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Kivonat A sclerosis multiplex (SM) a kozponti idegrendszer kronikus
gyulladasos megbetegedése. Mivel az SM t6bbek kozott az alanyok beszé-
dét is befolyasolja, az automatikus beszédelemzés egyszert, relative olcso
és talalkozasmentes (tavoli) modot kinalhat a beszédprodukeié valtoza-
sainak detektalasara. Egy ilyen automatikus elemzg eljaras fejlesztésének
soran azonban kritikusnak bizonyulhat, hogy milyen jellemz&ket nyeriink
ki a beszédproduktumbdl. Cikkiinkben tiz wav2vec 2.0 modell segitségé-
vel szamitunk jellemz&ket, az igy kapott osztalyozési eredményeket pedig
nagymennyiségt adaton tanitott publikus, valamint kevesebb, de magyar
nyelvi adaton magunk altal tanitott x-vektor neuralis halok hasznalata-
val kapott eredményekkel is Osszevetjiik. Kisérleteinkben a tobbnyelvi
fonetikus készletre tanitott wav2vec 2.0 modellek hatékonyabbnak bizo-
nyultak, mint az alap (,base”) modellek. A legfontosabb attribttumnak
ugyanakkor a modell paraméterszama ttnik: a legjobb eredményt az egy-
millidrd tanithaté paraméterrel bir6 modell adta. Emellett azt talaltuk,
hogy a modell finomhangoléasa a célnyelvre (esetiinkben a magyarra) javit
az eredményeken, ugyanakkor (legalabbis kisérleti eredményeink alapjan)
més nyelvre finomhangolni nem érdemes. Meglep médon nem sikeriilt
viszont tdlszarnyalnunk az x-vektorok teljesitményét, mely véleményiink
szerint valdszinileg a keretszintd bedgyazasok bevett, de talan talsago-
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1. Bevezetés

A sclerosis multiplex (SM) a kozponti idegrendszer kronikus gyulladasos meg-
betegedése. A motorikus képességek kiilonféle kirosodéasai az SM egyik kozpont
diagnosztikai jellemz&inek szamitanak, mig a motorikus képességek valtozasai
utalhatnak a beteg allapotanak sulyosbodasara is (Szirmai, 2006). Mivel a nyel-
vi, kognitiv és motorikus funkciék az agyban egy elvalaszthatatlan hélézatot
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alkotnak, egyik tényezG valtozasa valtozast idézhet el6 az Osszes t&bbiben is.
Emiatt az alanyok beszédprodukciéjanak valtozasanak automatikus ellenérzése,
kovetése egy hatékony eszkozt nydjthat egy SM beteg allapoténak vizsgalatahoz,
a betegség elérehalad4sanak monitorozasahoz is.

Az SM alanyok mintegy 60-70%-a szamol be valamilyen kognitiv kdrosodasrol
(csokkent informaciofoldolgozasi sebességrdl, kronikus faradtsagrol vagy tajéko-
z6dasi zavarokrol). Emellett az SM betegek tobb mint egyharmadanal jelentkezik
atmeneti vagy tartos beszédzavar is (Laakso és mtsai, 2000; Renauld és mt-
sai, 2016), ami szintén az automatikus beszédelemzés potenciélis hasznossagat
tamasztja ala. A leggyakoribb nyelvi- és beszédtiinetek a motoros beszédzava-
rok (dizartria, diszfonia), szotalalasi nehézségek, a verbalis fluencia csokkené-
se (Delgado-Alvarez és mtsai, 2021), mondatismétlési problémék és a magasabb
szintd nyelvi folyamatok korlatozottsaga (Darley és mtsai, 1972; Hartelius és mt-
sai, 2000). Az automatikus beszédelemzés hasznalata fényt derithet olyan tiine-
tekre is, melyek a dizartria szintjét még el nem éré motorikus beszédzavarra
utalhatnak (Mulfari és mtsai, 2021).

