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Kivonat A s
lerosis multiplex (SM) a központi idegrendszer krónikus

gyulladásos megbetegedése. Mivel az SM többek között az alanyok beszé-

dét is befolyásolja, az automatikus beszédelemzés egyszer¶, relatíve ol
só

és találkozásmentes (távoli) módot kínálhat a beszédproduk
ió változá-

sainak detektálására. Egy ilyen automatikus elemz® eljárás fejlesztésének

során azonban kritikusnak bizonyulhat, hogy milyen jellemz®ket nyerünk

ki a beszédproduktumból. Cikkünkben tíz wav2ve
 2.0 modell segítségé-

vel számítunk jellemz®ket, az így kapott osztályozási eredményeket pedig

nagymennyiség¶ adaton tanított publikus, valamint kevesebb, de magyar

nyelv¶ adaton magunk által tanított x-vektor neurális hálók használatá-

val kapott eredményekkel is összevetjük. Kísérleteinkben a többnyelv¶

fonetikus készletre tanított wav2ve
 2.0 modellek hatékonyabbnak bizo-

nyultak, mint az alap (�base�) modellek. A legfontosabb attribútumnak

ugyanakkor a modell paraméterszáma t¶nik: a legjobb eredményt az egy-

milliárd tanítható paraméterrel bíró modell adta. Emellett azt találtuk,

hogy a modell �nomhangolása a 
élnyelvre (esetünkben a magyarra) javít

az eredményeken, ugyanakkor (legalábbis kísérleti eredményeink alapján)

más nyelvre �nomhangolni nem érdemes. Meglep® módon nem sikerült

viszont túlszárnyalnunk az x-vektorok teljesítményét, mely véleményünk

szerint valószín¶leg a keretszint¶ beágyazások bevett, de talán túlságo-

san egyszer¶ felvételszint¶ aggregá
iójának tudható be.

Kul
sszavak: s
lerosis multiplex, wav2ve
 2.0, beágyazások

1. Bevezetés

A s
lerosis multiplex (SM) a központi idegrendszer krónikus gyulladásos meg-

betegedése. A motorikus képességek különféle károsodásai az SM egyik központ

diagnosztikai jellemz®inek számítanak, míg a motorikus képességek változásai

utalhatnak a beteg állapotának súlyosbodására is (Szirmai, 2006). Mivel a nyel-

vi, kognitív és motorikus funk
iók az agyban egy elválaszthatatlan hálózatot
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alkotnak, egyik tényez® változása változást idézhet el® az összes többiben is.

Emiatt az alanyok beszédproduk
iójának változásának automatikus ellen®rzése,

követése egy hatékony eszközt nyújthat egy SM beteg állapotának vizsgálatához,

a betegség el®rehaladásának monitorozásához is.

Az SM alanyok mintegy 60-70%-a számol be valamilyen kognitív károsodásról

(
sökkent informá
ióföldolgozási sebességr®l, krónikus fáradtságról vagy tájéko-

zódási zavarokról). Emellett az SM betegek több mint egyharmadánál jelentkezik

átmeneti vagy tartós beszédzavar is (Laakso és mtsai, 2000; Renauld és mt-

sai, 2016), ami szintén az automatikus beszédelemzés poten
iális hasznosságát

támasztja alá. A leggyakoribb nyelvi- és beszédtünetek a motoros beszédzava-

rok (dizartria, diszfónia), szótalálási nehézségek, a verbális �uen
ia 
sökkené-

se (Delgado-Álvarez és mtsai, 2021), mondatismétlési problémák és a magasabb

szint¶ nyelvi folyamatok korlátozottsága (Darley és mtsai, 1972; Hartelius és mt-

sai, 2000). Az automatikus beszédelemzés használata fényt deríthet olyan tüne-

tekre is, melyek a dizartria szintjét még el nem ér® motorikus beszédzavarra

utalhatnak (Mulfari és mtsai, 2021).

