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TANSZEKVEZETO

DIPLOMATERVEZESI FELADAT

Jenei Attila

szigorld egészségiigyi mérndk hallgato részére

Parkinson, depresszio és gégészeti elvaltozasok automatikus

beszed alapu elkiilonitési lehetdsegei 2D konvolucios neuralis
halokkal

Szamos betegség hatassal bir az emberi beszédproduktumra. A megvaltozott beszéd
alapjan lehetdség nyilik az ilyen betegségek automatikus diagnosztizalasanak tdmogatasa.
Azonban fontos a diagnosztikat tamogato rendszer alapos megtervezése, iigy mint a megfeleld
akusztikai-fonetikai jellemzok kivalasztasa, azok feldolgozasa és a megfelelé gépi tanuld
eljaras alkalmazasa. A dolgozat célja, hogy a hallgaté megvizsgalja, hogy az egyes
betegségek mekkora pontossdggal ismerhetdk fel és kiilonithetdk el egymastél 2D
konvoluciés neuralis halokkal a beszédjelbdl kinyert akusztikai-fonetikai jellemzok specialis
auto és kereszt korrlacios sturktaraja alapjan.

A hallgato a vizsgalatot magyar nyelven végzi, olyan hangmintakat felhasznalva amik,
egészséges, Parkinson koros, depresszios €s egyéb gégészeti elvaltozasoktol szenveded
személyektdl szarmaznak.

A hallgato feladatanak a kovetkezOkre kell kiterjednie:

o Készitsen szakirodalom kutatast betegségek beszédjel alapu detektalasa témakdrben,
els6sorban ahol kereszt vagy auto Korrelaciot hasznalnak az adott betegség
detektalasahoz.

e Vizsgalja meg, .hogy 2D konvuluciés neurdlis halok hasznalatival a beszéd
akusztikai-fonetikai jellemz6ibdl eldallitott specialis auto és kereszt korrelacios
stuktarak alapjan lehetséges-e a Parkinson kor, depresszido és egyéb geégészeti
elvaltozastol szenvedd személyek felismerése €s elkiilonitése.

e Vizsgalja meg, hogy az eljaras paramétereinek valtoztatasaval, hogyan valtozik a
felismerési és elkiilonitési pontossag.

e Vonjon le kovetkeztetéseket a vizsgalatokbol és dokumentalja a munkajat.
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Jelolések jegyzéke

A tablazatban a tobbszor el6forduld jelolések magyar, illetve angol nyelvi
elnevezése, valamint a fizikai mennyiségek esetén annak mértékegysége talalhatd. A

ritkén alkalmazott jelolések magyardzata elsé eléfordulasi helytliknél talalhatok.

Latin betiik
Jelolés Megnevezés, megjegyzes, értek Meértékegyseég
CNN Konvoluciés Neuralis Halo (Convolutional Neural -
Network)
DE Depresszios csoport (DEpressed) -
FD Funkcionalis diszfénia csoport (Functional Dysphonia) -
FN Alnegativ (False Negative) -
FP Alpozitiv (False Positive) -
FPR Alpozitiv arany (False Positive Rate) -
HC Egészséges kontrollcsoport (Healthy Control) -
oD Organikus diszfonia csoport (Organic Dysphonia) -
ubD Altalanos hangképzészervi elvaltozasos csoport -

(Utterance Disease)

PD Parkinson-koros csoport (Parkinson Disease) -
p becslés (prediction) -
ROC Receiver Operating Characteristic -
SVM Szupport Vektor Gép (Support Vector Maschine) -
TN Valés negativ (True Negative) -
TP Valos pozitiv (True Positive) -
TPR Valés pozitiv arany (True Positive Rate) -

Indexek, kitevok

Jelolés Megnevezés, értelmezés
i fut6 index
j fut6 index
max maximum
min minimum



Osszefoglalé

Irodalomkutatasabol kideriil, hogy nincs egyezményes jellemzohalmaz és bevett
modszer a jelen betegségesoportok felimerésére a beszédvizsgalat témakorében. Kitartott
maganhangzokat, felolvasott illetve spontdn beszédet dsszemérhetd eredményességgel
alkalmaznak. Azonban konszenzus fedezhetd abban, hogy tobb informécio nyerhetd ki
folytonos szovegek esetén. Kutatasok szamolnak be a jellemzOhalmazok széles
halmazanak alkalmazéasaro6l, mint a formansok, savszélességeik, MFCC egyiitthatok és
mel-savos energiaértékek.

Diplomamunkdmban a depresszid, Parkinson-kor, illetve az altalanos gépészeti
még nem alkalmazott mddszerrel. Az altalam hasznalt eljarasban beszédbdl akusztikai

jellemzdket hatdroztam meg, amiknek képeztem részhalmazaikat.

A jellemzdévektorokon eltolasokat végeztem a specialis korrelacids struktirak
létrehozasanal. Ezen matrixok bemenetei voltak egy alaphalonak, aminek — és a
korrelacios struktiraknak — finomhangoldsa  mellett vizsgaltam az elkiilonités

pontossagat.

Az eljaras eldnye, hogy nem igényel bonyolultabb beszédfeldolgozasi
miiveleteket (mint példaul a szegmentélas). Illetve a konvolacids haldo maga végzi a

lényegi informéacid kinyerését a képreprezentaciokbol.

Alapbeallitasok mellett vizsgaltam 5 jellemzdéhalmaz elkiilonitését 5 osztalyos
osztalyozasban, amik kozil a 14 MFCC jellemz6halmazzal értem el a legjobb
eredményeket. Javulast tapasztaltam a formansok ¢&s savszélességeik egyiittes

alkalmazéséval is ahhoz képest, mint kiilon alkalmazva Oket.

Finom hangolva a korrelacios struktira paramétereit — eltolasi mérték és eltolasi
szam — illetve a konvolucids hald kernel- €s iteracidszamat tovabbi kozel 10 %-os javulast
értem el a pontossagon 5 csoportndl. Két csoport 6sszevonasaval tovabbi 10 % novelést
tapasztaltam. Végiil a binaris kategorizalas mellett rendre a DE, PD, UD csoportokra 80

% feletti pontossagértékeket kaptam.

Az eredmények igéretesek tovabbi kutatasokhoz, mint példaul jellemz6éhalmazok

kombinalasara.



Summary

Literature research reveals that there is no conventional set of characteristics and
a common method for recognizing disease groups by speech analysis. Persistent vowels,
read and spontaneous speech are used with comparable effectiveness. However,
consensus can be found that more information can be extracted from continuous speech.
Research reports the use of a wide range of feature sets such as formants, their

bandwidths, Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC), and Mel-band energy values.

In my thesis work, | examine the recognition of depression, Parkinson's disease,
and general voice disorders with a new method approach. In the procedure, I determined
acoustic characteristics from speech, and then | formed their subsets. From these, |
generated a correlation structure for each person, which | used for classification on

convolutional neural network.

| applied shifts on the feature vectors when creating special correlation structures.
These matrices were the input of convolutional neural network. | performed parameter
tuning in the correlation structure and the convolutional network to examine the effect on

the classification accuracy.

The advantage of this method is that it does not require more complex speech
processing operations (such as segmentation). Respectively, the convolutional network

itself extracts the essential information from the image representations.

Next to basic settings, | examined the separation of five feature sets in a 5-class
classification, of which the 14 MFCC feature sets achieved the best results. | also found
an improvement in using the formants and their bandwidths together compared to using

them separately.

By tuning the parameters of the correlation structure — offset rate and offset
number —, the kernel and iteration number of the convolutional network, | achieved a
further nearly 10% improvement in accuracy of five groups. By merging two groups, |
experienced a further 10% increase. Finally, | obtained accuracy values above 80% for

the DE, PD, UD groups, respectively by binary classification.

The results are promising for further possible research such as combination of

feature groups.



1 Bevezetés

Az ¢l6 szervezet (igy az ember is) allandé kapcsolatban all kornyezetével ¢és
onmagaval. Mindennapi miikddés soran mindkét irdnybol érkezhetnek az egészséget
veszélyeztetd hatasok. Ilyen kiilsé hatds lehet példaul a mérgezés, mig belsd lehet az

autoimmun betegség.

Betegségnek tekintliink alapvetéen minden olyan allapotot, ami a szervezet
normalis miikodésétol eltér. Ez sok esetben ez a bioldgiai rendszer homeosztazisanak
megbomldsat eredményezi, mint példaul emelkedett hdmérséklet vagy vérnyomas.
Kialakulasukban, lefolyasukban, a szervezetre gyakorolt hatdrukban szamos kategoriat

megkiilonboztethetiink.

Tobb nemzetkozi szintli kategorizalasa 1étezik a felismert betegségeknek, amik
kozil a legtobbet hasznalt a World Health Organization (WHO) altal létrehozott
International Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems
(ICD) [1]. Ez kodok alapjan tartalmazza a betegségeket, tiineteiket, tarsadalmi

eléfordulasukat és kiilonbozd eléidézo koriilményeiket.

A diplomamunkamban harom betegségcsoporttal foglalkoztam, amik beszéd
alapu felismerési lehetéségét mély tanulo eljarassal — konvolacios neuralis haloval —
vizsgaltam. Ezek a betegségcsoportok a depresszio, Parkinson-kor és a gégészeti
elvaltozas (diszfonia). EIObbi kettd betegség az ICD szerint a ,,Mental and behavioural
disorders” fejezetbe [2], mig utdbbi a ,,Symptoms, signs and abnormal clinical and

laboratory findings” fejezetbe [3] tartozik.

Az emlitett betegségek felismerési lehetOségeinek kutatasa kulcsfontossagu,
ugyanis jelenleg nincs egyértelmili diagnosztikai eljaras a korai elkiilonitésre. KésObbi
fazisaikban — mikor mar a betegségek pontosabban megallapithatok — mar az egyén
¢letmindségének fokozott romlasat idézhetik el6. Nemcsak az egyén, de a tarsadalom
szamadra is hiannyal (koltséggel) jar a késon vagy nem kezelt betegség példaul a csokkent
foglalkoztatottsag vagy a teljes kiesés a munkakorbél. Eppen ezért széles korben végzik
a megfeleld biomarkerek kutatdsat a minél pontosabb és minél korabbi diagnozis

felallitasa érdekében.

A beszéd az emberi kommunikacio legaltalanosabb eszkoze, ami nyelvi kodot

kozvetit. Ez a kommunikécios forma rendkiviil dsszetett folyamatok Osszessége, amit
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szamos kornyezeti, illetve szervezeti tényezd befolydsol. Nemcsak érzelmi hatasokra
valtozik meg a beszéd, hanem bizonyos fizioldgiai, illetve pszichiatriai tényezok, akar
betegségek jelenlétében is. A beszéd mikrofonnal torténd felvételével, és a
beszédproduktum mélyebb vizsgélataval lehetéség nyilhat kiilonb6z6 betegségek
felismerésére. Ezzel az egyén mar betegségének akar korai stddiumaban megfeleld

kezelésben részesiilhet, amivel életmindségének romlasa visszafordithato [4], [5], [6].

A diplomamunkamban vizsgalt betegségcsoportok bizonyitottan megjelennek a
beszédben, beszédproduktumban. Tovabbiakban a beszédbdl beszédjelfeldolgozas sordn
kiillonboz6 jellemzOk nyerheték ki [7]. A betegségek sulyossagatol fliggéen a
jellemzokben eltérések figyelhetok meg, amik felhasznalhatok a betegségek
elkiilonitésére egy meghatdrozott (altaldban egészséges) populaciotol. Megfeleld

koriilmények kozott akar a betegség sulyossaguk becslésére is lehetéséget adodhat [8].

A beszéd alapu vizsgalati modszerek eldénye, hogy non invaziv beavatkozast
tesznek lehetévé. Emellett a technologia fejlédésével nagyobb tarolokapacitasok, illetve
informacids rendszerek allnak rendelkezésre. Ezek lehetOséget biztositanak a nagy

mintaszdmu beszédadatbazisok dsszegylijtésére és felhasznalasara.

A betegségek beszéd alapti automatikus felismerésére teremtett egy egyszeriibb
lehetdséget a gépi tanuld eljarasok alkalmazasa. Ezzel leegyszerlisodott a
beszédfeldolgozas, jellemzokinyerés és az osztalyozas. Ezeket mar egyre szélesebb
korben alkalmazzak a beszédvizsgalati témakorben [9], [10]. A diplomamunkamban
vizsgalt betegségek felismerésére is szamos alkalmammal hasznaltak mar korabban

osztalyozo algoritmusokat, amikre a 2. fejezetben részletesen kitérek.

Diplomamunkamban egy, a korabbiaktol eltéréd modszert mutatok be a megjeldlt
betegségek felismerési lehetdségeinek vizsgalatara. Az eljaras kiilonlegessége, hogy a
beszédfelvételekbol kinyert jellemzokbdl korrelacios matrixokat hozok 1étre, amiket mint

képreprezentaciokat egy konvollcids neuralis hald tanitasara hasznalom.