Az elmult évtizedben igen népszertd kutatési teriiletté valt a valamilyen men-
talis vagy szervi betegséggel él6k beszédének automatikus elemzése, szamos ta-
nulmény foglalkozott példaul Alzheimer-korral (Pérez-Toro és mtsai, 2022), Par-
kinson-korral (Moro-Velazquez és mtsai, 2020) vagy éppen depresszidval (Jenei és
Kiss, 2020) él6k beszédének automatikus foldolgozasaval. Mivel ezekben a prob-
léemakban egyetlen alany felel meg egy (gépi tanulési értelemben vett) példanak,
az alacsony elemszam miatt jellemz6bb Support Vector Machine (SVM) haszna-
lata az osztalyozési lépésre, mig a mély neuralis halok (Deep Neural Networks,
DNN) inkabb a jellemzékinyerés soran kapnak szerepet (Pérez-Toro és mtsai,
2022; Jenei és mtsai, 2022). Az ilyen orvosi jellegii korpuszok mérete ugyanakkor
még azt sem igazan teszi lehet6vé, hogy a jellemz6kinyerésre hasznalt DNN-eket
a vizsgalt alanyok hangfelvételein tanitsuk, igy ez a 1épés a legtobbszor altalanos
célu beszédadatbazisokon torténik. Az igy el6allo DNN-ek tugy is tekinthetdk,
mint a ,szokasos beszéd” valamiféle modelljei; a konkrét jellemzSkinyerési 1épés
pedig annak felelhet meg, hogy a ,szokdsos beszéd” és az aktuélis alany hangfel-
vétele kozotti kiilonbséget szamszertsitjiik.

Jelen dolgozatunkban nagyméretd korpuszokon elGtanitott wav2vec 2.0 ne-
urélishalo-modellekkel végziink kisérleteket. Ezeket a modelleket sclerosis mul-
tiplex és kontroll alanyok beszédfelvételein értékeljiik ki, majd a kapott akti-
vaciokbol (embedding) szamitott felvételszintd jellemzdSk alapjan, osztalyozo el-
jarassal probaljuk besorolni a beszélGket a két kategoria valamelyikébe. Mivel
wav2vec 2.0 modellekb6l méris szamos variacié érhet6 el, tiz kiilonbdz6 modellt
tesztellink: az altalanos ,alap” (base) modellek mellett to6bbnyelvi (cross-lingual)
halokat (melyek tobb nyelv fonetikai készletének felismerésére lettek tanitva) és
egy-egy konkrét nyelvre finomhangolt modelleket is kiprobalunk. Az elért ered-
ményeket elGtanitott és sajat x-vektor neuralis halok (Snyder és mtsai, 2018) al-
tal kinyert jellemzd6k hasznalatéval kapott eredményekkel is Osszevetjiik, melyek
szintén népszerd jellemzdkinyerd modszernek szamitanak az orvosi beszédfeldol-
gozas teriiletén (ld. pl. Moro-Velazquez és mtsai, 2020; Jenei és mtsai, 2022).
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2. Hangfelvételek

A vizsgéalatokra a budapesti Uzsoki Utcai Korhaz Neurologiai Osztélyan és az
Eo6tvos Lorand Kutatohalozat Nyelvtudomanyi Kutatokozpontjaban keriilt sor.
A vizsgalatot az Uzsoki Utcai Korhéz etikai bizottsaga hagyta jova, és a Helsinki
Nyilatkozatnak megfelelGen végeztiik el. Kisérleteinket 23 SM alany (18 né és 5
férfi) és 22 kontroll beszéls (16 né és 6 férfi) felvételein végeztiik. Az SM alanyok
mindegyike a relapszalo-remittalo (relapsing-remitting, RRMS) altipusba tarto-
zott. A két csoport tagjainak demografiai jellemzsit az életkor és az iskolazottsag
esetében ANOVA-val, a beszélok nemének eloszlasat x2-probaval vizsgaltuk; a
két csoport tagjai egyik vizsgalt jellemzgjiikben sem tértek el statisztikailag szig-
nifikdns mértékben (azaz p > 0, 05).