Az elmúlt évtizedben igen népszer¶ kutatási területté vált a valamilyen men-

tális vagy szervi betegséggel él®k beszédének automatikus elemzése, számos ta-

nulmány foglalkozott például Alzheimer-kórral (Pérez-Toro és mtsai, 2022), Par-

kinson-kórral (Moro-Velazquez és mtsai, 2020) vagy éppen depresszióval (Jenei és

Kiss, 2020) él®k beszédének automatikus földolgozásával. Mivel ezekben a prob-

lémákban egyetlen alany felel meg egy (gépi tanulási értelemben vett) példának,

az ala
sony elemszám miatt jellemz®bb Support Ve
tor Ma
hine (SVM) haszná-

lata az osztályozási lépésre, míg a mély neurális hálók (Deep Neural Networks,

DNN) inkább a jellemz®kinyerés során kapnak szerepet (Pérez-Toro és mtsai,

2022; Jenei és mtsai, 2022). Az ilyen orvosi jelleg¶ korpuszok mérete ugyanakkor

még azt sem igazán teszi lehet®vé, hogy a jellemz®kinyerésre használt DNN-eket

a vizsgált alanyok hangfelvételein tanítsuk, így ez a lépés a legtöbbször általános


élú beszédadatbázisokon történik. Az így el®álló DNN-ek úgy is tekinthet®k,

mint a �szokásos beszéd� valamiféle modelljei; a konkrét jellemz®kinyerési lépés

pedig annak felelhet meg, hogy a �szokásos beszéd� és az aktuális alany hangfel-

vétele közötti különbséget számszer¶sítjük.

Jelen dolgozatunkban nagyméret¶ korpuszokon el®tanított wav2ve
 2.0 ne-

urálisháló-modellekkel végzünk kísérleteket. Ezeket a modelleket s
lerosis mul-

tiplex és kontroll alanyok beszédfelvételein értékeljük ki, majd a kapott akti-

vá
iókból (embedding) számított felvételszint¶ jellemz®k alapján, osztályozó el-

járással próbáljuk besorolni a beszél®ket a két kategória valamelyikébe. Mivel

wav2ve
 2.0 modellekb®l máris számos variá
ió érhet® el, tíz különböz® modellt

tesztelünk: az általános �alap� (base) modellek mellett többnyelvi (
ross-lingual)

hálókat (melyek több nyelv fonetikai készletének felismerésére lettek tanítva) és

egy-egy konkrét nyelvre �nomhangolt modelleket is kipróbálunk. Az elért ered-

ményeket el®tanított és saját x-vektor neurális hálók (Snyder és mtsai, 2018) ál-

tal kinyert jellemz®k használatával kapott eredményekkel is összevetjük, melyek

szintén népszer¶ jellemz®kinyer® módszernek számítanak az orvosi beszédfeldol-

gozás területén (ld. pl. Moro-Velazquez és mtsai, 2020; Jenei és mtsai, 2022).
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2. Hangfelvételek

A vizsgálatokra a budapesti Uzsoki Ut
ai Kórház Neurológiai Osztályán és az

Eötvös Loránd Kutatóhálózat Nyelvtudományi Kutatóközpontjában került sor.

A vizsgálatot az Uzsoki Ut
ai Kórház etikai bizottsága hagyta jóvá, és a Helsinki

Nyilatkozatnak megfelel®en végeztük el. Kísérleteinket 23 SM alany (18 n® és 5

fér�) és 22 kontroll beszél® (16 n® és 6 fér�) felvételein végeztük. Az SM alanyok

mindegyike a relapszáló-remittáló (relapsing-remitting, RRMS) altípusba tarto-

zott. A két 
soport tagjainak demográ�ai jellemz®it az életkor és az iskolázottság

esetében ANOVÁ-val, a beszél®k nemének eloszlását χ2
-próbával vizsgáltuk; a

két 
soport tagjai egyik vizsgált jellemz®jükben sem tértek el statisztikailag szig-

ni�káns mértékben (azaz p > 0, 05).
A felvételi protokoll során összesen 17 különféle feladatot rögzítettünk az

alanyokkal. Jelen tanulmányunkban kísérleteinket a szövegösszefoglalás feladat

hangfelvételein végeztük; ennek során az alanyoknak egy kétper
es, számukra

korábban ismeretlen tudományos ismeretterjeszt® szöveg meghallgatása után mi-

nél pontosabban el kellett azt mesélniük. A feladat végrehajtása számos kognitív

funk
ió (�gyelem-összpontosítás, munkamemória, id®beli orientá
ió, rendszere-

zés) összehangolt m¶ködését igényli (Mar, 2004). Az alanyok válaszait egy Sony

PCM-A10 digitális diktafonnal, valamint 
síptet®s mikrofonnal rögzítettük. Az

eredetileg sztereó, 48 kHz mintavétel¶ felvételeket a feldolgozás el®tt 16 kHz

mintavételezés¶, monó formátumra konvertáltuk.