A dolgozathan elGszor ratérek a harom betegségcsoport beszédjel alapu
felismerésének — szakirodalomban eddig elért — eredményeire. A szakirodalmi kutatasok
iranyt adnak az alkalmazandd beszédakusztikai jellemzdkre, lehetséges paraméterek
alkalmazasara a mély tanuld algoritmusban. Emellett bizonyos gyenge pontokra is

felhivhatjak a figyelmet, mint példaul az adatbazis sajatossaga.



A szakirodalmi kutatasokon beliil azokra fokuszaltam, ahol mar alkalmaztak
valamilyen formaban auto- és keresztkorrelacios megoldasokat. Ugyanis igy referenciat

biztosithatnak az eredményeim 6sszehasonlitdsaban.

A szakirodalmi attekintésb6él  kiindulva  Kkinyertem azon  akusztikai
jellemzéhalmazokat, amikbdl eldallithaté korrelacios matrix. Vizsgaltam, hogy a
korrelacids struktira alkalmazasaval — paraméterallitisok mellett — lehetséges-e a
betegségek felismerése konvoltcios neuralis halok segitségével. A hald ezen tipusanak
alkalmazasidt az indokolja, hogy a korrelacidés struktirak megfeleltethetok egy

kétdimenzids képként.

Létrehoztam egy tobb osztdlyos kimeneti alaphdld modellt, amivel
megvizsgaltam a kiilonbozd jellemzdhalmazok elkiilonitésének hatdsat. Ezzel mar egy
sorrendi eredményt Kkaptam arra vonatkozéan, hogy mely jellemzOhalmaz a

leghatékonyabb az elkiilonitésben.

Az eredmények alapjan kivalasztottam egy jellemzéhalmazt, amivel az eljaras
paramétereinek finom hangolasat végeztem. Ezzel vizsgalhatd, hogy bizonyos
paraméterek hogyan hatnak az elkiilonitésre. Szdmos paraméter allithat6 mind a
korreléacids struktira 1étrehozasanal, mind a halo esetén. Az id6 korlatossaga miatt két-
két valtozot valasztottam ki vizsgalatra. A felismerés josaganak leirasara tobb metrikat is

alkalmaztam.

Végiil 0Osszefoglalom a fontosabb eredményeket és a beldliikk levonhato
kovetkeztetéseket. A diplomamunka eredményeként egy olyan tobb vagy binaris
betegséget felismerd osztalyozdsi rendszer konstrukcidjat varom, aminek metrikdja

nagysagrendileg 0sszehasonlithat6 az eddigi szakirodalmi eredményekkel.

A dolgozat a kovetkezd felépitést koveti: A szakirodalmi attekintés fejezetben
kitérek a betegségek ismertetésére, a diplomamunka szempontjabol relevans kutatési
eredményekre. Majd ismertetem az egészséges, depresszids, Parkinson koros és
hangképzdszervi elvaltozasos felvételekbdl all6 beszédadatbazist. Ezt kovetden a
bemutatom a kinyerni kivant jellemzdket, az auto- és keresztkorrelacids matrixok
felépitését, és az osztalyozast végzd konvollcios halot. Végil pedig ratérek az
eredményekre és beldliik levonhatd kovetkeztetésekre. Dolgozatomat az eredmények és

belo6liik levonhatd kovetkeztetésekkel zarom.



2 Szakirodalmi attekintés

Ebben a fejezetben bemutatom azon betegségeket, amiknek a detektalasa a
diplomamunkam feladata volt, tovabba ismertetem az egyes betegségcsoportoknal az

eddig elérhetd beszéd alapu kutatdsi eredményeket és kovetkeztetéseket.

Fontos megjegyezni, hogy ugyan tobb kutatds szamol be konszenzussal bizonyos
eljarasokrol, mégis szamszeri eredményeik nagy tartomanyon szérnak. A vizsgalati
eredményeket nagyban befolydsolhatjak az alkalmazott beszédadatbazis mennyisége és
mindsége, az alkalmazott modszer és a felhasznalt jellemzok [11], [12], [13]. Ezért
érdemes ugyanazon eljarason tovabbi vizsgalatokat végezni annak érdekében, hogy a

fennmarado nyitott kérésekre is kielégit valaszokat talaljunk.

2.1 Depresszio

A depresszi6é az egyik leggyakoribb pszichiatriai betegség, amitél - a WHO
felmérései szerint - tobb mint 300 millid6 ember szenved, és évente kozel 800 ezren
lesznek Ongyilkosok [14]. Lehetséges kivaltod okai lehetnek a stresszes vagy negativ
¢letesemények, fiziologias betegségek, szocialis problémak [15]. A betegség korai
felismerése sem mindig egyértelmii, ugyanis tiinetei széles korben valtoznak egyénenként
és egy-egy egyénnél idében is [16]. Ezekbdl a pontos diagnozis felallitasahoz mély
szakismeret sziikséges, ami az egészségligy egy kis részére harul. A diagnosztikai

folyamatot tovabb neheziti, hogy az illeté teljesen elszigetelddik a tarsadalomtol [17].

Az egészségiigyben tobb markert is haszndlnak a depresszids allapot minél
pontosabb meghatdrozasdhoz az anamnézis felvétele mellett. Példaul vizsgalhat6 lehet a

szerotonin szint vagy a kortikalis és limbikus rendszer kapcsolata [18].

A depresszi6 sulyossaganak leirasara leggyakrabban két skéla alkalmazott. Ezek
a Hamilton Depression Rating Scale (HAM-D), illetve a Beck Depression Inventory
(BDI).

Az BDI kérddivet és annak skalazasat 1961-ben hozta létre Aaron T. Beck [19].
Ennek tobb verzidja sziiletett, aminek legiijabb valtozatat 1996-ban publikaltak BDI-1I
néven. Ez a valtozat 21 kérdésbdl tevodik Ossze. Ezt a késObbiekben tobb nyelvre is
leforditottak és alkalmazzak a klinikai gyakorlatban. A kérddivet a paciens sajat belatasa

szerint tolti ki, majd a kérdésekre kapott pontok (0 €s 3 kozott kaphatd pont egy kérdésre)
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0sszegébll besorolhaté egy sulyossagi osztadlyba. A kérddiv alapjan 13 pont felett
depresszidsnak szamit az illetd, azon beliil is 19 pontig enyhe, 28 pontig mérsékelt és 63
pontig sulyos depressziot kiilonboztetiink meg (a skala 0-t61 63 pontig tart). Lathato, hogy
egyik nagy hatranya ennek a moddszernek, hogy a paciens sajat magarol alkot

»diagnozist”.

A HAM-D skala eredeti verzidjanak neve HDRS-17 volt és 1960-ban hozta 1étre
Max Hamilton [20]. Ezt a kérd6ivet mar szakért6 tolti ki a paciens valaszai alapjan. 20
kérdésbol az elsd 17 ér pontot és szdmit bele a sulyossag megéllapitdsdba, mig az utolso

harom tovabbi informaciét nyujthat a depresszio leirasara.

A depresszié beszédre gyakorolt hatasat mar 1921-ben megallapitottak [21]. Ezt
kovetden mélyebb kutatisok kezdddtek a betegség és a beszéd kozotti kapcesolat
vizsgalatara. A tanul6 algoritmusok megjelenésével és egyre boviild beszédadatbazisok
hasznalataval a beszédjelalapti depresszid felismerés ujszerti kutatdsi teriiletként

bontakozott ki [18].

Korabbi kutatasok alapjan a depresszio felismerése 50-86 % kozotti pontossaggal
volt lehetséges beszédjel feldolgozas alapjan [22], [21], [23], [24]. A pontossagi értékek
természetesen fiiggnek az alkalmazott beszédadatbazistol, az alkalmazott folyamattol és
a beszédet leird jellemzoktdl. Korabbi mithelymunkaban felolvasott és spontan beszéden
keresztiil rendre 86 és 83%-0s pontossagot értek el a kutatok lineéris kerneli SVM-et
alkalmazva [25]. 37 alacsony szintii jellemz6t vizsgaltak e’ hangokon két idoablakkal.
A jellemzok kozott szerepelt az alapfrekvencia, intenzitds, formans frekvencidk és

savszélességeik, jitter, shimmer, mel-savos energia értékek.

Egy 2018-as kinai kutatasban 170 mintat tartalmaz6 beszédadatbazisbol
regresszios vizsgalatot végeztek a depresszid felismerésére. Felhasznaltak spektralis,

prozddiai jellemzdket. Férfi mintdkon 82%-o0s, néi mintdkon 75%-o0s pontossagot értek
el [26].

Mindamellet, hogy tobb kutatds is bizonyitotta, hogy a depresszio felismerése
lehetséges beszédjel feldolgozasbol, mégis maradtak nyitott kérdések. Mint mely
beszédet leird jellemzdk a legalkalmasabbak a felismerésre, illetve milyen szintli

feldolgozas sziikséges a minél pontosabb detektalashoz.

Jelen kutatasban egy specidlis auto- €s keresztkorrelacios strukturat alkalmazok,

aminek megvalositasa Williamson és munkatarsai [27] publikacioja alapjan késziilt.
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Munkéjukban alacsony szintli beszédakusztikai jellemzdket — MFCC értékeket és
formans frekvencidkat — haszndltak fel kombinalva. Ezekre alkalmaztdk az auto- és
keresztkorrelacios struktirat, aminek sajatértékeit felhasznalva regressziot végeztek a
depresszio sulyossaganak becslésére. Eredményként nagy pontossaggal voltak képesek
besziilni a depresszid sulyossagat. Vizsgalatukat a német depresszids beszédadatbazison

végezték [28].

Magyar vonatkozasban Lukacs Roland [29] ismételte meg a vizsgalatot német
[28] és magyar beszédadatbazison. Munkajaban kiilon vizsgalta a jellemz6halmazokat
(formans frekvenciak, MFCC értékek, mel-savos energiaszintek), amelyekkel hasonlo,
esetenként jobb eredményeket ért el. Ennek valdszinili okai lehetnek a beszédadatbazisban

rendelkezésre allo felvételek mindsége és mennyisége.

Tovabba Roland eredményeiben alig tapasztalt eltérést a magyar és német
felvételek depresszio sulyossaganak becslésében, amivel ravilagitott egy nyelv fliggetlen
eljaras kialakitasara.

Viszont az eljaras egyik hatranyaként emlithetd, hogy a sajatértékes reprezentacio
nagyméretll. illetve kevésbé teszi lehetdvé tobb jellemzd egyiittes alkalmazasat. Ebbdl
kiindulva diplomamunkéaban a sajatértékek helyett a korrelacios strukturat, mint

képreprezentaciot alkalmazok gépi tanulo eljaras felhasznalasaval.

2.2 Parkinson kor

A foleg idésebb személyeknél el6forduld Parkinson-koér egy olyan neurologiai
degenerativ betegség, amely kovetkeztében az agyi dopamintermel6 sejtek elpusztulnak.
Az ingeriiletkdzvetitd anyag hianyaban a motoros palya finom szabalyozdsa megbomlik.
Jellemzd tiinetei a nyugalomban jelentkezd remegés (tremor), izomtoénus merevség,
illetve a belassult, akadozd mozgas. A betegség a hangszalagok, illetve az arc izmaira is
hatassal van, ezaltal megjelenik a beszédképzés soran [30]. Elérehaladott allapotban a
séta, beszéd ¢és az egyszerlibb feladatok ellatdsa is nehézzé valhat. A diagndzis
felallitasara jelenleg a paciens kortorténete, tiinetei illetve neurologiai vizsgalatok alapjan
torténik. Vér- és laborvizsgalat mas betegségek kizarasat segitik [31]. Korai
diagnosztikdjanak fontosagat adja, hogy jelenleg gyogyithatatlan betegség, aminek
elérehaladasat és tiineteit pusztan enyhiteni lehet [32]. Legeredményesebb gyogyszeres

készitményként a dopamin intermedierjét a levodopa-t alkalmazzak.
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A betegség stulyossagara leggyakrabban az UPDRS (Unified Parkinson's Disease
Rating Scale, Egységesitett Parkinson Pontozoskala), illetve a H&Y (Hoehn és Yahr)
skalat alkalmazzadk. Az UPDRS egy 0-tol 176-ig terjed pontozasi skala, amit a tiinetek
jelentkezése ¢és sulyossaga hatiroz meg. A pontszam 0Gsszedll a mentalis
allapot/viselkedés, mindennapi €élethez vald aktivitassal kapcsolatos tiinetek €s a motoros
tiinetek felmérésébdl [33]. A H&Y skala ezzel szemben pusztan 1-t61 5-ig terjed, ahol az
5-0s jeloli a legstulyosabb allapotot. Tovabba a skala nem linearis, amibdl kovetkezik,
hogy 2-es H&Y nem jelent kétszer akkor stlyos tiineteket, mint az 1-es H&Y [34].
Részleteiben az 1-es H&Y egyoldali tiineteket jelent, mint példaul a tremor. 2-es a
mindkét oldalt megjelend tiineteket sétalasi nehézségek nélkiil. A 3-as kategdériaban mar
enyhe sétalasi zavar jelenik meg a kétoldali tiinetek mellett. A 4-es a kdzepes, mig az 5-

0Os a sulyos sétalasi zavarok melletti kétoldali tiinetek kategoridja.