A felvételi protokoll sordn Osszesen 17 kiilonféle feladatot rogzitettiink az
alanyokkal. Jelen tanulmanyunkban kisérleteinket a szdvegdsszefoglalds feladat
hangfelvételein végeztiik; ennek soran az alanyoknak egy kétperces, szamukra
korabban ismeretlen tudomanyos ismeretterjeszts szoveg meghallgatasa utan mi-
nél pontosabban el kellett azt mesélniiik. A feladat végrehajtésa szdmos kognitiv
funkcio (figyelem-Gsszpontositas, munkamemoria, id6beli orientécio, rendszere-
zés) Osszehangolt miikddéset igényli (Mar, 2004). Az alanyok valaszait egy Sony
PCM-A10 digitalis diktafonnal, valamint csiptetGs mikrofonnal régzitettiik. Az
eredetileg sztered, 48 kHz mintavételd felvételeket a feldolgozas el6tt 16 kHz
mintavételezésd, moné forméatumra konvertaltuk.

3. Wav2vec 2.0

A beszédfelismerd rendszerek tanitasahoz jellemzden nagymennyiségi cimkézett
(azaz szOveges atirattal is rendelkezd) tanitoadat sziikséges (Amodei és mtsai,
2016). Ennek athidalasara nyujt egy hatékony megoldast az, ha a rendelkezés-
re allo, de cimkézetlen adaton elGtanitunk egy mély neuralis halot (jellemzen
feliigyelet nélkiili vagy onfeliigyelt (self-supervised) modon). Ennek a halénak a
feladata gyakorlatilag egy hatékony reprezentacié megtanuldsa lesz kozvetleniil
a beszédjelbdl. Az igy betanitott halo siulyai ezutan alkalmasak lehetnek arra,
hogy egy masik DNN sulyait inicializaljuk veliik; ezt a méasodik hal6t mar a cél-
feladatra fogjuk tanitani (amelyhez altalaban korlatozott, de legalabbis lényege-
sen kisebb mennyiségd tanitéadat all rendelkezésre, mint amit az els§ 1épésben
hasznéalhattunk).

A wav2vec architektiura egy konvolicios neurélis halo, melynek bemenete
a nyers beszédhang-jel, kimenete pedig egy olyan reprezentécié, amely alkalmas
egy beszédfelismer6 rendszer bemenetének. Tanitdsa sordn a halét az aktualis
hangfelvétel kovetkezd szegmensének predikcidjara tanitjuk (Schneider és mtsai,
2019); vegyiik észre, hogy ehhez a fajta tanitdshoz nem sziikséges semmiféle an-
notacio (onfeliigyelt tanitas). A wav2vec 2.0 architektira ezen a megkozelitésen
azzal javitott, hogy a tanitas soran — a modell zajttirésének javitasa érdekében
— maszkoldst (a bemenet egyes részeinek kinullazéasat) is alkalmazott. Tovabbi
kiilonbség a kontrasztiv tanitds (contrastive learning) hasznélata: a tanitas soran
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1. &bra: Egy el6tanitott wav2vec 2.0 modell struktardja. Forras:
https://ai.facebook.com/blog

a modell célja annak felismerése is, hogy két kiilonbozsféleképpen transzformaélt
reprezentacié (esetiinkben a kontextualizalt réteg kimenete, valamint a konvo-
lucios réteg kimenetének diszkretizalt (kvantéalt) formaja) azonos bemenethez
tartozik-e.