3. Wav2ve
 2.0

A beszédfelismer® rendszerek tanításához jellemz®en nagymennyiség¶ 
ímkézett

(azaz szöveges átirattal is rendelkez®) tanítóadat szükséges (Amodei és mtsai,

2016). Ennek áthidalására nyújt egy hatékony megoldást az, ha a rendelkezés-

re álló, de 
ímkézetlen adaton el®tanítunk egy mély neurális hálót (jellemz®en

felügyelet nélküli vagy önfelügyelt (self-supervised) módon). Ennek a hálónak a

feladata gyakorlatilag egy hatékony reprezentá
ió megtanulása lesz közvetlenül

a beszédjelb®l. Az így betanított háló súlyai ezután alkalmasak lehetnek arra,

hogy egy másik DNN súlyait ini
ializáljuk velük; ezt a második hálót már a 
él-

feladatra fogjuk tanítani (amelyhez általában korlátozott, de legalábbis lényege-

sen kisebb mennyiség¶ tanítóadat áll rendelkezésre, mint amit az els® lépésben

használhattunk).

A wav2ve
 ar
hitektúra egy konvolú
iós neurális háló, melynek bemenete

a nyers beszédhang-jel, kimenete pedig egy olyan reprezentá
ió, amely alkalmas

egy beszédfelismer® rendszer bemenetének. Tanítása során a hálót az aktuális

hangfelvétel következ® szegmensének predik
iójára tanítjuk (S
hneider és mtsai,

2019); vegyük észre, hogy ehhez a fajta tanításhoz nem szükséges semmiféle an-

notá
ió (önfelügyelt tanítás). Awav2ve
 2.0 ar
hitektúra ezen a megközelítésen

azzal javított, hogy a tanítás során � a modell zajt¶résének javítása érdekében

� maszkolást (a bemenet egyes részeinek kinullázását) is alkalmazott. További

különbség a kontrasztív tanítás (
ontrastive learning) használata: a tanítás során
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1. ábra: Egy el®tanított wav2ve
 2.0 modell struktúrája. Forrás:

https://ai.fa
ebook.
om/blog

a modell 
élja annak felismerése is, hogy két különböz®féleképpen transzformált

reprezentá
ió (esetünkben a kontextualizált réteg kimenete, valamint a konvo-

lú
iós réteg kimenetének diszkretizált (kvantált) formája) azonos bemenethez

tartozik-e.

A wav2ve
 2.0 ar
hitektúra az 1. ábrán látható. Három részét különböztet-

hetjük meg: a bejöv®, nyers audiójelet konvolú
iós rétegek (CNN) dolgozzák föl;

kimenetüket látens reprezentá
iónak (latent representation) szokás nevezni. Ezt

a reprezentá
iót transzformer rétegek dolgozzák föl, így kapjuk a kontextualizált

reprezentá
iót (
ontextualized representation). Ebb®l a kimenetet a �nomhan-

golással (�ne-tuning), azaz a 
élfeladatra tanítással kapott lineáris projek
iós

réteggel kapjuk (Baevski és mtsai, 2020). Az önfelügyelt tanítási lépés során

kizárólag az alsó két blokkot, tehát a konvolú
iós és a kontextualizált rétege-

ket tanítjuk, míg az utolsó két blokk tanítása jellemz®en egy beszédfelismerési

feladaton történik (általában egy Conne
tionist Temporal Classi�
ation (CTC)

veszteségfüggvénnyel, közvetlenül az átiratra). (Látható tehát, hogy a kontextu-

alizált blokkot mind az el®tanítás, mind a �nomhangolási lépés során tanítjuk.)

3.1. Többnyelvi reprezentá
iók

Az XLSR (Cross-lingual Spee
h Representations) a wav2ve
 2.0 többnyelvi to-

vábbfejlesztése (Conneau és mtsai, 2021). Az XLSR megközelítésben az el®ta-

nítás többnyelv¶ korpuszon (vagy több, eltér® nyelv¶ adatbázison) történik. A

különböz® nyelvekhez tartozó tanítópéldák az el®tanítás során egy-egy bat
hben

is vegyesen (és az adott nyelvhez rendelkezésre álló tanítópéldák gyakoriságát �-
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gyelembe véve) fordulnak el®. Így a konvolú
iós blokk utáni kvantálási lépésben

el®álló beszéd-reprezentá
iókat több nyelv modellezése során is használja, amely

fokozott mértékben jelentkezik rokon nyelvek esetében (Conneau és mtsai, 2021).

