 | 0,040 |[0,740; 0,872 ]

Leiratozo 9...16. finomhangolt™— || 0,798 | 0,026 |][0,741; 0,828 |

17...24. finomhangolt™/— || 0,762 | 0,033 |[0,719; 0,817 |
1...8. finomhangolt /" 0,722 | 0,037 |[0,664; 0,793 |
9...16. finomhangolt /™" || 0,686 | 0,029 |[0,632; 0,730 |
17...24. finomhangolt—/— || 0,479 | 0,107 |[0,311; 0,621 |

Beszéls-

azonosito

3. tablazat. Az atlagos AUC értékek, szorasuk és terjedelmiik (5. és 95. percentilisek)
a finomhanglot blokk mélyebben, kbézépen és magasabban fekvd régioi esetén. A sta-
tisztikailag szignifikdns javulast ,*” (p < 0.05) és ,,**” (p < 0.01) jelzi, mig ,,— esetén
nincs ilyen kiilonbség.

ményt csak a finomhangolt blokk 2. rejtett rétege tudta tulteljesiteni (p = 0,003),
a tobbi kiemelt réteg mar csak ekvivalens eredményekhez vezetett, rdadasul va-
lamivel nagyobb szoras-értékek mellett. (A 2. finomhangolt rétegre épiils oszta-
lyoz6 modellek robosztussaga megegyezik a konvolucios rétegre épitettekével.) A
finomhangolt blokk utolso rejtett rétegét sikeriilt mind a négy esetben szignifi-
kansan tulteljesiteni, de annak pontossaga eleve nagyon alacsony volt. Osszes-
ségében a beszélG-azonosité modellel kapott eredmények elmaradtak a leiratozé
modellel kapottaktol, még a mélyebben fekvs rejtett rétegek esetén is.

Végiil a 3. tablazatba szedtiik 6ssze finomhangolt blokk also, k6zépss és leg-
folss egyharmadanak osszesitett teljesitményét. (Ebben az esetben a terjedelmet
a 40 (8x5) AUC érték 5. és 95. percentilisével szamitottuk.) A leiratozé halo
esetén mindegyik régio szignifikdnsan jobb eredményeket adott, mint a konvola-
cios blokk utolso rejtett rétege (p < 0,01), a finomhangolt blokk utolso rejtett
rétegébdl kapott bedgyazasoknal azonban csak az alsé régioé bizonyult jobbnak
(p =0,038), mig a legfolss régio szignifikdnsan rosszabb eredményeket adott. A
beszéls-azonositd hald esetén, meglepd modon, még a mélyebb régioé is csupan
azonos teljesitményt tudott nyujtani, mint a konvolucités réteg (0,722 és 0,716
atlagos AUC értékek, p = 0,691), a kozépsd és legfolss régiok pedig szignifikan-
san rontottak (p = 0,038 és p < 0,001). A legtobb esetben sikeriilt tilszarnyalni
a finomhangolt blokk utols6 rejtett rétegét, azonban ez a referencia-érték eleve
igen alacsony volt.

Osszességében azt kaptuk, hogy mindkét halo esetén altalaban a finomhan-
golt blokk mélyebben fekvd rétegeibdl érdemes jellemzéket kinyerni, mert azok
alkalmasabbak a sclerosis multiplex felismerésére. A kétfajta halotipus koziil a
beszédfelismerésre tanitott (leiratozd) sokkal hatékonyabbnak bizonyult, mint a
beszélgk felismerésére tanitott (beszéld-azonositd), azonban ezt fenntartéssal kell
kezelniink, hiszen a két halo eltérds (bar egyarant magyar nyelvii) adaton és eltérg
koriilmények kozott lett betanitva.
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7. Konklazié