A Parkinson kor kialakulasanal a betegek mintegy 90%-nal elvaltozasok
jelentkeznek a beszédproduktumban is, amivel lehetség nyilik egy non-invaziv beszéd

alapu diagnosztikai eszkoz kutatasara [35], [36].

A korai hang alapu kutatasokban a beteg kitartott zonge hangjat vizsgaltak [37].
E modszer fontos informaciotartalmat az adta, hogy egy zonge képzéséhez a
hangszalagok izmainak aktiv munkdja sziikséges. Parkinson kor esetén
bizonytalansadg/akadozas figyelhetd meg az izmok mozgatasaban. Ezt felhasznalva 90%
koriili felismerési pontossaggal talalkozhatunk az irodalomban kitartott ,,a” hang esetén
SVM-et ¢és Véletlen Erdé (Random Forest) algoritmust felhasznalva [38].
Adatbazisukban mindossze 43 alany felvétele szerepelt: 10 egészséges és 33 Parkinson

koéros.

A kitartott ,,e” hangnal 92, mig a kitartott ,,i”” hangnal 72%-os pontossagot értek
el rendre 20 egészséges - 20 Parkinson-koros, illetve 50 egészséges és 50 Parkinson-koros
felvételt felhasznalva. A felsorolt eredmények bizonytalansagat adhatja a kis mintaszamu

adatbazis [39].

2015-6s kutatasban linearis kernelit SVM modellel értek el 92%-os pontossagot a
Parkinson kor észlelésében. Ok az els6 12 MFCC értéket hasznaltak fel kitartott ,,a” hang
vizsgalataval. Adatbazisuk 34 személyt tartalmazott, akik koziil 17-en voltak Parkinson
korosok [40].
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Egy 2018-as kutatasban 75-86%-0s pontossagot érték el kiilonbozo algoritmusok
hasznalataval: Dontési Fa (Decision Tree), Mesterséges Neuralis Halo (Artificial Neural
Network), Véletlen Erd6, SVM. Adatbazisukban 5826 résztvevé szerepelt az mPower
kutatas jovoltabol [41]. Az adatbazisban okostelefonnal 10 masodpercig kitartott ,,a”
hangot rogzitettek.

A felsorolt kutatasi eredmények alapjan leirhat6, hogy a kitartott zonge hang
eredményes jelzéje a Parkinson kor betegségnek. Hatranya viszont, hogy azok csak a
hangszalagok miikodésérdl és az allandosult allapotrdl adnak informéciot, mig a
beszédnél kialakulo folyamatos mozgasrol és miitkodésrél nem. Igy megjelentek hasonld
igéretes eredményekkel kutatasok, ahol a paciens egy eldre megadott szovegrészt olvasott

fel vagy spontan beszélt.

Amerikai és német felvételeket felhasznalva vizsgaltak a Parkinson-kor
felismerési pontossagat a Haifai Egyetemen (Israel). 16 Parkinson koros €s 14 egészséges
alany szerepelt az amerikai felvételben. A német adatbazisban 98 alany hangfelvétele

szerepelt. Az alanyok fonetikailag kiegyenstlyozott szoveget olvastak fel.

Harom vizsgalatot végeztek: tisztan amerikai, tisztan német felvételekkel végzett
osztalyozas, illetve cross-country megkozelités. Ez utobbi esetben eldszor a német
adatbazissal tanitottdk az osztalyozot €s amerikai tesztelték, illetve elvégezték a
forditottjat is (amerikai adatbazissal tanitottak). 94% pontossagot értek el az amerikai
felvételeknél formansok, kor és nem felhasznalasaval. A német adatbazison 85% tudtak

elkiiloniteni a betegséget a formansok felhasznalasaval [42].

Egy wjabb cikkiikben konvolucids neurdlis halot alkalmaztak nyers beszéden.
Adatbazisuk 43 paciens és 9 egészséges hangfelvételét tartalmazta. A résztvevok a
»Rainbow passage” szoveget olvastdk fel. Osztalyozasnal az UPDRS skala értékeit
hasznaltak (1, 1.5, 2, 2.5, 3, 4). Binaris osztalyozast alkalmaztak, amikor a felsorolt 7
csoport koziil mindig csak kettdt hasznaltak fel. Ezalapjan az osztalyozasi pontossag

értéke 60 és 85% kozott valtozott [43].

Osszességében a mély tanulé technikdk megjelenésével leegyszertisodhet a
beszéd alapt diagnosztika kutatdsa. Egy-egy kitartott zonge hang helyett vizsgalat ala
vehetd a minnapokhoz kozelebb all6 spontan vagy felolvasott beszéd. Az eléfeldolgozas
is egyszeriisddhet, illetve fonéma szintli szegmentalas akar teljesen ki is hagyhatova

valhat.
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A kutatdsok alapjan a zonge magénhangzok formans frekvencidinak bizonyos
kombinacioja a leggyakrabban hasznalt jellemz6 a felismerésben. Altalaban az ,,a”, ,,u”,

1" hang els6 és masodik formans frekvencidja az alkalmazott.

Jelen kutatasok kozott nem taldlkoztam auto-és keresztkorrelacios megoldasokkal
a Parkinson-kor felismerésében. Azonban tudomanyos cikket talaltam a korrelacio alapt
jellemzokivalasztassal —megvalositott osztalyozasra [44]. A  kutatasban tobb
beszédfeladatot hajtottak végre az alanyok, mint kitartott zonge hang, sz6 kimondasa,
felolvasds és monoldg. Harom akusztikai jellemzd modellen Szupport Vektor Gép
segitségével, leave-one-out Kkereszt-validacioval végezték az osztalyozast. A
jellemzokivalasztas 1ényege, hogy kivalasztjuk azon jellemzdket a jellemzéhalmazbdl,

ami a legjobban korreldlnak a felvétel osztalyaval (egészséges/Parkinson koros).

2.3 Diszfonia

A diszfonia egy kortdl és nemtdl fiiggetlentil jelentkezd betegség, ami a beszéd
mindségének valtozasat okozza. Gyakran a rekedtség szinonimdjaként hasznaljak, ami
félrevezetd. Ugyanis a diszfonia a hanghasznalat talzott teljesitményigényébdl szdrmazod
komplex funkcidzavar. Ezzel szemben a rekedtség az erdltetett hangképzés indukalta
atmeneti faradas, ami legkésObb 24 oran beliil megszlinik. Mathienson etiologiai
felosztasa alapjan a diszfonia viselkedési és organikus kategdriaba sorolhatok. Torténelmi
mélységben vitdk folynak e két osztaly elkiilonithetdségérdl. Szakemberek szerint a
viselkedési (korabban funkcionalis) diszfonia atmeneti jelz0, amikor a hangképzés zavara
fennall, viszont organikus elvaltozas nem figyelhetd meg [45]. Megnovekedett
gyakorisaggal figyelheté meg a hangképzésiiket erdsen igénybe vevd személyek, mint
példaul operaénekesek, tanarok esetén. Kozvetlen befolyasolja a beteg életmindségét, ami
a tarsadalomtol valo elszigetelddést, depresszidt, szorongast is kivalthat. Daganatok
kisérd tiineteként is megjelenhet, ami nem megfeleld diagnosztikaja és kezelése végzetes
is lehet [46], [47].

A diszfonia diagndzisdnak felallitasat altaldban egy, a hangra specializalodott
orvos végzi, aki szubjektiven értékeli a betegség sulyossagat [48]. Belathato, hogy ha egy
specialistakbol allo csoport tagjai fiiggetleniil pontoznanak egy diszfonias hangot, ugy

ezen értékek szorndnak. Igy sziikségessé valik a konzisztens pontozas.

Magyarorszagon széles korben hasznalt objektiv, német eredeti skala a RBH

(Roughness, Breathiness, Hoarseness) a gégészeti elvaltozasok leirasara. A skéla a hang
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érdességét, levegOségét ¢s rekedtségét pontozza 0 és 3 kozotti egész szamokkal, ahol 3-

as jelenti a legsulyosabb kategoriat [49].

Thomas Law ¢s munkatarsai 2012-ben kutatasukkal megallapitottak, hogy
folyamatos beszédbdl megbizhatobb értékelések sziiletnek, mint kitartott zonge hang
esetén. Tovabba a folyamatos beszéd akusztikai vizsgalataval 1athatd az alapfrekvencia,

sziinetek valtozasa, illetve tobb hang is elemezhetdvé valik.

A leggyakrabban hasznalt beszédakusztikai jellemzOk a diszfoniaval
kapcsolatban a jitter, shimmer és a harmonics-to-noise (HNR) [50], [51], [52]. Egy 2008-
ban megjelent tanulmany alapjan megallapitottak, hogy statisztikailag szignifikans
kiilonbség van a jitter és shimmer paraméterekben kitartott zonge hang esetén az
egészséges €s patologids felvételek kozott. Viszont a folytonos beszédnél mar nem
sikeriilt szignifikans eltérést kimutatni (5% szignifikancia szint mellett) [53]. Emellett
viszont a jel-zaj viszony (Signal-to-Noise Ratio - SNR) mind kitartott hang, mind
folyamatos beszéd esetén alkalmas jellemzdének bizonyult az egészséges és patologias
elkiilonitésben. Par évvel korabban MFCC ¢és alapfrekvencia jellemzoket is
eredményesen alkalmaztak Rejtett Markov Modellen (HMM) a betegség

felismerésében [54].

Thomas Dubuisson és munkatarsainak munkajaban megjelent a jellemzok kozotti

értékek, formans frekvenciak, jitter, shimmer, HNR...) szarmaztattak, majd kozottik
létrehoztak az auto- és keresztkorrelacios strukturat. Elsé megkdzelitésként képezték a
matrixok felsé haromszogének (triangularisanak) Osszegét és vizsgaltak az Gsszegek
eloszlasat, viszont ez nem volt eredményes az egészséges — diszfonias elkiilonitésben.
Megoldasként jellemzokivalasztast alkalmaztak a korrelacidés struktiran, aminek
egyiitthatoit, mint jellemzok hasznaltak fel. Ezzel 94%-os pontossagot értek el az
elkiilonitésben [55].

A mély neuralis halok hasznalata is hamar elterjedt a diszfonia osztadlyozasdban

40 - 96%:-os elkiilonitési pontossaggal [56], [57].

Maria E. Powell és munkatérsai altal publikalt kutatasban konvolucids neuralis
halot alkalmaztak bindris osztalyozasra akusztikai jelbdl 1étrehozott spektogrammon. 10
halmazos kereszt validacios technikat alkalmaztak. Eredményeik 58 és 90% pontossag

kozott valtoztak a diszfonia alcsoportjatol fiiggden (7 alcsoportot vizsgaltak) [58].
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Osszefoglalva elmondhat6, hogy jelen betegségnél is széles tartomanyban
valtozik a diszfonia felismerési pontossdga (58-94%), ami ugyancsak mintaszamtol,

tanul6 algoritmustol és az alkalmazott eljarastol fiiggden alakultak.

A jitter és shimmer jellemzéket hasznaltak kitartott hangok esetén, mig folytonos

beszédnél energia alapt jellemzoket, mint példaul az MFCC értékek.

Thomas Dubuisson munkdjaban mar alkalmazott korrelacids struktirat, amin 6
jellemzokinyerést végzett. Tovabba Maria E. Powell kutatdsaban mar alkalmazta a
konvolucids neuralis halét. Viszont az irodalomban e kettd kombinacidjara a diszfonia

esetén még nem talalkoztam.

2.4 Az adatbazison eddig elért eredmények

A Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszék Beszédakusztikai Laboratoriumaban

mar sziilettek a harom betegségcsoport felismerésére eredmények.

2018-ban publikalt cikkiikben 263 hangképzési rendellenességgel, 55
depresszioval és 76 Parkinson-korral rendelkezd paciens felismerését vizsgaltak 190
egészséges kontroll felvétele mellett [59]. Minden személy az ,,Eszaki szél és a Nap”
cimli fonetikailag kiegyensulyozott mesét olvasta fel. Vizsgalatukban Ilétrehoztak
Williamson munkaja alapjan korrelacios struktirakat, amikben négy eltolast alkalmaztak
a vektorok kozott: 1, 2, 4 ,8. Alapfrekvencia, mel-savos energiaértékek és az MFCC
jellemzdkre 10-szer alkalmaztdk az eltolast a korrelacids strukturdban, mig a formans
frekvenciak esetén 30-szor. A legjobb pontossagot a formans frekvenciakkal 65,9%, a
mel-savos energia értékekkel 74,1%, az MFCC értékekkel 69,4 % érték el a 4 csoport
esetén radial bazisfiiggvényi SVM-el. Az Gsszes jellemz6t egyiitt alkalmazva 77,5%-0S

pontossagot kaptak.