Az XLSR el®tanítás használata kimondottan hatékonynak bizonyult olyan nyel-

vek esetén, amelyekre még 
ímkézetlen adatból is kevés áll rendelkezésre.

3.2. Jellemz®kinyerés wav2ve
 2.0 hálókból

Egy wav2ve
 2.0 struktúrájú hálóból beágyazásokat kinyerni két ponton kézen-

fekv®: egyrészt a konvolú
iós blokk utolsó rétegéb®l (erre konvolú
iós jellem-

z®kként fogunk hivatkozni), másrészt pedig a második (a kontextualizált) blokk

utolsó rejtett rétegéb®l (erre a névhasonlóságot elkerülend® nem kontextuali-

zált, hanem rejtett aktivá
ióként fogunk hivatkozni). Mindkét beágyazásvektor-

sorozat hordozhat fontos informá
iót mind a beszél®r®l (Lin és Mak, 2020), mind

a beszédjelben jelen lév® további jelenségekr®l (Fan és mtsai, 2021). Te
hnikai

problémát okoz ugyanakkor, hogy a wav2ve
 2.0 ar
hitektúrát beszédfelismerési


élból fejlesztették ki, így a beágyazásokból nyert (keretszint¶) jellemz®vekto-

rok száma arányos a hangfelvétel hosszával. Hogy felvételszint¶ osztályozásra

alkalmassá tegyük ®ket, valamiféle aggregá
iós stratégiát kell alkalmaznunk. Er-

re a szokásos, bevált megközelítést követtük: az id®tengely mentén kiátlagoltuk

a vektorokat, illetve az egyes értékek szórását is kiszámítottuk.

4. Kísérleti paraméterek

A wav2ve
 2.0 modellek beágyazásait a HuggingFa
e keretrendszer segítségével

nyertük ki. A jellemz®kinyerési lépés után a beszél®ket SVM (S
hölkopf és mtsai,

2001) alkalmazásával soroltuk a két beszél®
soport (SM és kontroll) valamelyiké-

be, a libSVM 
somagot (Chang és Lin, 2011) használva. Korábbi tapasztalataink

alapján (ld. pl. Egas-López és Gosztolya, 2021; Gosztolya és mtsai, 2022) lineáris

kernelt használtunk; az így adódó egyetlen hiperparamétert (C, 
omplexity) a

10−5, 10−4, . . . , 101 értékek közül választottuk ki. Beágyazott keresztvalidá
iót

alkalmaztunk (Cawley és Talbot, 2010); minden 
soportban (foldban) egy-egy

SM beteg és egy kontroll alany volt (egy fold kivételével, amely egyetlen SM

betegb®l állt), így 23 
soportot kaptunk. A C hiperparamétert minden tanítás

esetén egy további (bels®, 22-szeres) keresztvalidá
iós lépés segítségével válasz-

tottuk ki, a legjobb ROC görbe alatti terület (AUC) érték alapján. A modellek

összehasonlítására is az AUC metrikát használtuk.

5. Eredmények

5.1. Az alap wav2ve
 2.0 modellekkel kapott eredmények

Els® kísérleteinkben alap wav2ve
 2.0 modelleket alkalmaztunk. Az els® ilyen

modell a wav2ve
2-base (Baevski és mtsai, 2020) volt, melyet a LibriSpee
h
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Átlag +

wav2ve
 2.0 modell Beágyazás Átlag szórás

wav2ve
2-base

Konvolú
iós 0,745 0,781

Rejtett 0,731 0,802

wav2ve
2-base-960h

Konvolú
iós 0,745 0,781

Rejtett 0,785 0,731

wav2ve
2-large-960h

Konvolú
iós 0,700 0,795

Rejtett 0,771 0,763

1. táblázat. Az alap wav2ve
 2.0 modellekkel kapott AUC értékek.

korpusz kb. 53 ezer órányi hangfelvételén el®tanítottak, a �nomhangolási lé-

pés nélkül. A másik két tesztelt modellnek (wav2ve
2-base-960h és wav2ve
2-

-base-960h) mind az el®tanítása, mind a �nomhangolása 960 órányi (
ímkézett)

adaton történt. Az utóbbi két modell között a f® különbség a tanítható paramé-

terek száma: a base modell 95 millió, míg a large modell 317 millió paraméterrel

rendelkezik. Az ezen modellek felhasználásával kapott osztályozási eredmények

az 1. táblázatban láthatóak.