Jelen tanulmanyunkban azt vizsgaltuk, hogy a sclerosis multiplex milyen mér-
tékben detektalhatd automatikusan az alanyok beszédébdl. Ehhez egy viszonylag
hagyomanyos rendszert épitettiink, ahol a jellemz&ket egy wav2vec 2.0 halobol
nyertiik, osztalyozéasra pedig SVM-et hasznéaltunk. 45 anyanyelvi magyar beszélé
felvételeit hasznaltuk (23 relapszalo-remittald altipusa SM alanytto és 22 de-
mografiailag illesztett egészséges kontrolltol). A wav2vec 2.0 halé konvolucids és
finomhangolt (kontextualizalt) blokkjainak utolso rejtett rétegeibsl vett jellem-
z6k mellett a finomhangolt blokk tovabbi 23 rétegét is megvizsgaltuk. Két kiilon-
boz6 modon (beszédfelismerésre, valamint beszél6felismerésre) tanitott wav2vec
2.0 halot is teszteltiink.

A beszédfelismerd (vagy leiratozo) halo esetén a konvolacios blokk utolso rej-
tett rétegéhez képest majdnem minden esetben statisztikailag szignifikdns javu-
last sikeriilt elérni, és a finomhangolt blokk utolsé rejtett rétegét is tulszarnyaltuk
a mélyebben fekvs rejtett rétegekkel. A beszélé-azonosité halo esetén azonban,
bar néhany mélyebben fekvd rejtett réteg javulast eredményezett, a legtobb eset-
ben azonos vagy egyenesen rosszabb eredményeket kaptunk. Ezekbdl a megfigye-
lésekbdl arra kovetkeztethetiink, hogy egy jellemzdkinyerésre hasznalt wav2vec
2.0 halot érdemesebb lehet a hagyoményos beszédfelismerési feladatra tanita-
ni, mint beszélazonositasra. Ugyanakkor mindkét tanitasi kritérium esetén a
finomhangolt blokk mélyebben fekvs rejtett rétegekre érdemes tdmaszkodni.

Az elvégzett kisérletek hianyossaga, hogy a két wav2vec 2.0 hald, bar archi-
tektarajukban és a finomhangolés el6tti stulyaikban megegyeztek, mas adaton,
eltérd keretrendszert hasznélva és eltérd hiperparaméterekkel lettek tanitva. Bar
a sajat csapatunk altal, beszélGazonositasra tanitott halo (beszéls)osztalyozasi
pontossaga kellGen alacsonynak tiinik (2% alatti), nem zarhatjuk ki, hogy vala-
milyen technikai probléma vezetett a latvanyosan alacsonyabb teljesitményhez,
mikor a rejtett rétegek aktivacioit hasznaltuk jellemzdékként.

Megjegyeznénk még, hogy az egyes rejtett rétegek maés jellegii informacio-
kat tarolnak, igy a bel6liik kinyert beagyazasok kombinalasa tovabb javithatja
az osztalyozasi pontossigot. Sajnos az ilyen kombinécids kisérletek korrekt ki-
értékeléséhez valosziniileg tobb alanyra van sziikség, mint a jelenleg rendelke-
zéstinkre allo 45 {6 (amely egyébként az orvosi célu beszédfeldolgozas teriiletén
elegenddnek szamit). Ennek ellenére a kozeljovSben tervezziik ilyen kombinécios
kisérletek elvégzését.

8. Koszonetnyilvanitas
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68



XXI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2025. februar 6-7.
Hivatkozasok

Babu, A., Wang, C., Tjandra, A., Lakhotia, K., Xu, Q., Goyal, N., Singh, K.,
von Platen, P., Saraf, Y., Pino, J., Baevski, A., Conneau, A., Auli, M.: XLS-
R: Self-supervised cross-lingual speech representation learning at scale. In:
Proceedings of Interspeech. pp. 2278-2282 (2022)

Baevski, A., Zhou, Y., Mohamed, A., Auli, M.: wav2vec 2.0: A framework for self-
supervised learning of speech representations. Advances in Neural Information
Processing Systems 33, 12449-12460 (2020)

Cai, J., Song, Y., Wu, J., Chen, X.: Voice disorder classification using wav2vec
2.0 feature extraction. Journal of Voice p. to appear (2025)

Carvajal-Castano, H.A., Pérez-Toro, P.A., Orozco-Arroyave, J.R.: Classification
of Parkinson’s Disease patients — a deep learning strategy. Electronics 11(17),
2684 (2022)