A wav2vec 2.0 architektira az 1. dbran lathaté. Harom részét kiilonboztet-
hetjiik meg: a bejovs, nyers audiojelet konvolucios rétegek (CNN) dolgozzak {61;
kimenetiiket latens reprezentacionak (latent representation) szokéas nevezni. Ezt
a reprezentaciot transzformer rétegek dolgozzak fol, igy kapjuk a kontextualizalt
reprezentaciot (contextualized representation). Ebbdl a kimenetet a finomhan-
golassal (fine-tuning), azaz a célfeladatra tanitassal kapott lineéaris projekcios
réteggel kapjuk (Baevski és mtsai, 2020). Az onfeliigyelt tanitasi lépés soran
kizarolag az als6 két blokkot, tehat a konvoliciés és a kontextualizalt rétege-
ket tanitjuk, mig az utols6 két blokk tanitasa jellemzGen egy beszédfelismerési
feladaton torténik (altaldban egy Connectionist Temporal Classification (CTC)
veszteségliiggvénnyel, kozvetleniil az dtiratra). (Lathato tehat, hogy a kontextu-
alizalt blokkot mind az elGtanitas, mind a finomhangolasi lépés soran tanitjuk.)

3.1. Tobbnyelvi reprezentaciok

Az XLSR (Cross-lingual Speech Representations) a wav2vec 2.0 tébbnyelvi to-
vabbfejlesztése (Conneau és mtsai, 2021). Az XLSR megkozelitésben az elGta-
nitas tObbnyelvi korpuszon (vagy tobb, eltérd nyelvid adatbazison) torténik. A
kiilonbo6z6 nyelvekhez tartozoé tanitopéldak az elGtanitas soran egy-egy batchben

is vegyesen (és az adott nyelvhez rendelkezésre allo tanitopéldék gyakorisagat fi-
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gyelembe véve) fordulnak els. Igy a konvoliciés blokk utani kvantalasi lépésben
el6allo beszéd-reprezentaciokat tobb nyelv modellezése soran is hasznélja, amely
fokozott mértékben jelentkezik rokon nyelvek esetében (Conneau és mtsai, 2021).
Az XLSR elStanitas hasznalata kimondottan hatékonynak bizonyult olyan nyel-
vek esetén, amelyekre még cimkézetlen adatbol is kevés all rendelkezésre.

3.2. Jellemzdkinyerés wav2vec 2.0 halokbél

Egy wav2vec 2.0 struktiraju halobél bedgyazasokat kinyerni két ponton kézen-
fekvs: egyrészt a konvolucios blokk utolsé rétegébdl (erre konwvolicids jellem-
zokként fogunk hivatkozni), masrészt pedig a masodik (a kontextualizalt) blokk
utolso rejtett rétegébdl (erre a névhasonlosagot elkeriilend6 nem konteztuali-
zdlt, hanem rejtett aktivacioként fogunk hivatkozni). Mindkét beagyazasvektor-
sorozat hordozhat fontos informaciot mind a beszélérél (Lin és Mak, 2020), mind
a beszédjelben jelen 1évs tovabbi jelenségekrsl (Fan és mtsai, 2021). Technikai
problémat okoz ugyanakkor, hogy a wav2vec 2.0 architektturat beszédfelismerési
célbol fejlesztették ki, igy a bedgyazasokbol nyert (keretszintd) jellemzévekto-
rok szdma aranyos a hangfelvétel hosszaval. Hogy felvételszint osztalyozasra
alkalmassé tegyiik 6ket, valamiféle aggregacios stratégiat kell alkalmaznunk. Er-
re a szokasos, bevalt megkdozelitést kovettiik: az idGtengely mentén kidtlagoltuk
a vektorokat, illetve az egyes értékek szérasat is kiszamitottuk.