2019-ben a fent bemutatott adatbazison, mas vizsgalddasi eljarast hasznalva
publikaltak eredményeket 4 illetve 6 osztalyos elkiilonitésr6l [60]. Fonéma szintii
szegmentalast kovetéen mintegy 270 jellemzot felhaszndlva végeztek osztalyozast k
legkozelebbi szomszéd (k-NN), neurdlis halo (NN) és SVM algoritmusokkal, 10
halmazos kereszt-validaciot alkalmazva. 4 osztaly esetén az el6z6 cikkben leirt 78%-0s

pontossagrol 88%-ra javult az elkiilonités.
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3 Beszédadatbazis

Az egészséges ¢és beteg személyektdl szarmazo hangfelvételek gytlijtését €s a
beszédadatbazis felallitasat a Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszék Beszédakusztikai
Laboratériumanak munkatarsai végezték. Minden felvétel elkészitése eldtt a paciens (és
a kontroll alany is) beleegyezd nyilatkozatot irtak ald, amiben hozzdjarultak a hangjuk
kutatasi célokra valo felhasznalasdhoz. Az adatbazisokat és felvételeiket a diplomamunka

elvégzésére hasznaltam fel.

A kutatdshoz egyrészt a folyamatosan boviildé Magyar Depressziods
Beszédadatbazist hasznaltam. A depresszidos személyekt6l szarmazd beszédmintak
gyljtésében a Semmelweis Egyetem Pszichiatriai és Pszichoterapids Klinikajanak
munkatarsai segitettek. Olyan felvételekkel dolgoztam, ahol a vizsgalt személyek orvosi
igazolas alapjan nem szenvedtek a depresszion kiviil mas olyan betegségben, ami
befolyasolna a beszédiiket. A felvételek gylijtésénél a labor munkatarsai torekedtek arra,
hogy a besz¢élok lefedjék a depresszio sulyossadganak kiilonbozé fokozatait. Depresszios
beszédfelvételek koriilbeliil egyenletes eloszlassal szerepeltek a BDI-11 (Beck Depression
Inventory-II) altal definialt depresszios stlyossag szerinti kategoriak kozott, igy, mint az

enyhe depresszio, kdzepes depresszio és stlyos depresszio (3.1. dbra).

-I“Illll
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BDI érték

25
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o

55 60

3.1. abra: Depresszio sulyossaganak eloszlasa a felhasznalt felvételek kozott.

A munkam soran 91 felvételt hasznaltam fel, ezeket a tovabbiakban DE-vel (DEpressed)
jelolom. Ez 58 ndi és 33 férfi felvételt tartalmazott, atlagos életkoruk 40,9 év, szorasa

13,9 év. 4 no és 1 férfi esetében nem alltak rendelkezésre kor adatok.
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A patologids hangmintak felvételeit az Orszagos Onkologiai Intézet Fiil-orr-
gégészeti osztalyanak jarobeteg ellatoi részlegér6l gyljtotték. A felvételek kozott
eloforduld betegségek a funkcionalis diszfonia, recurrens paresis, hangképzo
szervrendszeri tumorok, gasztroesophageal reflux, kronikus gégegyulladas, bulbar
paresis, amiotrofias lateralszklerozis, leukoplakia, spazmodikus diszfonia. Ezeket
Osszességében két nagyobb csoportba valogattuk: organikus diszfonia (OD) és

funkcionalis diszfonia (FD).

Az OD-bdl 167 felvételt (74 férfi és 93 n6) hasznaltam fel, mig az FD-bol 68-at
(20 férfi, 48 no). Atlagos ¢életkoruk rendre 51,6 és 55,8 év, szorasuk 14,4 és 16,1 év. E
két csoportnal kevés koradat, mindossze 26 (FD) és 19 (OD) személynél allt

rendelkezésemre.

A paciensek rekedtségi értéke alapjan a felhasznalt felvételek eloszldsa a

II Il I_
1 2 3

H (rekedtség) értéke [-]

3.2. abra-n lathato.
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3.2. abra: A dizféias felvételek eloszlasa rekedtségi (H) érték alapjan.

A Parkinson-koérral (PD) diagnosztizalt betegek hangfelvételei két helyrdl lettek
gyljtve: a Semmelweis Egyetemrdl (25 felvétel) és a Viranyos Klinikardl (55 felvétel).

A Parkinson-korral diagnosztizalt paciensek felvételei koziil dsszesen 80-at (43
férfi, 37 nd) hasznaltam fel, amik H&Y érték szerinti eloszlasa a 3.3. dbra-n lathato.

Atlagos ¢életkoruk 64,6 év, aminek szorasa 9,3 év.

19



= = N N
o o1 o (S]

Gyakorisag [db]

(6}

0 0,5 1 15 2 25 3 3,5 4

H-Y érték

3.3. abra: Felhasznalt Parkinson-koros felvételek H-Y érték szerinti megoszlasa.

A beteg hangfelvételek mellett egészséges felvételekbdl allo adatbazist is
létrehoztak a laborban, mint kontroll csoport (HC). A felvételek készitésénél az
egészséges személyek sajat nyilatkozatuk szerint semmilyen olyan betegségben nem
szenvedtek, amik befolyast gyakorolndnak a beszédiikre. Egészséges beszédmintdkbol
140 felvételt (85 nd, 55 férfi) hasznaltam a diplomamunkam soran. Atlagos életkoruk

50,3 év, aminek szoérasa 17,9 év.

Az adatbazisok felvételeiben az ,,Eszaki szél és a Nap” cimii kozel 1 perces mesét
olvastak fel a személyek. A hanganyagok 44,1 és 16 kHz mintavételezési frekvenciaval
kertiltek felvételre csiptethetd mikrofonnal csendes helységben. A felvételek 16 biten

lettek eltarolva.

Osszefoglalva a felhasznélt beszédmintak mennyisége a 3.1 tdbldzatban 1athatd.
A negyedik oszlopban feltiintettem a szazalékos eléfordulasukat a felhasznalt teljes

halmazhoz képest.

Az aranyszamokbol lathat6, hogy az adatbazisban a csoportok mintaszama nem
kiegyenlitettek. A legnagyobb részaranyt az altalanos hangképzdszervi elvaltozasban
szenvedd alanyok szama képviseli, azon beliil is az organikus diszfonia aranya magasabb
a funkcionalis diszfonidnal.

A nemek szadmat tekintve szinte minden csoport esetében a ndi alanyok voltak

tobben, a Parkinson-kor kivételével.
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3.1. tablazat: A dimplomamunkaban alkalmazott beszédmintak mennyisége.

Eletkor

. s Mennyisége . A Nemek
Megnevezés Jelolése Arany [%] [év] o g
[db] (sz6ras) [né/férfi]
Egészséges HC 140 25,6 (ig'g) 85/55
Depresszios DE 91 16,7 (‘112’3) 58/33
Parkinson-kér PD 80 14,7 (694’36; 37/43
Altaldnos Ful}kc1f)n.alls FD 68 12,4 5.8 48/20
. diszfonia (14,4)
hangkepzo- uD 235 44,9
szeri Organikus 7 51,6
elvaltozas diszfonia oD 167 30,6 (16.1) 93/74
Osszesen 546 100 321/225

Az ¢életkor szempontjabol az lathatd, hogy a depresszids adatbazis atlag életkora

alacsonyabb, a Parkinson-koros adatbazisé pedig nagyobb, mint az egészséges kontroll

atlag életkoranal. A két diszfonia csoport atlag életkora hozzavetdlegesen megegyezik az

egeszségesevel, viszont a kevés adat miatt ezt nem lehet biztosra allitani.
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4 Modszerek

Ebben a fejezetben el6szor ismertetem az altalam fejlesztett modszer
kidolgozasahoz sziikséges irodalmi hatteret, majd leirom a folyamat tényleges
megvalositasat, végiil a vizsgalati feladatokat A hangfelvételtdl az osztilyozasig tarto
folyamat harom nagyobb blokkra valaszthato szét: beszédakusztikai jellemzdok kinyerése,

korreléacids struktura 1étrehozasa €s az osztalyozas (CNN).

4.1 A beszéd leiro jellemzoinek meghatarozasa

Az emberi kommunikédci6o egyik jelentés részét képezi a beszéd, ami
hanghullamok formajaban — altalaban levegd kozegben — terjed. A beszédet felépitd
hangokat a tiidobdl kiaramlo levegd hozza létre az éltal, ahogy keresztiilaramlik az
elernyedt vagy megfeszitett hangszalagokon, illetve arc/orr iiregein. A hang tovabbi

formalasat valositja meg a nyelv és sz4j aktiv munkaja [61].

Maganhangzok ¢és zongés massalhangzok képzésénél a hangszalagok rezgésbe
jonnek, létrehozva egy kozel flirészfog jellegii hangnyomas-idé fiiggvényt (suttogas
esetében nem alakul ki zonge). Ez tartalmaz alap és felhangokat, mely felhangok az
alaphang egész szamu tobbszordsei. Az igy kialakult szinképet tovabb befolyasolja a
valtoz6 méretli hangképz6 csatorna. Ez az {liregrendszer t6bb rezonanciahellyel
rendelkezik (rezonanciafrekvencia képzdé helyek), amik kornyezetében bizonyos

részhangok intenzitasa megnd, masoké lecsokken [62], [63].

Az ilyformén létrehozott akusztikai beszédjel adott egyénre jellemzd, mivel
hordozza annak sajatossagait. A beszéd kialakitasa bonyolult, irdnyitott fiziologiai
folyamatok Osszességét kivanja. Ez alapjan kis valtozds a beszédképzési folyamat

barmely pontjaban jelentds valtozast képes okozni az egyén beszédproduktumaban.

A beszéd idOben folyamatosan valtozo6 jel, aminek feldolgozéasa bonyolult. Ennek
egyik oka, hogy bioldgiai produktumként fiigg annak pillanatnyi allapotatol. Példaul az
egyén kitartott zongehangja is kiilonb6zd periddusokat tartalmaz idordl idére. Tovabba a

beszéd tobb olyan elemet tartalmaz, amik miatt nem nevezhetd stacionarius jelnek.

A beszéd vizsgalata torténhet egy meghatarozott idéablak alkalmazasaval, mely

kicsiny id6tartomanyon beliil kozel stacionariusnak tekinthetd a beszédjel. Rovid
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ablakszélességnél az iddbeni valtozasokat lehet figyelemmel kovetni, mig hosszabb

iddablak mellett a frekvenciafelbontas lathatobb.

Ebben az idéablakban elvégezheto az ugynevezett spektrumelemzés, amivel egy
beszédszakaszra ~meghatarozott idGablakon belil teljesitmény/energiaspektrum
hatarozhaté meg. Ezzel tulajdonképpen egy teljesitmény/energia — frekvencia diagram
allithat6 el meghatarozott iddablakra Fourier transzformécio segitségével. A beszéd

adott szakaszara nézve a moddszer megadja a beszéd frekvenciakomponensek iddbeli

valtozasat [62], [64].

Az idbéablakos megoldassal meghataroztam a kovetkezé beszédakusztikai
jellemzoket [62], [63], [64]:

o Mel sdvos energia értékek (Mel-Band Energy Values): Az emberi
hallasmechanizmust pontosabban leiré mel frekvencia értékekké szamolhato at a
hagyomanyosabb értelemben vett frekvencia az 1. egyenlet alapjan. A mel skalan
savok hatarozhatok meg (mel-sav), amiken, mint szir6kon engedhet6 at a beszéd

teljesitmény/energia szinképe.

f
mel = 2595 -1g(1 + = 1)
e Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC): meghatarozasa a
teljesitményspektrumbol ugy torténik, hogy meghatarozott mel sziirén beliil
Osszegezhet6k az energiaértékek. Ezt mel spektrumnak is szokas nevezni. Majd
o Formans frekvencia: A hangképzd csatornak altal létrehozott kiemelés, ahol a
képzett hangok egy részének megnd, masoknak lecsokken az intenzitasértéke. A
beszédjelbodl adott ablakszélesség mellett elvégezhetd a Fourier transzformacio,
amivel teljesitmény - frekvencia diagram allithat6 eld. Ezen frekvenciadsszetevok
burkologorbéjének maximumhelyei nevezheték formans frekvencidknak.
o Formadns frekvencia sdavszélessége: A teljesitmény - frekvencia diagramban a
rezonancia frekvenciacsucstol (formans frekvencia teljesitményértéke) -3 dB
csokkenésnél a burkolo gorbe szélessége frekvencia mértékegységben a formans

frekvenciadk savszélességei.

23



4.2 A korrelacios struktura eloallitasa

Az 4.1 fejezet szerint el6allitott idévektorok abrazolhatok egymas fiiggvényeként.
A két beszédakusztikai jellemzd ponthalmazanak kapcsolatat az alabb bemutatott

korrelacios egylitthato értékkel jellemeztem.

A korrelacié egy olyan statisztikai modszer, ami két valtozod kozotti lineéris
Osszefiiggést ir le. A korrelacios szamszerl leirdsara korrelacios egyiitthatot alkalmaznak,
ami egy dimenzié nélkiilli mérészam. A valtozok kozott erds linearis kapcsolatot
feltételeziink, ha a korrelacios egyiitthatoé értéke kozel van a -1 vagy +1 értékhez. 0
korrelacios érték esetén a két valtozot linedrisan fiiggetlennek tekintjik egymastol A
szakirodalomban leggyakrabban a Pearson-féle korrelaciot alkalmaznak, amit a
2. egyenlet ir le [68].