A kapott AUC értékek versenyképesnek számítanak ugyan, viszont, mivel

általában a 0, 745 . . .0, 802 intervallumba esnek, semmiképpen sem kiemelked®-

ek. A kipróbált két felvételszint¶ aggregá
iós stratégia esetében a szórásértékek

használata javította az osztályozási eredményeket (tehát az AUC értékek ma-

gasabbak lettek, mint amelyeket kizárólag az átlagvektorokkal kaptunk); ez alól

kivételt képeztek a �nomhangolt modellek (tehát base-960h és large-960h)

kontextualizált (�rejtett�) beágyazásai. A két tesztelt beágyazástípus hasznossá-

gát vizsgálva azt találjuk, hogy az �alap� modell (wav2ve
2-base) esetében kon-

textualizált reprezentá
iók használatával ki
sit jobb eredményeket kaptunk, mint

a konvolú
iós blokk kimeneteire támaszkodva. Ugyanakkor a két �nomhangolt

(

⁀
960h) modell esetén a konvolú
iós rétegek hasonló eredményre vezettek, mint

korábban, míg a �rejtett� reprezendá
iók teljesítménye nagymértékben romlott

az �Átlag + szórás� esetben. Ennek oka valószín¶leg az, hogy a �nomhangolá-

si lépés eredményeképpen ezek a rétegek jobban fókuszálnak a beszéd fonetikai

tartalmára, így aktivá
ióik kevésbé voltak alkalmasak az SM detektálására.

5.2. A többnyelvi modellekkel kapott eredmények

Következ®leg a többnyelvi modelleket vizsgáltuk meg. Az XLSR-53 modell 53

különböz® nyelv¶ (kb. 56 ezer órányi) adaton lett el®tanítva, míg az XLSR

utódja (XLS-R) esetén Babu és munkatársai körülbelül félmillió órányi felvé-

telt használtak erre (mely 128 nyelvet ölelt föl) (Babu és mtsai, 2022). Három

különböz® méret¶ modell érhet® el; te
hnikai okokból eltekintünk a legnagyobb

modell használatától (mely kétmilliárd súlyból áll), és a két kisebbre kon
ent-

rálunk (wav2ve
2-XLS-R-300M 300 millió, míg wav2ve
2-XLS-R-1B egymilliárd

tanítható paramétert tartalmaz). A 2. táblázatban találhatóak az ezen modellek

használatával kapott AUC-értékek.
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Átlag +

wav2ve
 2.0 modell Beágyazás Átlag szórás

XLSR-53

Konvolú
iós 0,700 0,729

Rejtett 0,763 0,787

XLS-R-300M

Konvolú
iós 0,741 0,743

Rejtett 0,773 0,706

XLS-R-1B

Konvolú
iós 0,670 0,696

Rejtett 0,862 0,872

2. táblázat. A többnyelv¶ wav2ve
 2.0 modellekkel kapott AUC értékek.

Meglep® módon, a konvolú
iós rétegek aktivá
ióinak használatával ala
so-

nyabb AUC értékeket értünk el, mint az alap wav2ve
 2.0 modellek esetén

(0, 670 . . .0, 743). Az utolsó rejtett rétegb®l nyert beágyazások esetén az XLSR-53
modellel hasonló eredményeket kaptunk, mint a wav2ve
2-base modell esetén,

és valamivel jobbakat, mint a két �nomhangolt (�960h�) alap modellel (f®leg ami-

kor a beágyazások szórásait is fölhasználtuk). Ez alapján a többnyelvi wav2ve


2.0 megközelítés hatékonyabbnak t¶nik, mint az egynyelv¶ el®tanítás és �nom-

hangolás, legalábbis mikor a 
élfeladatunk SM alanyok és egészséges kontrollok

megkülönböztetése. Az XLS-R megközelítés nem bizonyult lényegesen hatéko-

nyabbnak, mint az �eredeti� XLSR-53, legalábbis a 300 millió súlyból álló modell

esetén. Ezzel szemben az egymilliárd paraméteres, nagyobb modell láthatólag

jobb eredményekhez vezetett: a rejtett rétegek aktivá
ióinak átlagát és szórását

is fölhasználva 0, 872-es AUC-értéket értünk el.