4. Kisérleti paraméterek

A wav2vec 2.0 modellek bedgyazasait a HuggingFace keretrendszer segitségével
nyertiik ki. A jellemz&kinyerési lépés utan a beszélgket SVM (Schoélkopf és mtsai,
2001) alkalmazasaval soroltuk a két beszélGcsoport (SM és kontroll) valamelyiké-
be, a libSVM csomagot (Chang és Lin, 2011) hasznalva. Korabbi tapasztalataink
alapjan (1d. pl. Egas-Lopez és Gosztolya, 2021; Gosztolya és mtsai, 2022) lineéris
kernelt hasznaltunk; az igy adodé egyetlen hiperparamétert (C, complexity) a
1075,1074,...,10" értekek koziil valasztottuk ki. Bedgyazott keresztvalidaciot
alkalmaztunk (Cawley és Talbot, 2010); minden csoportban (foldban) egy-egy
SM beteg és egy kontroll alany volt (egy fold kivételével, amely egyetlen SM
betegbdl allt), igy 23 csoportot kaptunk. A C hiperparamétert minden tanitas
esetén egy tovabbi (belsd, 22-szeres) keresztvalidacios lépés segitségével vélasz-
tottuk ki, a legjobb ROC gorbe alatti teriilet (AUC) érték alapjan. A modellek
Osszehasonlitasara is az AUC metrikat hasznéltuk.

5. Eredmények

5.1. Az alap wav2vec 2.0 modellekkel kapott eredmények

Els6 kisérleteinkben alap wav2vec 2.0 modelleket alkalmaztunk. Az els§ ilyen
modell a wav2vec2-base (Baevski és mtsai, 2020) volt, melyet a LibriSpeech
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Atlag +
wav2vec 2.0 modell | Beagyazas | Atlag | szoras

Konvolucios || 0,745 0,781

wav2vec2-base

Rejtett 0,731 0,802
wav2vec2-base-960h Ko.nvolu(nos 0,745 0,781
Rejtett 0,785 0,731
wav2vec2-large-960h Ko'nvolu(nos 0,700 0,795
Rejtett 0,771 0,763

1. tablazat. Az alap wav2vec 2.0 modellekkel kapott AUC értékek.

korpusz kb. 53 ezer 6rényi hangfelvételén elGtanitottak, a finomhangolasi 1é-
pés nélkil. A masik két tesztelt modellnek (wav2vec2-base-960h és wav2vec2-
-base-960h) mind az el6tanitdsa, mind a finomhangolasa 960 éranyi (cimkézett)
adaton tortént. Az utobbi két modell kézott a f6 kiillonbség a tanithatd paramé-
terek szama: a base modell 95 milli6, mig a large modell 317 milli6 paraméterrel
rendelkezik. Az ezen modellek felhasznalasaval kapott osztélyozasi eredmények
az 1. tablazatban lathatoak.

A kapott AUC értékek versenyképesnek szamitanak ugyan, viszont, mivel
altalaban a 0,745...0,802 intervallumba esnek, semmiképpen sem kiemelkedd-
ek. A kiprobalt két felvételszintd aggregécios stratégia esetében a szorasértékek
hasznalata javitotta az osztéalyozasi eredményeket (tehat az AUC értékek ma-
gasabbak lettek, mint amelyeket kizarolag az atlagvektorokkal kaptunk); ez aldl
kivételt képeztek a finomhangolt modellek (tehit base-960h és large-960h)
kontextualizalt (,rejtett”) beagyazasai. A két tesztelt bedgyazastipus hasznossa-
gat vizsgalva azt talaljuk, hogy az ,alap” modell (wav2vec2-base) esetében kon-
textualizalt reprezentaciok hasznalataval kicsit jobb eredményeket kaptunk, mint
a konvoltucios blokk kimeneteire tamaszkodva. Ugyanakkor a két finomhangolt
(960h) modell esetén a konvoliciés rétegek hasonlé eredményre vezettek, mint
korabban, mig a ,rejtett” reprezendaciok teljesitménye nagymértékben romlott
az ,Atlag + szoras” esetben. Ennek oka valészinileg az, hogy a finomhangola-
si lépés eredményeképpen ezek a rétegek jobban fokuszalnak a beszéd fonetikai
tartalméra, igy aktivacioik kevésbé voltak alkalmasak az SM detektalasara.