L SLG-D 0= SaG-D 0 - )
VIR (x— 0% (v — ¥)? n- oy 0y

)

Az x és y valtozok, X és y atlagos ertékeik, o, €s gy, a valtozOk tapasztalati szorasai, n a

valtozok szama.
A korrelaciéo mértéke lehet
* nagyon erds pozitiv (negativ): 1,00 - 0,90 ([-1,00] - [-0,90]),
» erds pozitiv (negativ): 0,90 - 0,70 ([-0,90] - [-0,70]),
= mérsékelt pozitiv (negativ): 0,70 - 0,50 ([-0,70] - [-0,50]),
» alacsony pozitiv (negativ): 0,50 - 0,30 ([-0,50] - [-0,30]),
= elhanyagolhat6: 0,30 - 0,00.

A beszédakusztikai jellemzok altal meghatarozott korrelacios egyiitthato értékek
matrixos formaba rendezhetdk. Kis modositassal a korrelacios egyiitthatd értékekbdl
létrehozott — autd és keresztkorrelacios — matrix felépitését az 4.1. dbra mutatja be. A
rajta 1évo szamok 1-t8l n-ig jelolik a korrelacios matrix bemeneti jellemzdvektorok
szamat (példaul 1: az els6 MFCC, 2: a masodik MFCC ... stb.). Az igy felépiil6 struktira
szimmetrikus, foatloiban auto-, mellékatloiban keresztkorrelacios egyiitthatd értékek

szerepelnek.
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4.1. abra: A Korrelacios struktira szerkezete (abra bal oldala). A struktira cellaiban almatrixok

talalhatok a vektoreltolasoknak megfeleléen (dbra jobb oldala).

A korrelacios struktura alapvetéen n - n darab cellabol épiilne fel (4.1. dbra bal
oldala). Viszont a jelen vizsgalatban elemeltolasokat végeztem a beszédakusztikai
jellemzok vektoraiban. fgy a cella helyét olyan négyzetes altmétrix veszi at, aminek

nagysaga az eltolasok szamaval megegyez6 (dt).

fgy minden almatrix nagysaga dtxdt, a teljes strukturaé pedig
(n-dt) X (n-dt). Egy almatrixot kivalasztva a struktirabol egyértelmiien
megallapithatd, hogy mely két jellemzdvektor alkotja a felhasznalt jellemzdvektor

halmazbol.

Az almatrixok felépitése (4.1. dbra jobb oldala) ugy torténik, hogy az almatrix
elsé cellaja (0. sor, 0. oszlop) a két eredeti (eltolas nélkiili) jellemzévektor korrelacios
egyiitthato értékét tartalmazza. Az almatrix elsé soranak masodik cellajanal mar az elsd
jellemzdvektor elemeit meghatdrozott mértékkel eltoltam. Az eltolds miiveletét az
4.2. dbra szemlélteti. Minden kévetkez6 cellaban az elemeltolast megismételtem. Igy egy
10 x 10-es almatrixban az els6 sor utolso cellajahoz az elsé jellemzévektor elemeit 9-Szer

toltam el meghatarozott mértékben.

Hasonloan elvégezve a masodik jellemzdvektorral is, az almatrix egy tetszdleges
i. sordban és j. oszlopaban taldlhatd korrelacids egylitthatd értéke megallapithato.
Meégpedig ugy, hogy az elsé jellemzd vektor i-szer vett eltolasa és a masodik
jellemzdvektor j-szer vett eltolasa melletti korrelacios egyiitthatd értékét tartalmazza

(4.1. dabra jobb oldala).
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4.2. abra: Vektorok elemeltolasi modszerének szemléltetése 1-es mértékii eltolas esetén.

Az igy kialakult teljes korrelacids struktara is szimmetrikus. Féatlojaban 1-es
értékek szerepelnek, mivel azokban az esetekben mindkét jellemzévektor, ugyanakkora

mértékben, ugyanannyiszor lettek eltolva és korrelaltatva egymassal.

4.3 A Konvoluciés Neuralis Halo (CNN) szerkezete

Az eldz6 fejezetben létrehozott korrelacios struktura reprezentalhatd egy
(n -dt) x (n-dt)nagysagh képként. Az igy kialakitott ,képek” bemenetként
hasznalhatok egy konvolucios hald esetén, ami automatikus osztalyozast valdsithat meg.
A konvolucios neurdlis halo altalanos alkalmazasanak célja, hogy a bemenetére adott
képen taldljon informdacioval bird részleteket — mintazatokat —, ami alapjan az adott
probléma (osztalyozés, regresszio, ... stb.) maximalisan megoldhato. Az eljaras elénye
jelen esetben sok mas algoritmussal szemben, hogy a halo feladata a fontos informaciéd

kisziirése a korrelacios matrixbol, amivel majd az elkiilonitést végzi.

A konvolucios halokbol mar 1éteznek elére megalkotott és tanitott struktirak,
mint példaul az AlexNet vagy a VGG-16 [69]. Viszont ezek nem specifikusak a jelen
diplomamunkéban bemutatott problémaéra. fgy a munkdmhoz rétegenként létrehoztam a

sajat alapmodellem a kovetkezo elemek felhasznalasaval [27], [28], [29], [30]:

Konvoluciés  réteg:  kiilonbozo kernelek  (sziirdk) segitségével
informaciokinyerést végez a bemenetére kapcsolt képeken. A kimeneti kép egy uj
pixelértéke eldall a szlrd elemeinek €s a letapogatott képrészlet elemeinek lineéris
kombinacidjaként. Ezen modon az 0j kép Osszes pixele eldallithatd, mialatt a sziird
atlapolva vagy at nem lapolva végiggordiil a bemeneti képen. Az 4.3. dbra az 4t nem
lapold sziird példajat hivatott bemutatni, ahol a szlird minden képszegmens elsd
pixelértékének kétszeresét nyeri ki.

A tanitéds soran a sulyok ugy allitddnak be, hogy a legeredményesebb felismerést
szolgaltato filter(ek) és hozza tartozd neuron(ok) jut(nak) érvényre. A modellben a kernel

mérete €s 1éptetése beallithato.
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4.3. abra: Sziirok alkalmazasa a konvoliciés neuralis haléban. Az 4t nem lapolé sziiré6 minden
2 x 2-es képszegmensnek az elsé cellajanak kétszeresét viszi tovabb.

Aktivdcios fiiggvény: neuronok (vagy rétegek) kozotti informacidaramlast valosit
meg. Ezzel meghatdrozott fiiggvénykapcsolatot teremthetiink a neuronok/rétegek
kimenetei ¢és a kovetkezé neuronok/rétegek kozott. Az egyik ilyen legegyszeriibb
aktivacios fliggvény példaul a linedris fiiggvény, ami linedris megfeleltetést biztosit a
bemenet ¢ a kimenet kozott. Munkam soran kétféle aktivacios fiiggvényt hasznaltam fel.
ReLU: egység meredekségili aktivacios fliggvény, amely 0 alatti bemenetei értékeket 0-
val feleltet meg. 0 feletti értékeket valtoztatas nélkiil atenged. SoftMax fiiggvény
(3. egyenlet): mas néven normalizalt exponencialis fliggvény, ami a bemeneti vektoranak
elemeit valosziniiségi értékekké alakitja (0 és 1 kozott korlatos). Altalaban a neurélis hald
végén talalhato, és az osztalyozo kimeneti értékeit alakitja at.

eXi
fsoftmax = ST en 3)

DropOut: a tanitds soran meghatarozott mennyiségii neuront véletlenszeriien
kivéalasztva 4tmenetileg figyelmen kiviil hagy a halobol. E modszerrel a rendszer
Osszetettsége csokkenthetd. Tovabba a halo taltanulasanak elkeriilésére is alkalmazzék a
gyakorlatban. A modellben 0 és 1 kozotti értékkel lehet megadni.

MaxPooling réteg: egy olyan diszkretizacids folyamat, ami a bemenetére kapott
kép dimenzidjat csokkenti. Ezzel hasonloan csokkenthetd a rendszer szamitasigénye,
illetve szintén egy lehetdség a tultanulas lehetéségének csokkentésére. A MaxPooling egy
olyan (at nem lapold) szlir6t hasznal, ami a bemeneti kép kortilhatarolt szegmensébdl a
maximum értéket kivalasztja. Ehhez a szlird mérete és padding (,,kipadrnazas™) tipusa
allithato be. Jelentése ez esetben az, hogyha a bemeneti kép mérete nem pontosan fér bele
a sziirébe, akkor a kiilonbozet kipotolhatd példaul a szomszédos pixelértékekkel. Ez a

’same’ tipust kiparnazas, amit a modellemben is alkalmazok.
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Flatten réteg: az eldtte allo réteg tobb dimenzios kimenetét egy egydimenzids
vektorba rendezi.

Dense réteg: Ez egy tigynevezett ,,Fully Connected Neural Network” réteg, amin
beliil egy réteg 6sszes neuronja 6sszekdttetésben all a kovetkezo réteg 6sszes neuronjaval.
Paraméterként a kimeneti ,,tér”” adhaté meg, ami a mi esetiinkben a csoportok szama lesz.

A halo elkésziilését kdvetden azt tanitani sziikséges. Ez alatt az algoritmus
inicializalja a szabad paramétereit, majd meghatarozott szamu iteracidig azokat ugy
allitja, hogy a lehet6 legkodzelebb keriiljon egy optimumhoz. Ez az optimum lehet az
osztalyozasi pontossag maximalizalasa, de lehet akar az eredeti és becsiilt érték kozotti
hiba minimalizalasa is regressziés probléma esetén. A diplomamunkaban feliigyelt
modszerii tanitast alkalmazok az osztalyozas megoldasara [74]. Ennek értelmében
minden korreldcios struktirdhoz egy cimke tartozik, amit az algoritmus lathat tanulas

alatt.

A tanitott halézat eredményességét a definidlt problémdra egy fiiggetlen
halmazzal mérhetjiikk (ami nem vett részt el6zetesen a tanitasban). Ezzel az eljarassal
vélekedni tudunk arrél, ha az algoritmus alul- vagy taltanult, esetleg éppen megfeleléen

miikodik.

Mivel a hélézat a tanitasbol ,,ismeri” meg a kategorizalasi problémat, ezért
szlikségszerll, hogy a tanit6 halmazt a lehetd legnagyobb elemszamura valasszuk meg.
Jelen alkalmazasban ezért teljes kereszt validaciot hasznaltam, ami egy specialis esete a
K-halmaz validacionak. Ez utobbi alapjan a bementet képezd teljes mintahalmazbol

(egészséges és beteg alanyok korrelacios struktirai) egy részhalmazt kiilonitek el. Ez a
teljes halmaz %—ad mennyisége, ami a hald tesztelését végzi. A visszamaradt %—ad

mennyiségii mintat pedig tanitasra hasznalodik fel. K alkalommal megismételve az
eljarast, K fliggetlen eredmény nyerhet6 ki. Minden ciklusban a teszt halmaz és tanito
halmaz egymashoz képest diszjunktak. Teljes kereszt validacional a K érték az

adathalmaz elemszamaval egyenl. Igy a teszthalmaz minden ciklusban egy darab minta.

A tanitas soran a tanulasi arany (learning rate) allitasaval van lehetdségiink
szabalyozni, hogy mekkora mértékben valtozzanak a halok sulyai. Altalanosan a tanulds
aranya a tanitas elején a legnagyobb, majd cs6kken az iteracidk szamaval, ahogy a halozat
egyre tobbet ,,latja” a tanitd mintat. Viszont a nem megfelel6 beallitasa a modell helytelen

tanuldsat eredményezheti. Példaul, ha a tanulds ardnya mar a tanitas elején alacsony,
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akkor a modell ,,megakadhat” egy lokalis sz¢éls6értékre, aminél egy optimalisabb pont is
elérhetd lett volna. Ennek masik oldala, ha a paraméter tal nagy, ugyanis ekkor a modell
nem fog az optimumba konvergalni. Ezért allitasat érdemes lehet egy olyan fiiggvénnyel

Osszekapcsolni, ami a tényleges eltérést (hibat) méri.

Ennek a hibanak a leirasara koltségfiiggvényeket alkalmazhatunk, amiket
optimalizécios fliggvénnyel kombindlva a tanulds aranya automatikusan szabélyozhato.
A neuralis haloval tobbosztalyos osztalyozast végeztem, amihez az alabbi formulaval a

kereszt entropia hibafliggvény meghatarozhato (4. egyenlet) [75].

N

Keresztentrépia = —2 cl; - log(py) 4)
i=1

Az egyenletben szerepl6 cl jeloli az osztalyt vektor formaban (adott osztaly értékénél

1-es, tobbinél 0), mig p egy valoszinliségi értéket.
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4.4 Az osztalyozas leirasa

A konvolucios hald osztalyozasanak leirasara a kimenetekbdl eldszor tévesztési
matrixot/tablazatot hoztam létre. A tablazat szamszertien tartalmazza, hogy az osztalyozé
melyik csoportra dontotte a tesztmintakat. A 4.1. tablazat jelolései az aldbbiak bindris

osztalyozast feltételezve [76]:

e TP (valos pozitiv): Eredetileg pozitiv mintat pozitivnak hatarozott.
e TN (valos negativ): Eredetileg negativ mintat negativnak hatarozott.
e FP (dlpozitiv): Eredetileg negativ mintat pozitivnak hatarozott.

e FN (dlnegativ): Eredetileg pozitiv mintat negativnak hatarozott.