5.3. Egy nyelvre �nomhangolt XLSR modellekkel elért eredmények

A következ® lépésben arra voltunk kíván
siak, hogyan alakulnak az osztályozási

eredményeink, ha egy konkrét nyelvre �nomhangolt XLSR-53 modellt haszná-

lunk a jellemz®kinyerési lépés során. Négy nyelvet (és így négy modellt) vizs-

gáltunk: mivel az SM adatbázisunk nyelve is magyar, els® fölhasznált model-

lünk magyar nyelv¶ volt. A következ® vizsgált modell (a nyelvrokonság miatt) a

�nn nyelvre �nomhangolt XLSR-53 modell volt. A fennmaradó két nyelvet úgy

választottuk, hogy azokra (relatíve) nagymennyiség¶ tanítóadat álljon rendel-

kezésre, így egy német és egy spanyol nyelvre �nomhangolt wav2ve
 2.0 hálót

teszteltünk még. Mind a négy XLSR-53 modellt ugyanaz a 
sapat �nomhangolta

(jonatasgrosman) a Mozilla Common Voi
e 6.1 adatbázis megfelel® részhalma-

zán, ehhez 8 (magyar), 1 (�nn), 777 (német) és 579 (spanyol) órányi adatot hasz-

nálva. Mivel a �nomhangolás nem érintette a háló konvolú
iós blokkját, 
sak a

kontextualizált (�rejtett�) rétegb®l vett beágyazásokból nyert jellemz®kkel kapott

osztályozási eredményeket adjuk meg.

A 3. táblázatban olvashatók a nyelvfügg®, �nomhangolt wav2ve
 2.0 mo-

dellekkel kapott eredmények (viszonyításként az eredeti XLSR-53 modellel elért

értékeket is feltüntettük). A magyar modell egyértelm¶en jelent®s javuláshoz
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Átlag

wav2ve
 2.0 modell Átlag + szórás

XLSR-53 0,763 0,787

XLSR-Hungarian-53 (magyar) 0,816 0,820

XLSR-Finnish-53 (�nn) 0,749 0,767

XLSR-German-53 (német) 0,791 0,783

XLSR-Spanish-53 (spanyol) 0,761 0,737

3. táblázat. A �nomhangolt többnyelv¶ wav2ve
 2.0 modellek kontextualizált (�rejtett�)

rétegéb®l nyert beágyazásokkal kapott AUC-értékek.

x-vektor modell Jellemz®k AUC

SRE-16 (angol) MFCC 0,876

Saját (magyar)

MFCC 0,850

FBANK 0,793

Spektrogram 0,798

4. táblázat. Az x-vektor jellemz®kkel kapott AUC-értékek.

vezetett. Ugyanakkor a fennmaradó három modell esetében nem találtunk jelen-

t®s különbséget az eredeti többnyelvi XLSR-53 modellhez képest: a keretszint¶

beágyazásvektorok átlagával 0, 749 . . .0, 791-es AUC-értékeket kaptunk (XLSR-

53: 0, 763), míg a szórás aggregá
iót is használva 0, 737 . . .0, 783-at (XLSR-53:
0, 787). Ez véleményünk szerint azt jelzi, hogy az alkalmazástól eltér® nyelvre

�nomhangolni az eredeti XLSR-53 wav2ve
 2.0 modellt nem igazán ki�zet®d®,

viszont a 
élnyelvre adaptálása hatékonyabb SM-detektáláshoz vezethet még ak-

kor is, ha a 
élnyelvi tanítóadat mennyisége kimondottan 
sekély (esetünkben

mindössze 8 órányi). Ez a stratégia mind az �Átlag� aggergá
ió esetén (ahol az

AUC-érték 0, 763-ról 0, 816-ra n®tt), mind az �Átlag + szórás� esetben (ahol

pedig 0, 787-r®l 0, 820-ra emelkedett) tapasztalható.

5.4. Összevetés az x-vektor jellemz®kkel elért eredményekkel

Utolsó kísérletünkben, hogy az elért osztályozási eredményeket kontextusba he-

lyezzük, összevetjük azokat az x-vektor jellemz®kinyer® eljárással kapottakkal.