5.2. A tébbnyelvi modellekkel kapott eredmények

Kovetkezsleg a tobbnyelvi modelleket vizsgaltuk meg. Az XLSR-53 modell 53
kiilonb6z6 nyelvi (kb. 56 ezer orényi) adaton lett elGtanitva, mig az XLSR
utédja (XLS-R) esetén Babu és munkatarsai koriilbeliil félmillié 6ranyi felve-
telt hasznaltak erre (mely 128 nyelvet dlelt f61) (Babu és mtsai, 2022). Harom
kiilonb6z6 méretti modell érhetd el; technikai okokbdl eltekintiink a legnagyobb
modell hasznalatatol (mely kétmilliard salybol all), és a két kisebbre koncent-
ralunk (wav2vec2-XLS-R-300M 300 milli6, mig wav2vec2-XLS-R-1B egymillidrd
tanithato paramétert tartalmaz). A 2. tablazatban taldlhatoak az ezen modellek
hasznalataval kapott AUC-értékek.
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Atlag +
wav2vec 2.0 modell | Beagyazas | Atlag | szoras
Konvoliciés || 0,700 0,729
XLSR-53 ’ ’
Rejtett 0,763 0,787
Konvoliciés || 0,741 0,743
XLS-R-300M ’ ’
Rejtett 0,773 0,706
XLS-R-1B Ko'nvolu(nos 0,670 0,696
Rejtett 0,862 0,872

2. tablazat. A tobbnyelvi wav2vec 2.0 modellekkel kapott AUC értékek.

Meglep6 moédon, a konvoluciés rétegek aktivacidinak hasznalataval alacso-
nyabb AUC értékeket értiink el, mint az alap wav2vec 2.0 modellek esetén
(0,670...0,743). Az utolsé rejtett réteghdl nyert bedgyazasok esetén az XLSR-53
modellel hasonlé eredményeket kaptunk, mint a wav2vec2-base modell esetén,
és valamivel jobbakat, mint a két finomhangolt (,960h”) alap modellel (f6leg ami-
kor a bedgyazasok szorasait is f6lhasznaltuk). Ez alapjan a tobbnyelvi wav2vec
2.0 megkozelités hatékonyabbnak tiinik, mint az egynyelvi elGtanitas és finom-
hangolas, legaldbbis mikor a célfeladatunk SM alanyok és egészséges kontrollok
megkiilonboztetése. Az XLS-R megkdzelités nem bizonyult lényegesen hatéko-
nyabbnak, mint az ,eredeti” XLSR-53, legalabbis a 300 milli6 stlybol 4116 modell
esetén. Ezzel szemben az egymillidsrd paraméteres, nagyobb modell lathatolag
jobb eredményekhez vezetett: a rejtett rétegek aktivacidinak atlagat és szorasat
is folhasznalva 0, 872-es AUC-értéket értiink el.

5.3. Egy nyelvre finomhangolt XLSR modellekkel elért eredmények

A kovetkezd lépésben arra voltunk kivancsiak, hogyan alakulnak az osztalyozési
eredményeink, ha egy konkrét nyelvre finomhangolt XLSR-53 modellt haszna-
lunk a jellemzokinyerési lépés sordn. Négy nyelvet (és igy négy modellt) vizs-
galtunk: mivel az SM adatbazisunk nyelve is magyar, els6é félhasznalt model-
liink magyar nyelvi volt. A kovetkezs vizsgalt modell (a nyelvrokonsig miatt) a
finn nyelvre finomhangolt XLSR-~53 modell volt. A fennmaradé két nyelvet ugy
valasztottuk, hogy azokra (relative) nagymennyiségii tanitoadat alljon rendel-
kezésre, igy egy német és egy spanyol nyelvre finomhangolt wav2vec 2.0 halot
teszteltiink még. Mind a négy XLSR-53 modellt ugyanaz a csapat finomhangolta
(jonatasgrosman) a Mozilla Common Voice 6.1 adatbézis megfelel$ részhalma-
zén, ehhez 8 (magyar), 1 (finn), 777 (német) és 579 (spanyol) 6ranyi adatot hasz-
nalva. Mivel a finomhangolas nem érintette a halé konvoliciés blokkjat, csak a
kontextualizalt (,rejtett”) réteghbdl vett bedgyazasokbol nyert jellemzdkkel kapott
osztalyozasi eredményeket adjuk meg.