4.1. tablazat: Tévesztési matrix felépitése binaris osztalyozasra. A + jeloli a pozitiv, - a negativ

mintat.
Eredeti
+ -
= + TP FP
S
m - FN TN

A tablazat értékei alapjan a klinikai gyakorlatra is levonhatok kovetkeztetések és
megfontolasok. Az alnegativ értékek jelolik azt, hogy a pozitivnak diagnosztizalt paciens
nem kap kezelést. Ez a legrosszabb esetben a paciens ¢életébe keriilhet. Ezzel szemben az
alpozitiv esetben az negativ alany atesik tovabbi vizsgalatokon, amire kiilon nincs

szlikség. Ez utdbbinak koltségvonzata van az egészségiligyben.

Jelen esetben a binaris mellett tobbosztalyos osztalyozast is megvaldsitok, amibdl
kozvetlen tobbosztalyos téveszti matrixokat szdrmaztatok. Ennek reprezentacioja lathatéd
a 4.2. tablazat-ban. A tablazatban p jeloli a becsiilt mennyiséget, aminek elsé indexe az
eredeti osztaly, méasodik indexe a becsiilt osztaly. Matrixként szemléltetve a féatld
tartalmazza az osztalyozo helyes dontését. Ez esetben mar kevésbé egyértelmi, hogy mi

1s nevezhetd valos pozitiv vagy éppen alpozitiv esetnek.
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4.2. tablazat: Tévesztési matrix tobbosztalyos osztalyozas leirasara Az osztalyok a Beszédadatbdzis

fejezet szerintiek.

Eredeti
DE FD HC OD PD
DE Ppe\pE | PFD|IDE | PHC|DE | Pop|DE | PPD|DE
o FD Ppe|rp | Prp|FD | PHC|FD | Pobp|FD | PPD|FD
:g HC Ppe\Hc | Prp|HC | PHc|HC | Pop|HC | PPD|HC
B OD PpEejop | Prpjop | PHclop | Popjop | Ppbp|oD
PD Ppeipp | Prpipp | PHclPD | Popipp | PpDIPD

A tablazat értékeibdl — a binarishoz hasonloan — levezethetdk jellemzok, mint a
pontossag, felidézés, precizitds és az F1 érték. Ezek eldnye, hogy tdmorebb modon (egy
értékkel) irjak le az osztalyozast. Szamolasi képleteiket alabb ismertetem a tobbosztalyos
osztalyozas esetében (5 - 9. egyenletek).

Az osztdlyozasi pontossag a tévesztési matrix f6atlé elemeinek Osszege és az
Osszes elem mennyiségének hanyadosa [77]. Iranyszam arra vonatkozodan, hogy az
osztalyozd mekkora aranyban dont helyesen. Hatranya, hogy nem veszi figyelembe az

adathalmazcsoportok mintaszdm eloszlasat.

Ppeipe t Prp|rp T PHc|HC + Popjop T Ppp|PD
0sszes elem mennyisége

Pontossag [%] = -100 (5)

A felidézés (X csoportra vonatkoztatva) a helyesen dontdtt elemek mennyisége és az
eredeti csoport elemszamanak hanyadosa. Megmutatja, hogy adott csoport eredeti
mennyiségébdl mennyit dontott helyesen az algoritmus [78]. Kiemelten alkalmazzak

azon teriileteken, ahol az alnegativ eseteknek nagy koltségiik van.

Felidézésy [%] = Pxix -100 ©6)
Pxipe + Pxjrp T Pxiac t Pxjop + Px|pp

A precizitas (X csoportra vonatkoztatva) a helyesen dontdtt elemek szdma és az adott
csoportra becsiilt mintak mennyiségének hanyadosa. Objektiv mérdszama annak, hogy
az 0sszes X-nek becsiilt mintdbol mennyi volt ténylegesen X. Fontos mérdszam, ha nagy

a koltségvonzata az alpozitiv eseteknek [79].
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o bx|x
Precizitasy [%] = |

£100 %
Ppeix t Prpix t Pucix T Popix + Ppepix

Az F1 érték egy Osszetettebb mérdszam, ami felhaszndlja a precizitas és a felidézés
értékét. A pontossdg melletti hasznalatdt indokolja, ha egyenetlen a csoportok
mintaszama. A 8. egyenlet az adott csoportra értelmezett F1 érték szamolasi menetét

mutatja [80].

F1 értéley [%] = 2 - Precizitasy - Felidézésy 100 ®)
Tt L = T ecizitasy + Felidézésy

A teljes adatbazisra vetitett F1 érték (késobbiekben makro F1 érték) szamolhato a
csoportokhoz tartozo F1 értékek atlagaval. A 9. egyenlenél 1athato ez, ahol K az osztalyok

mennyisége.

1 K
F1 értékteljes [%] = E F1 értéki (9)

i=1
Binaris osztalyozas esetén kiilonb6z0 komparatorértékek (dontési hatarok)
megvalasztdsaval szabalyozhat6 az osztidlyozd affinitdsa a pozitiv és a negativ
csoportokra. Minden dontési hatar mellett meghatarozhaté a valds pozitiv arany
(TPR - 10. egyenlet) és az al pozitiv arany (FPR - 11. egyenlet), amiket abrazolva

eléallithaté a ROC diagram (4.4. dbra) [81].

A valos pozitiv arany meghatarozhato a helyesen pozitivnak dontott mintak és a

pozitiv csoport mintaszimanak aranyaval.

TP
TPR= —— . - (10)
pozitiv csoport mintaszama

Az alpozitiv arany meghatarozhat6 az alpozitivnak donttt mintdk és a negativ csoport

mintaszamanak aranyaval.

FP
FPR = - - ; (11)
negativ csoport mintaszama
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Tokeletes
osztalyozas

(0, 1)¢

TPR

A\ 4

(0,0)

FPR

4.4, dbra: Altalanos ROC diagram: véletlenszerii (barna szin), valés (zold), tokéletes (piros)
osztalyozas.

Nagy komparatorérték mellett mind a FPR, mind a TPR alacsony, ugyanis alig
torténik dontés pozitiv osztalyba (diagram bal also része). A dontési korlat csokkentésével
a gorbéken felfelé haladunk €s egyre tobb valos pozitiv mintat konyvelhetiink el. Viszont
egyre nagyobb mértékben a FPR is megjelenik. Bizonyos hatarérték alatt elérhetjiik
ugyan a 100%-os valds pozitiv minta felismerését, viszont a helyteleniil pozitivnak

dontott mintak szama is jelentésen megno.

A diagramban a (0,0) pontbdl az (1,1) pontba huzott 45 fokos meredekségii
egyenes jelképezi a véletlenszer(i osztalyozast. A valds osztalyozo gébéje minél nagyobb
tertiletet foglal el a diagrambdl és minél kozelebb helyezkedik el a (0,1) ponthoz, annal

jobban megkozeliti a tokéletes osztalyozot.

A pontossag relativ javulasat a trividlis osztalyozashoz (baseline) képest
hataroztam meg. A trividlis osztalyozasnak az adott csoport eredeti mintaszamanak a
teljes adathalmazhoz képesti aranyat definialtam (lasd. 3.1. tabldzat arany oszlop). Ezt
felhasznalva a pontossag relativ javulasat X csoportra nézve a 12. egyenlettel hataroztam

meg.

Pontossag — X mintaszama

Pontossagye x [%] = 100 (12)

100 — X mintaszama
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4.5 A megvalositott folyamat paraméterei

A betegségek felismerési lehetdségeinek vizsgalatdhoz az 4.5. dbra szerinti f6
1épéseket valdsitottam meg. Ez alapjan, a felvételeken jellemzdkinyerést végeztem, a
jellemzévektorok adott részhalmazénak felhasznalasdval korrelacids — struktarat
alakitottam ki, végiil pedig az osztalyozo algoritmust segitségével tobbosztalyos, illetve
binaris osztalyozast végeztem. A Iépéseket és a megadott paramétereket ebben az
alfejezetben részletesen ismertetem. A folyamat mogotti infrastrukturat a tanszék

biztositotta szamomra.

liTesztelésﬁ

EESZEd?k.UEHHSa' Keresztkorrelacios . e
Beszad- jellemzokinyerés Tanita Konvolicids halo

strukilra Iétrehozdsa
adatbazis (Praat)

Osztalyozas

4.5, abra: A folyamat blokkvazlata. Elemei: jellemzdkinyerés, korrelaciés struktura létrehozasa,

osztalyozas megvaldsitasa (tanitas, tesztelés).

A beszédadatbazis felvételeibdl jellemzoket nyertem ki egy tanszéki program
segitségével. Ez a program a Praat szabad felhasznalasti beszédelemzd software
segitségével jellemzoket hataroz meg. Ezt megeldzden a felvételeket amplitudd szerinti
csucsértékre normalizaltam. Az akusztikai jellemzok kiszamolasanal egységesnek, 50
milliszekundumos iddablakot allitottam be, amivel a frekvenciafelbontas jobban

vizsgalhato. A programban az 4.3. tabldzat szerinti beéllitasokat hasznaltam.

Az ilyen modon kinyert jellemzdvektorokat egy altalam irt C# program
segitségével Osszerendeztem, igy személyenként egy fajlban taroltam egy-egy
jellemzovektor halmazt (mint MFCC, mel-savos energia értékek, formans ... stb.). Ebben
a fajlban eltaroltam az alany/péaciens azonositdjat és csoportjat is. Tovabba, ahol a
jellemzoOkinyerd program nem tudott értéket meghatarozni (oda "—undefined—,, jel6lést
rakott), azt a cellat eltavolitottam a vektorbodl, oly modon, hogy ugyanazon indexen
(idGablaknal) a tobbi jellemzdvektorbol is tortdltem az érték akkor is, ha az szamérték
volt. Igy az egyszerre vizsgalt jellemz&vektorok idSben nem csusztak el egymashoz

képest.
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4.3. tablazat: Jellemzokinyerés soran alkalmazott paraméterek.

Jellemzo Paraméterek Praat parancs

Maximalis frekvencia: 5500 [Hz].
, , . Formant: Get value
Formdnsok | Ablak tipusa: Gauss at time

Formansok szama: 3

Formadnsok Savszélesséock szama: 3 Formant: Get
sdvszélességei & ' bandwidth at time
Filterek szama: 27
N.Iel,'s‘fvos Minimum frekvencia: 100 [Hz]. Sound: To MelFilter
energiaértékek

Lépéskoz: 100 mel.

Ertékek szama: 14
MFCC | Minimum frekvencia: 100 [Hz] Sound: To MFCC
Lépéskoz: 100 mel.

Kovetkezo 1épésben eldallitottam a korrelacids matrixokat a kovetkezd

paraméterek megadasaval.
e Eltolasok szama (dt): 5, 10, 15.
e FEltolasok mértéke: 1, 2, 8.
e Jellemzdvektorok szama (lasd lejjebb részletesen): n

Az n érték a jellemzdvektorok szama a felhasznalt halmazban. A diplomamunka soran

Osszesen 5 kiilonbozo jellemzdvektor halmazt vizsgaltam. Ezek az alabbiak:

e Mel-savos energia értékeket tartalmazo jellemzdvektorok (n = 27).

Tovabbiakban MelFilter.

e MFCC egyiitthatokat tartalmazé jellemzdvektorok (n = 14).
Tovabbiakban MFCC.
e Formans frekvencidkat tartalmazé jellemzévektorok (n = 3).

Tovabbiakban Formans.

e Formans frekvenciak savszélességét tartalmazo jellemzdvektorok (n = 3).

Tovéabbiakban Savszélesség.

e Formans frekvencidk és azok savszélességeit tartalmazo6 jellemzovektorok

(n = 6). Tovabbiakban Form-Sav.
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A program kimenete igy (dt - n) x (dt - n) méretii korrelacioés matrixok. Minden személyre

egy korrelacios matrix jott 1étre egy beallitas (dt, eltolasi mérték, n) mellett.

Az osztalyozd algoritmusnak egy egyszeri haldszerkezetet hasznaltam, amit
Python kodban irtam meg. Tensorflow kérnyezetet hasznaltam, amit kiegészitettem tobb

programkonyvtarral, mint numpy, keras, pandas [82].

A program elsd része a korrelacios matrixok eldkészitését valositotta meg. A
fajlok tartalmat beolvastam és adatallomanyt hoztam 1étre bel6liik. Ennek minden sora
egy-egy személyre vonatkozott. Ezeket a sorokat véletlenszerlien megkevertem. Az
adatallomanybol a korrelacios értékeket kinyertem €s normalizaltam 0-1 értékek kozé,
majd Gjra matrixformaba rendeztem. A csoportokat kategorikus cimkékké alakitottam. A
CNN-t egy szekvencialis modellel hoztam 1étre, amihez az 4.3 fejezetben ismertetett
elemeket adtam hozza. Az alaphalé modell paramétereit és szerkezetét az 4.4. tablazat

tartalmazza.

4.4, tablazat: CNN rétegei és beallitott paraméter értékei az alaphalé modellen.