Cawley, G.C., Talbot, N.L.C.: On over-fitting in model selection and subsequ-
ent selection bias in performance evaluation. Journal of Machine Learning
Research 11(Jul), 2079-2107 (2010)

Chang, C.C., Lin, C.J.: LIBSVM: A library for support vector machines. ACM
Transactions on Intelligent Systems and Technology 2(3), 1-27 (2011)

Chen, L.W., Rudnicky, A.: Exploring wav2vec 2.0 fine tuning for improved speech
emotion recognition. In: Proceedings of ICASSP. Rhodes Island, Greece (2023)

Egas-Lopez, J.V., Svindt, V., Bona, J., Hoffmann, I., Gosztolya, G.: Automa-
ted multiple sclerosis screening based on encoded speech representations. In:
Proceedings of Interspeech. pp. 3003-3007. Dublin, Ireland (Aug 2023)

Fan, Z., Li, M., Zhou, S., Xu, B.: Exploring wav2vec 2.0 on speaker verification
and language identification. In: Proceedings of Interspeech. pp. 1509-1513
(2021)

Fara, S., Hickey, O., Georgescu, A., Goria, S., Molimpakis, E., Cummins, N.:
Bayesian Networks for the robust and unbiased prediction of depression and
its symptoms utilizing speech and multimodal data. In: Proceedings of Inter-
speech. pp. 1728-1732. Dublin, Ireland (2023)

Gonzalez-Machorro, M., Hecker, P., Reichel, U.D., Hammer, H.N., Hoepner, R.,
Pedrotti, L., Zmutt, A., Sagha, H., van Beek, J., Eyben, F., Schuller, D.M.,
Schuller, B.W., Arnrich, B.: Towards supporting an early diagnosis of multiple
sclerosis using vocal features. In: Proceedings of Interspeech. pp. 1518-1522
(2023)

Gosztolya, G., Egas-Lopez, J.V., Svindt, V., Bona, J., Hoffmann, I.: Sclerosis
multiplex felismerése spontan beszédbdl wav2vec 2.0 modellekbdl kinyert jel-
lemzgkkel. In: Proceedings of MSZNY. pp. 33-43. Szeged, Hungary (2023)

Gosztolya, G., Toth, L., Svindt, V., Béna, J., Hoffmann, I.: Using acoustic Deep
Neural Network embeddings to detect Multiple Sclerosis from speech. In:
Proceedings of ICASSP. pp. 6927—-6931. Singapore (May 2022)

Grosman, J.: Fine-tuned XLSR-53 large model for speech recognition in
Hungarian. https://huggingface.co/jonatasgrosman /wav2vec2-large-xlsr-53-
hungarian (2021)

69



XXI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2025. februar 6-7.

Groész, T., Porjazovski, D.,; Getman, Y., Kadiri, S., , Kurimo, M.: Wav2vec2-
based paralinguistic systems to recognise vocalised emotions and stuttering.
In: Proceedings of ACM Multimedia. pp. 7026-7029. Lisboa, Portugal (Oct
2022)

Grosz, T., Virkkunen, A., Porjazovski, D., Kurimo, M.: Discovering relevant sub-
spaces of BERT, Wav2Vec 2.0, ELECTRA and ViT embeddings for humor and
mimicked emotion recognition with integrated gradients. In: Proceedings of
MuSe. pp. 27-34. Ottawa, Canada (2023)

Huckvale, M., Beke, A., Ikushima, M.: Prediction of sleepiness ratings from voice
by man and machine. In: Proceedings of Interspeech. pp. 4571-4575. Shanghai,
China (Oct 2020)

Ivanova, O., Martinez-Nicolas, 1., Meilan, J.J.G.: Speech changes in old age: Met-
hodological considerations for speech-based discrimination of healthy ageing
and Alzheimer’s disease. International Journal of Language & Communication
Disorders 59(1), 13-37 (2023)