A 3. téablazatban olvashatok a nyelvfiiggs, finomhangolt wav2vec 2.0 mo-
dellekkel kapott eredmények (viszonyitasként az eredeti XLSR-53 modellel elért
értekeket is feltiintettiik). A magyar modell egyértelmien jelentGs javulashoz
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Atlag
wav2vec 2.0 modell Atlag | + szoéras
XLSR-53 0,763 0,787
XLSR-Hungarian-53 (magyar) 0,816 0,820
XLSR-Finnish-53 (finn) 0,749 0,767
XLSR-German-53 (német) 0,791 0,783
XLSR-Spanish-53 (spanyol) 0,761 0,737

3. tablazat. A finomhangolt t6bbnyelvi wav2vec 2.0 modellek kontextualizalt (,rejtett”)
rétegébdl nyert beagyazasokkal kapott AUC-értékek.

x-vektor modell | Jellemzdk || AUC

SRE-16 (angol) MFCC 0,876
MFCC 0,850
Sajat (magyar) FBANK 0,793
Spektrogram || 0,798

4. tablazat. Az x-vektor jellemzgkkel kapott AUC-értékek.

vezetett. Ugyanakkor a fennmaradé harom modell esetében nem talédltunk jelen-
t6s kiilonbséget az eredeti tobbnyelvi XLSR-53 modellhez képest: a keretszintii
beagyazasvektorok atlagaval 0,749 ...0,791-es AUC-értékeket kaptunk (XLSR-
53: 0,763), mig a szoras aggregaciot is hasznalva 0,737...0,783-at (XLSR-53:
0,787). Ez véleményiink szerint azt jelzi, hogy az alkalmazastol eltéré nyelvre
finomhangolni az eredeti XLSR-53 wav2vec 2.0 modellt nem igazan kifizet6dg,
viszont a célnyelvre adaptalasa hatékonyabb SM-detektéilashoz vezethet még ak-
kor is, ha a célnyelvi tanitbadat mennyisége kimondottan csekély (esetiinkben
minddssze 8 oranyi). Ez a stratégia mind az ,,Atlag” aggergacio esetén (ahol az
AUC-értek 0,763-r6l 0,816-ra nétt), mind az ,Atlag + széras” esetben (ahol
pedig 0, 787-r6l 0, 820-ra emelkedett) tapasztalhato.