Dense
T réteg
ReLu Relu \x‘ SoftMax
Flatten réteg
Konvolucids réteg Konvoelucids reteg MaxPooling réteg
Konvoluciés Konvolucids
MaxPoolin Flatten Dense
(2DConv) (2DConv) g
Kernel
; 32 32 - - -
szama
Kernel bementi méret
, 10-10 2.2 - -

méret fele

,Kf}rn?l 10 bementi méret ) ) )
1épéskoze fele
Aktivacid

cHvactos ReLU ReLU ReLU - SoftMax
fliggvény

DropOut 25 % 25 % 25 % - -

Az elsdé konvolucids réteg esetén a bemeneti matrix méretét mindig az éppen
vizsgalt jellemzéhalmaz mérete ((n - dt) X (n - dt)) hatarozta meg. A kernel méretét az

almatrixok méretének valasztottam meg. Ehhez allitottam a kernel 1épéskozt is, igy at
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nem lapolva hajtja végre a haloé a konvoluciét. A masodik konvoltcids réteg kernel
méretét és 1épéskozét tigy valasztottam meg, hogy a MaxPooling réteg bemenetére
minden esetben 2 x 2 —es méretii matrixok keriiljenek. A réteg kimenete igy kernelenként
egy skalar érték. A kernelek szamanak mindkét konvolucios réteg esetében 32-t vettem

fel. ReLU aktivacios fliggvényeket alkalmaztam az els6 harom réteg kimenetére.

A DropOut elemmel véletlenszeriien a tanitas alatt 25%-at a neuronoknak
figyelmen kiviil hagytam az els6 harom rétegnél, igy csokkenthetd a taltanulas veszélye

a neuralis halonal. Az értéket szakirodalom alapjan egységesnek valasztottam.

A Dense réteg bemenetére a kernelek értékei keriiltek. Ez az alaphalé modell
esetén 32 db érték. A hald kimeneti értékeit SoftMax fliggvénnyel alakitottam
valoszintiségi értékekké. Minden tesztelem esetén igy egy 1-x dimenzids vektort kaptam
eredményiil, ahol az X a csoportok szamat jeldli. Ezek koziil a legnagyobb értékhez tartozo

cimkére dontott az algoritmus.

A 1étrehozott modellben a tanulasi aranyt automatikus allitaisahoz ADAM féle

optimalizaciot alkalmaztam, a keras [83] szerinti altalanos paraméterekkel.

A tanitds soran az algoritmus egyszerre kapta meg az 545 mintdt minden
iteracioban, mig 1 elem végezte a tesztelést. A teljes kereszt validacio értelmében ezt 546-
szor ismételtem. A futtatds végén az 546 tesztelem eredményébdl épitettem fel a
tévesztési matrixot. Binaris osztalyozas esetén a tanitdo halmaz nagysagat és a teljes
kereszt validacid szerinti ismétlések szamat az éppen aktualis csoportok elemszama
hatarozta meg. A tanitas soran nem kiilonitettem el harmadik — validacios — halmazt az

alacsony mintaszam miatt. Az alaphalé modellben 100 iteraciot allitottam be.

A hélo létrehozasat és a felparaméterezését kovetden az aldbbi vizsgélatokat

végeztem el:

1. Korrelacios struktarak vizsgalata: A beteg ¢és az egészséges csoportok
korrelacios struktargjat atlagoltam. Majd minden beteg csoport atlagos korrelacios
struktirajabol kivontam az egészséges csoport atlagolt struktardjat. Ezt minden
jellemzohalmazra elvégeztem dt = 10 és 1-es eltolasi mérték beallitasa mellett. Ezzel
vizualisan megjelenithetd az adott betegség atlagos eltérése az egészséges populaciotol

megfeleld jellemzéhalmaz esetén.
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2. Az 5 jellemzohalmaz vizsgalata: Az alaphdldo modellen alkalmaztam kiilon-

kilon az

5 jellemzOhalmazzal

meghatarozott

korrelacios

struktarakat.

Ezek

dimenziojanak alakulasat a teljes alaphaldo modellen az 4.5. tdbldzat tartalmazza. Ezzel

sorrendi eredményeket kaptam arra vonatkozoan, hogy az alapbeallitasok mellett melyik

jellemz6 a legmegfelelobb az elkiilonitésben.

4.5, tablazat: Jellemzéhalmazok dimenzi6janak alakulasa az alaphalé modellen alap

struktarabeallitaisokkal (dt = 10, 1-es eltolasi mérték).

Kimenetek
Jellemz6 Ahald Konvolticids Konvolticids
MaxPooling | Flatten | Dense
halmazok bemenete (2DConv) (2DConv)
Formaéns 32-30x30 32-3x3 32-2x2 32-1x1 32 5
Savszélesség | 3230 x 30 32-3x3 32-2x2 32-1x1 32 5
Formans
, 3260 x 60 32-6x%x6 32-2x2 32-1x1 32 5
+ savsz.
MelFilter 32-270 x 270 3227 x27 32-2x2 32-1x1 32 5
MEFCC 32 -140 x 140 32-14 x 14 32-2x2 32-1x1 32 5
3. A struktuara, illetve halo paramétereinek hatasa az elkiilonitésre: A

korrelacids struktaran az eltolasok szamdnak ¢€s az eltolasok meértékének allitasat
végeztem. Az eltolas mértékének valtoztatdsaval a neurdlis halo modell paramétereit nem
kell véltoztatni. Viszont az eltoldsok szaménak valtoztatasaval az elsé konvolucios réteg
kernel méretét és 1€péskdzét minden esetben ehhez igazitottam (4.6. tdbldzat). Az eltolas
szdmanak a 10-es alapbeallitdson kiviil az 5-0s €és 15-0s méretet vizsgaltam. Az eltolas
mértékének a 4-et és 8-at vettem fel az 1-es alapbeallitas mellé.

4.6. tablazat: Az ELSO konvoliiciés réteg paramétereinek alakulasa 5, 10, 15 dt érték szerint az

alaphalé modellben (csak amik valtoznak).

dt 5 10 15
Kernel 545 10 x 10 15 x 15
meret
Kernel
eme 5 10 15

1épéskdze
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A halo esetében a tanulas alatti iterdcid szamat és a kernelek mennyiségét
valtoztattam. Iteracioszamnak 25, 50, 75, 100, 125, 150 értéket, illetve a kernelek
szamanak 16, 32, 64, 128 értéket allitottam be.

A kernelszamokat ugy valasztottam meg, hogy az elsé konvolucids rétegnek
minden esetben feleannyi legyen, mint a masodik konvolicios rétegnek a
kernelszama [84]. Ennek oka, hogy a masodik réteg végzi a lényegi mintakinyerést,
illetve igy a halo paramétereinek szama csOkkenthetd (gyorsabb futdst eredményez),
mintha ugyanakkora mennyiségii kernelt hasznalnék. Igy rendre 16/32, 32/64 és 64/128
kernelszamot alkalmaztam, ahol az els6é szdm az elsé konvoltcids réteg, a masodik a

masodik konvolucios réteg kernelszama.

Az 4.6. dabra szemlélteti a hald szabad paramétereinek alakulésat a kernelszam
megvalasztasaval. Ezen szabad paraméterek beallitasa torténik meg a tanulas alatt. A
kernelszamok duplazasaval hatvanyos valtozast tapasztaltam a paraméterekben, ami

hatvanyosan jelenik meg a tanitas idejében is.

500000
<
& 400000
E % g 300000
5 &8 200000
o
R
= 100000
<= 0
16/32 32/64 64/128
Kernelszamok

4.6. abra: Halémodell szabad paramétereinek alakulidsa a kernelszim megvalasztasaval.

4. Az OD és az FD osszevont vizsgalata: Az organikus és a funkcionalis diszfonia
Osszevonasaval altalanos gégészeti megbetegedés csoportot hoztam létre, amivel a 4

osztalyos osztalyozast vizsgaltam a finomhangolt halémodellen.

5. Binaris osztalyozas: A finomhangolt halomodellem valtoztatas nélkiil egyszerre
két osztalyt vizsgalok, amibdl az egyik mindig a HC csoport. Ezzel tesztelhetd, hogy
hogyan teljesit az algoritmus 1-1 betegség kiilon-kiilon vald felismerésében. DE, PD és
UD osztalyozashoz a komparatorérték allitasadval 1étrehoztam a ROC diagramot. Erre a

hasznaltam fel. Fontos megjegyezni, hogy a bindris osztidlyozast az 5 csoportra
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finomhangolt osztalyozoval végeztem el. Igy ezen eredmények iranymutatok, viszont

nem optimalizaltak specifikusan az adott beteg-egészséges csoportok elkiilonitésére.
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5 Eredmények

5.1 Beteg csoport atlagos eltérése az egészségestol a korrelacios
struktura alapjan

A formans jellemzOhalmazzal 1étrehozott struktarat valasztottam — méretébdl
adoddéan — bemutatdsra. Az atlagos egészséges csoporthoz viszonyitott atlagos
betegségcsoport matrixok az 5.1. dbra-n lathatok. (A tobbi jellemzOhalmaz atlagos
korrelacids struktirdja az egészségeshez képest a Melléklet 1. dbra-an taldlhatd.) A
struktirdk 30 x 30-as méretliek, amiken a kék szin jelzi az azonossadgot a HC csoporttal,

mig a piros szin felé az egyre nagyobb eltérést.

0.250
0.225

0.200

40.175

40.150

40.125

10.100

0.075

0.050

0.025

0.000

oD PD

5.1. abra: Az atlagolt beteg csoportok az egészségeshez viszonyitva.

Minden matrix esetén megfigyelhetd, hogy a teljes struktara féatld elemei O
értékliek. Ez abbdl kovetkezik, hogy minden csoport minden mint4jdban a f64tld csupa

egyeseket tartalmaz. Ez az atlagolas és a kivonas utan nulla lesz. Ez az almatrixok
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foatloira is kozelitdleg érvényes a formansok esetén. A legnagyobb mértékben (max.

0,150) a mellékatloban figyelhetd meg az eltérések a HC csoporttol.

A DE és a PD csoportnal az eltérés maximalis értéke 0,150-nél van (z6ldes-sarga
jelolés). A diszfonia csoportoknal viszont kisebb eltérés (maximum 0.100) tapasztalhato

a formans frekvencidk halmazanak hasznalataval.

Mas jellemzéhalmaz atlagos korrelacios strukturdjat vizsgalva az egészséges
kontrollhoz képest megallapithatd, hogy valtozatos szinmintat mutatnak. Példaul a
formansok savszélességeivel — a DE kivételével — az almatrixok féatloban jelennek meg
eltérések (maximum 0.100). llletve Melfilter vagy MFCC jellemzéhalmazzal a diszfonia
csoportokra kiemelkedd eltérést (0.250 - piros szint) is kaptam. Az egészséges csoporthoz
viszonyitott ~atlagos korreldcidos struktirdk ezekre a jellemzOhalmazokra a

Melléklet 1. abra-n lathatok.

5.2 Az alaphalé osztalyozasanak leirasa

Az alaphaloval, a struktura alapbeéllitdsai mellett az 5 jellemzéhalmazzal elért

eredményeket tévesztési matrixba rendeztem (5.2. dbra).

DE |FD |HC| OD |PD DE|FD |HC| OD | PD DE | FD | HC | OD | PD
DE |32 0 (13| 2 |17 DE |29 3 |12| 3 |10 DE|51| 3 |16 5 |13
FD|OfO0O|O0O| 0 |O FD|O0O|O0O|0| O[O FDy 0O| 00| O0]O
HC|19|21(54| 25| 8 HC| 6|9 (33|19 |1 HC| 15| 7 | 64| 26 | 11

OD|21|45|64|131|23 OD|31|50|82 13329 OD| 12 | 53 | 51 |127| 14
PD|19|2 |9 | 9 |32 PD|25| 6 {13 | 12 |40 PD|{13| 5| 9| 9 |42

Savszélesség Formans Form - Sav.
DE | FD | HC | OD | PD DE | FD | HC | OD | PD
DE|32| 1 (19| 4 | 6 DE|35]| 1 8 37
FD| 0|1 |0 1)]0 FD| 0|7 |2 |50
HC|29|25|89 |30 |11 HC| 26 | 26 |103| 30 | 9
OD| 24 |40 |28 |125| 31 OD| 18 |30 | 18 |118] 22
PD| 6 |1 | 4| 7 |32 PD|12 | 4 | 9 | 11| 42
Melfilter MFCC

5.2. abra: Az 5 jellemzéhalmazzal az alaphalé modellen, a korrelaciés struktira alapbeallitiasai
mellett (dt = 10, 1-es eltolasi mérték) elért téveszési matrixok. Az oszlopok az eredeti csoportokat, a

sorok a hal6 dontésit mutatjak.
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Az oszlopok az eredeti csoportot jelolik, a sorok az algoritmus dontéseit. A

foatloban a helyesen dontott mintak szdma szerepel a megfeleld csoportra nézve.

A formans jellemzOhalmazzal t6bb PD mintat ismert fel az algoritmus, mint a
savszélességek alkalmazasaval. A sdvszélesség esetén viszont tobb helyesen dontott HC
minta szerepel. Se a savszélességekkel, se a formansokkal nem tortént FD-re valé dontés.