Ehhez egyrészt Snyder és munkatársai szabadon elérhet® modelljét használ-

juk (SRE-16 Snyder és mtsai, 2018), mely a Swit
hboard (28 ezer felvétel) és

a NIST SRE (63 ezer felvétel) korpuszok egy részén lett betanítva, másrészt sa-

ját x-vektor hálókat is tanítottunk a BEA Spontánbeszéd-adatbázis (Neuberger

és mtsai, 2014) egy részhalmazán (165 beszél®, 60 órányi hangfelvétel). Utóbbi

esetben keretszint¶ jellemz®ként MFCC-t, FBANK-ot és spektrogramot is ki-

próbáltunk. Az SM-detektálási feladaton kapott AUC-értékek a 4. táblázatban

találhatóak.
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Bár az x-vektor neurális hálók ar
hitektúrája lényegesen egyszer¶bb, mint

egy wav2ve
 2.0 hálóé, és sokkal kevesebb (kb. tízmillió) paraméterb®l is állnak,

a kapott AUC-értékek igen magasak. Még a saját tanítású hálók használatával is

olyan értékeket értünk el, melyeket 
sak két wav2ve
 2.0 modell tudott túlszár-

nyalni (XLS-R-1B és XLSR-Hungarian-53). Ugyanakkor ezek a modellek véletlen

súlyini
alizálással (�from s
rat
h�) lettek tanítva, 
supán 60 órányi hanganyag

felhasználásával (mely különféle zajok hozzáadásával és visszhangosítással 240

órányira n®tt az FBANK és spektrogram jellemz®k esetén). Az SRE-16 el®ta-

nított x-vektor modell által számított jellemz®k pedig még ezeknél is magasabb

AUC-értékhez vezettek (0, 876), melyhez hasonlóan magas osztályozási teljesít-

ményt kizárólag az egymilliárd súlyból álló wav2ve
 2.0 modell volt képes nyújta-

ni. Ez a kétségkívül meglep® eredmény véleményünk szerint a wav2ve
 2.0 hálók

esetén használt, bevett, mégis igen szimpla felvételszint¶ aggregá
iós te
hnikának

tudható be. Bár az x-vektor hálók összegz® rétege szintén 
supán a keretszint¶

aktivá
iós értékek átlagát és szórását számítja ki, az x-vektor struktúrában ezt

még két további rejtett réteg követi, és az x-vektor jellemz®ket általában az utol-

só rejtett réteg aktivá
iói adják. Ezt a két utolsó, felvételszint¶ réteget ugyanúgy

(s®t, együtt) tanítjuk, mint a mélyebb, keretszint¶ rétegeket, és így összességé-

ben a keretszint¶ aktivá
iók szo�sztikáltabb aggregálási módját érhetjük el. Ezen

felbuzdulva a közeljöv®ben az igen gyakran használt átlag- és szórásszámításon

túlmutató aggregálási te
hnikákat is meg tervezünk vizsgálni.

6. Összegzés

Jelen tanulmányunkban s
lerosis multiplex (SM) beszédhangból történ® azono-

sítását vizsgáltuk. Ennek érdekében tíz különböz®, transzformer-alapú wav2ve


2.0 modellt használtunk jellemz®kinyerésre; a kapott keretszint¶ beágyazásvek-

torokat átlag és szórás segítségével aggregáltuk felvételszint¶ jellemz®kké. Azt

találtuk, hogy az önfelügyelt tanulással el®tanított hálókhoz képest a többnyelvi

el®tanítás nem hoz érdemi el®relépést az SM felismerésében, az igen nagyméret¶

(XLS-R-1B) XLS-Rmodell kivételével. Emellett a többnyelvi hálók �nomhangolá-

sa sem javított az osztályozás teljesítményén, kivéve amikor a �nomhangoláshoz

használt tanítóadat nyelve megegyezett az alkalmazás nyelvével (azaz mindkett®

magyar volt). Meglep® módon a wav2ve
 2.0 modellek használatával elért osz-

tályozási teljesítmény nem múlta felül a standard SRE-16 el®tanított x-vektor

modellel kapott osztályozásét sem, miközben az x-vektor neurális háló paramé-

tereinek száma a wav2ve
 2.0 háló paraméterszámának 
supán töredéke. Mi-

vel ennek oka véleményünk szerint a keretszint¶ beágyazásvektorok túlságosan

egyszer¶ aggregálási módja lehetett, a közeljöv®ben a wav2ve
 2.0 beágyazások

ki�nomultabb aggregálási módszereire tervezünk fókuszálni.
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