5.4. Osszevetés az x-vektor jellemzdkkel elért eredményekkel

Utolso kisérletiinkben, hogy az elért osztalyozasi eredményeket kontextusba he-
lyezziik, Osszevetjlik azokat az x-vektor jellemzGkinyerd eljarassal kapottakkal.
Ehhez egyrészt Snyder és munkatarsai szabadon elérheté modelljét hasznal-
juk (SRE-16 Snyder és mtsai, 2018), mely a Switchboard (28 ezer felvétel) és
a NIST SRE (63 ezer felvétel) korpuszok egy részén lett betanitva, mésrészt sa-
jat x-vektor halokat is tanitottunk a BEA Spontanbeszéd-adatbazis (Neuberger
és mtsai, 2014) egy részhalmazan (165 beszéls, 60 6ranyi hangfelvétel). Utobbi
esetben keretszinti jellemzGként MFCC-t, FBANK-ot és spektrogramot is ki-
probaltunk. Az SM-detektalasi feladaton kapott AUC-értékek a 4. tablazatban
talalhatoak.
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Bar az x-vektor neurdlis hélok architekttirdja lényegesen egyszertbb, mint
egy wav2vec 2.0 héloé, és sokkal kevesebb (kb. tizmillio) paraméterbdl is allnak,
a kapott AUC-értékek igen magasak. Még a sajat tanitdsa halok hasznalatéval is
olyan értékeket értiink el, melyeket csak két wav2vec 2.0 modell tudott tiulszar-
nyalni (XLS-R-1B és XLSR-Hungarian-53). Ugyanakkor ezek a modellek véletlen
sulyinicalizalassal (,from scratch”) lettek tanitva, csupan 60 6ranyi hanganyag
felhasznalasaval (mely kiilonféle zajok hozzaadasaval és visszhangositéssal 240
oréanyira nétt az FBANK és spektrogram jellemzdk esetén). Az SRE-16 el6ta-
nitott x-vektor modell altal szamitott jellemzGk pedig még ezeknél is magasabb
AUC-értékhez vezettek (0,876), melyhez hasonléan magas osztalyozasi teljesit-
ményt kizdrélag az egymillidrd sulybol all6 wav2vec 2.0 modell volt képes nytjta-
ni. Ez a kétségkiviil megleps eredmény véleményiink szerint a wav2vec 2.0 halok
esetén hasznalt, bevett, mégis igen szimpla felvételszinti aggregacios technikanak
tudhat6 be. Bar az x-vektor halok G0sszegzé rétege szintén csupan a keretszinti
aktivacios értékek atlagat és szorasat szamitja ki, az x-vektor struktaraban ezt
még két tovabbi rejtett réteg koveti, és az x-vektor jellemzGket altaldban az utol-
SO rejtett réteg aktivacioi adjak. Ezt a két utolso, felvételszint réteget ugyanugy
(s6t, egylitt) tanitjuk, mint a mélyebb, keretszinti rétegeket, és igy Osszességé-
ben a keretszintid aktivaciok szofisztikaltabb aggregalasi modjat érhetjiik el. Ezen
felbuzdulva a kozeljovében az igen gyakran hasznélt atlag- és szorasszamitason
talmutat6 aggregalasi technikdkat is meg terveziink vizsgalni.

6. ésszegzés

Jelen tanulmanyunkban sclerosis multiplex (SM) beszédhangbol térténd azono-
sitasat vizsgaltuk. Ennek érdekében tiz kiilonb6zs, transzformer-alapi wav2vec
2.0 modellt hasznaltunk jellemz&kinyerésre; a kapott keretszint beadgyazasvek-
torokat atlag és szoras segitségével aggregaltuk felvételszintii jellemzokké. Azt
talaltuk, hogy az onfeliigyelt tanuldssal el6tanitott halokhoz képest a tébbnyelvi
el6tanitas nem hoz érdemi elérelépést az SM felismerésében, az igen nagyméretd
(XLS-R-1B) XLS-R modell kivételével. Emellett a tobbnyelvi halok finomhangola-
sa sem javitott az osztalyozas teljesitményén, kivéve amikor a finomhangoléshoz
hasznalt tanitoadat nyelve megegyezett az alkalmazas nyelvével (azaz mindketts
magyar volt). Meglep6 modon a wav2vec 2.0 modellek hasznélatéval elért osz-
talyozasi teljesitmény nem multa feliil a standard SRE-16 elGtanitott x-vektor
modellel kapott osztalyozasét sem, mikdzben az x-vektor neuralis hal6 paramé-
tereinek szdma a wav2vec 2.0 hal6 paraméterszdmanak csupan toredéke. Mi-
vel ennek oka véleményiink szerint a keretszintd bedgyazasvektorok tilsagosan
egyszerd aggregalasi médja lehetett, a kozeljovében a wav2vec 2.0 bedgyazasok
kifinomultabb aggregéalasi médszereire terveziink fokuszalni.
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