Jenei, A.Z., Kiss, G., Sztaho, D.: Detection of speech related disorders by pre-
trained embedding models extracted biomarkers. In: Proceedings of SPECOM.
pp. 279-289. Gurugram, India (2022)

Kiss, G., Tulics, M.G., Sztaho, D., Vicsi, K.: Language independent detection
possibilities of depression by speech. In: Proceedings of NoLISP. pp. 103-114
(2016)

Klumpp, P., Arias-Vergara, T., Vasquez-Correa, J.C., Pérez-Toro, P.A., Orozco-
Arroyave, J.R., Batliner, A., N6th, E.: The phonetic footprint of Parkinson’s
disease. Computer Speech & Language 72(Mar), 101321 (2022)

Kodali, M., Kadiri, S.R., Alku, P.: Classification of vocal intensity category from
speech using the wav2vec2 and whisper embeddings. In: Proceedings of Inter-
speech. pp. 4134-4138 (2023)

Kondratenko, V., Karpov, N., Sokolov, A., Savushkin, N., Kutuzov, O., Minkin,
F.: Hybrid dataset for speech emotion recognition in Russian language. In:
Proceedings of Interspeech. pp. 4548-4552 (2023)

Kumar, N.; Nasir, M., Georgiou, P., Narayanan, S.S.: Robust multichannel gen-
der classification from speech in movie audio. In: Proceedings of Interspeech.
pp. 2233-2237. San Francisco, CA, USA (Sep 2016)

Mann, H.B., Whitney, D.R.: On a test of whether one of two random variables is
stochastically larger than the other. Annals of Mathematical Statistics 18(1),
50-60 (1947)

Mar, R.A.: The neuropsychology of narrative: Story comprehension, story pro-
duction and their interrelation. Neuropsychologia 42(10), 14141434 (2004)
Mihajlik, P., Balog, A., Graczi, T.E., Kohéari, A., Tarjan, B., Mady, K.: BEA-
Base: A benchmark for ASR of spontaneous Hungarian. In: Proceedings of

LREC. pp. 1970-1977 (2022)

Neuberger, T., Gyarmathy, D., Graczi, T., Horvath, V., Gésy, M., Beke, A.: De-
velopment of a large spontaneous speech database of agglutinative Hungarian
language. In: T'SD. pp. 424-431 (2014)

Orsolya, K., Alinka, T., Katalin, J., Péter, K.: A beszédsebesség vizsgélata
parkinson-kor-, sclerosis multiplex, valamint stroke-eredett dysarthridk ese-

70



XXI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2025. februar 6-7.

tében. Rehabilitacio: A magyar rehabiliticios tarsasag folyoirata 30(1), 3-10
(2020)

Pepino, L., Riera, P., Ferrer, L.: Emotion recognition from speech using wav2vec
2.0 embeddings. In: Proceedings of Interspeech. pp. 3400-3404. Brno, Czechia
(2021)

Pérez-Toro, P., Klumpp, P., Hernandez, A., Arias, T., Lillo, P., Slachevsky, A.,
Garcia, A., Schuster, M., Maier, A., E.N6th, Orozco-Arroyave, J.: Alzheimer’s
detection from English to Spanish using acoustic and linguistic embeddings.
In: Proceedings of Interspeech. pp. 2483-2487 (2022)

Schneider, S., Baevski, A., Collobert, R., Auli, M.: wav2vec: Unsupervised pre-
training for speech recognition. In: Proceedings of Interspeech. pp. 3465-3469
(2019)

Szirmai, I.: Neuroldgia. Medicina, Budapest (2006)

Thienpondt, J., Speksnijder, C.M., Demuynck, K.: Behavioral analysis of pat-
hological speaker embeddings of patients during oncological treatment of oral
cancer. In: Proceedings of Interspeech. pp. 3018-3022 (2023)

Vaessen, N., Van Leeuwen, D.A.: Fine-tuning wav2vec2 for speaker recognition.
In: Proceedings of ICASSP. pp. 7967-7971 (2021)

71



	Beszédtechnológia, kommunikáció
	Különböző wav2vec 2.0 rétegekből nyert beágyazások használata sclerosis multiplex felismerésére