Legnagyobb mintaszamban OD-re és HC-re dontdtte inkabb az FD-et.

Kombinaltan alkalmazva a formansok és a savszélességek jellemzOhalmazait,

javult a DE, HC és a PD felismerése. Viszont FD-re tovabbra sem tortént dontés.

A MelFilter jellemz6halmazzal a savszélességekéhez hasonld eredményt kaptam.
Az OD-re dontdtt helyes mintdk szdma csokkent, a HC csoportot viszont az el6zokénél

nagyobb szamban ismert fel.

Az MFCC jellemzéhalmaz alkalmazéasanal megfigyelhetd, hogy a legnagyobb
mértékben sikeriilt helyesen egészséges mintat elkiiloniteni az 6sszes jellemzohalmaz
koziil. A legtobb helyesen dontétt PD mintat az MFCC-vel (illetve a kombinalt

jellemzoéegyiittessel) ismerte fel a halo.

A tévesztési matrixokbol az osztalyozast leird metrikdkat szdmoltam az

5.3. abra-n.

75%
60%
/
= 45% _—
-4
Q9
5 30%
15%
0%
Savszélesség Formans Form-Sav. MelFilter MFCC
Jellemzdéhalmazok
Precizités Felidézés Pontossag makro F1 érték

5.3. abra: Alaphal6 eredményébdl szamolt metrikak az 5 jellemzéhalmaz esetén (dt=10, eltolasi

meérték 1).
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Oszlopdiagram formédban a felidézés és a precizitds, vonaldiagramként a
pontossag €s a makro F1 érték lathatd. A fiiggdleges tengelyen szazalékos értékek vannak

feltintetve.

A precizitas és a felidézést minden csoportra meghataroztam, majd atlagukat
abrazoltam. Fontos megjegyezni, hogy a formans, savszélesség és kombinacidjuk esetén
— ahogy az a tévesztési matrixokbol is lathatd — nem szamolhaté precizités érték. igy ezen
esetekben az 5 helyett 4 csoport atlagaval dolgoztam az 5.3. dbra-n. A precizitas és
felidézés értékek a savszélesség, formansok és kombindcidjuk eredményeiben par
szazalékon (£ 2%) beliil egyiitt mozognak. A Melfilter ¢s az MFCC halmazokkal mar

rendre 9,5 illetve 6,7% az eltérés a két metrika kozott.

A pontossag értéke az dsszes jellemzOéhalmaz mentén 43 és 56% kozott alakult,
mig az makro F1 érték 36 és 52% kozott. Ez a két metrika legnagyobb értékét az MFCC
jellemzéhalmazzal (pontossag = 55,9%, makro F1 érték = 52,2%) érte el, amit a MelFilter
jellemzohalmaz (pontossag = 51,1%, makro F1 érték = 47,4%) kovetett.

Kiilon-kiilon hasznalva a formansokat és a savszélességeiket rendre 43,0 ¢és
45, 5 % pontossagot kaptam, mig egyiittesen alkalmazva 6ket 52,0% pontossag lett az

eredmény. Hasonldan a makro F1 értékiik is javult a kombinalas hatasara.

Az eredmények alapjan az MFCC jellemzdéhalmazt valasztottam ki a tovabbi

vizsgalatokra.
5.3 Paraméterhangolas hatasa

5.3.1 Korrelacios struktira paraméterei

Az eltolas szamanak (dt =5, 10, 15) és mértékének (1, 4, 8) valtoztatasaval kapott
értékeket mutatja be az 5.4. dabra. A pontossag az 5.4. abra bal oldalan, a makro F1 érték
a jobb oldalan lathat6. A kategoriatengelyen az eltolasok mértéke szerint dbrazoltak az

elért értékek. A fliggdleges tengelyen a metrikak szazalékos értéke olvashato le.

A pontossag esetén 1-es eltolast alkalmazva lathatd, hogy érdemes nagyobb
eltolasi szamu struktrat hasznalni (50,4%-r61 55,9%), viszont a 10 és a 15 eltolasi

szamok alkalmazasa k6zott mar nem tapasztaltam valtozast.

Nagyobb eltolasi mértéket hasznalva mar mindharom eltoldsi szdm esetén mas

pontossagi értéket kaptam: 4-es eltolds mellett ndvekedett a pontossag az eltolas
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szamanak novelésével (58,6%-rol 61,7%-ra), mig a 8-as eltolasnal a 10 eltolasi szam
rendelkezett a legnagyobb értékkel (60,8%). Viszont az is tapasztalhatd, hogy a 8-as

eltolasi mértékkel mar nem sikeriilt elérni javulast a 4-es eltolasi mértékhez képest.

A makro F1 érték metrikan keresztiil is hasonloak a tapasztalatok. 1-es és 4-es
eltolasi mérték mellett az eltolasok szamanak novekedésével javulast értem el. Viszont a

8-as eltolasi mérték mellett mar jelentdsebb valtozas nem volt megfigyelhetd.

75% 75%
65% 65%
S
< 55% % 55%
2 5
o0 —
b 23
2 45% o 45%
g <
(=¥ e
35% 35%
25% 25%
Eltolas 1  Eltolas 4  Eltolas 8 Eltolds 1 Eltolas4 Eltolas 8
udts mdtl0 mdtl5 mdt5 mdtl0 mdtl5

5.4, abra: Az eltolas szamanak és mértékének valtoztatasaval elért eredmények (pontossag a bal
oldali diagramon, a makro F1 érték a jobb oldali diagramon) az alaphalé modellen az 14 MFCC
értékkel

Az eredmények alapjan az 5-0s eltolasi szamot és a 8-as eltolasi mértéket
valasztottam ki a tovabbi vizsgalatok elvégzésére. Nagyobb eltolasi mértéken ugyanis
mindharom eltoldsi szam alkalmazasa hasonld eredményeket adott, viszont a tanitas ideje

nagyobb mértékben, mint aranyosan nétt a dt érték novelésével.

5.3.2 CNN paraméterei

A konvolucids halo esetén szdmos paraméter allitdsa lehetséges, amibdl a tanulés
alatti iteracioszamot €s a két konvolucios réteg kernelszamat valasztottam ki vizsgélatra.

Iteracioszamnak rendre 25, 50, 75, 100, 125 és 150 értéket vettem fel (5.5. dbra).

A meghatarozott iterdcidban az 545 tanitdmintabol pontossagértéket szamoltam,
amit 1 minta tesztelt a tanitds végén. A teljes kereszt-validacid értelmében 546 db

pontossagértéket kaptam a tanitasbol (minden iteracidoban) és 1 db pontossagértéket a
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tesztelésbol (546 tesztelembdl). A tanitas alatti pontossagértékbdl atlagot (fekete gorbe)
¢és szorast (sziirke sav) szamoltam az adott iteraciokban. Erre abrazoltam a teszthalmaz

pontossag eredményét (kék gorbe).
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5.5. abra: MFCC jellemzéhalmazzal dt=5 és 8-as eltolasi mérték mellett elért eredméynt az
alaphalomodellen.

Az 5.5. dbra alapjan mind a teszt halmaz, mind a tanitohalmaz pontossaga
novekszik, majd 125 iterdcié felett a tanitohalmaz ndvekedése mellett a teszt halmaz
kevésbé novekszik. Ebbdl kovetkezik, hogy az iteracioszam ndvelésével (125 iteracio
fol¢) mar nem javithatd az osztalyoz6 pontossaga. A kovetkezdkben igy 100-r6l 125-re

allitottam az iteracidoszamot a haldmodellben.

Masodik paraméter, ami allitasra keriilt a konvolucios haloban, a két konvolicios
réteg kernelszama volt. Ezeket kettd hatvanyaiként vettem fel rendre ugy, hogy a masodik
konvolucids réteg kernelszdma kétszerese legyen az elsonek. Ez alapjan 16/32, 32/64 ¢és
64/128 beallitast alkalmaztam 125 iteraciom mellett (dt = 5, 8-as eltolasi mérték a MFCC

jellemzdre).

Az eredmények az 5.6. dbra-n lathatok, ahol a kategdriatengelyen a kernelszamok
vannak feltlintetve. A fiiggdleges tengelyen a kiilonb6z6 metrikdk szazalékos értékei
lathatok. Oszlopdiagramkeént a felidézés €s a precizitas, vonaldiagramon a pontossag €s a

makro F1 érték feltiintetett.

A pontossag értéke a vizsgalt tartomanyon 61,2%-r6l 64,3%-ra valtozott. Ez a
maximalis érték a 32/64 kernelszam allitasaval jott 1étre. A makro F1 értéknek is
hasonléan a 32/64 kernelszamnal volt a maximuma (60,0%). Legkisebb értéke a makro

F1 értéknek 16/32 kernelszamnal 54,6%. A csoportok mentén atlagolt precizitas sziik
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tartomanyon, 60,0% ¢és 61,8% kozott valtozott a kategoriatengely mentén. A felidézés
alacsonyabb értékrél indulva (55,2%) ndvekedett a kernelszamok novelésével. A

maximalis értékét 32/64 kernelszamnal érte le (60,0%).

Osszefoglalva a halo két paraméterének allitdsaval kapott eredményeket
elmondhato, hogy legfeljebb 125 iteracid hasznalata érdemes jelen konstrukcidoban. A
kernelszamok jelen modszer szerinti megvalasztasaval a 32/64 kernelszdm beéllitasa

hozta a legnagyobb értékeket a pontossagban a makro F1 értékben is.
100%

80%

60%

Erték [%]

40%
20%

0%
16/32 32/64 64/128

Felidézés Precizitas Pontossdg  =====Macro F1 érték

5.6. abra: A metrikak alakulas a kernelszamok valtoztatasaval az alaphalo modellen, 125
iteraciészam (dt = 5, 8-as eltolasi mérték) mellett. x/y esetén az x az elsé konvolucios rétegben, y a

masodikban alkalmazott kernelszam.

5.4 Négy csoportos osztalyozas

Kiindulva az alaphal6é és az alapbeallitasi korrelacids struktardju osztalyozas
eredményébdl, az organikus és a funkciondlis diszfonia nehezen kiilonithetdk el
egymastol. Ezért e két csoportot 6sszevonva, mint altalanos hangképzdszervi elvaltozas
(UD) is vizsgaltam. Ez mar a pontossag szerinti legjobb beallitasok mellett lett elvégezve

(125-0s iteracio, 32/64 kernelszam, dt=5, 8-as eltolasi mérték, MFCC).

Az 5.7. abra-n 6sszehasonlitottam az 5 (bal oldali abra) és a 4 (jobb oldali abra)

csoportos osztalyozas tévesztési matrixait. Az oszlopokban az eredeti mintak, a sorokban

az algoritmus becslései szerepelnek.
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DE | FD | HC | OD | PD DE | HC | PD | UD
DE | 54 2 12 5 3 DE | 47 11 4 4
FD 2 13 5 14 0 HC | 19 90 8 19
HC | 18 12 94 19 9 PD 3) 11 63 3
oD | 10 40 15 | 126 | 4 ub | 20 28 3) 209

PD 7 1 14 3 64

5.7. abra: Az 5 és 4 csoportos osztalyozas eredménye. Az abra bal oldalan az 5, a jobb oldalin a 4

osztalyos tévesztési matrix. Az oszlopok az eredeti mintikat, a sorok a dontést jelentik.

A depresszio felismerése 7 mintaval, az egészségesé 4 mintaval, mig a Parkinson
koérnak 1 mintaval csdkkent a 4 csoport osztalyozésa esetén az 5 csoportoshoz képest. Az
altalanos hangképzdszervi elvaltozas felismerése viszont mintaszamban javult. Az 5

csoport eseten 64,3%, a 4 csoport esetén 74,9% osztalyozasi pontossagot sikeriilt elérni.

Az 5 csoportnal a pontossag relativ javulasa rendre 47,6 (DE); 51,8 (FD); 38,6
(HC); 33,7 (OD) és 49,6 (PD) % volt a modszereknél definialt trivialis osztalyozashoz
képest. Ez az osztalyok mentén atlagosan 44,3%-0s relativ javulast jelent. A 4 csoportra
nézve 58,2 (DE); 49,3 (HC); 60,3 (PD); 31,9 (UD) % javulas irhato le. Ez altagosan
49,9 % javulast jelent. Lathato, hogy a 4 csoportos osztalyozasnal minden csoportra

nagyobb relativ javulast értem el az 5 csoportos osztalyozashoz képest.

A makro F1 értéket meghatdrozva megallapithato, hogy 4 csoport hasznalataval

novekedett, az 5 csoportos 60,0%-ro61 71,7%-ra valtozott.

Az eredményeket az 5.1. tdblazat-ban foglalom Ossze, ahol feltlintettem az
osztalyozas pontossagat, makro F1 értékét és a pontossag atlagos szézalékos javulasat. A
4 csoportos osztalyozds pontossidga az adatbazison eddig elért eredményekkel (lasd
2.4 fejezet) 6sszehasonlithatd, ahol MFCC jellemz6éhalmazt alkalmaztak. Leirhat6, hogy

az én eredményeim a 2018-as eredményeket (69,4%) meghaladtak.

5.1. tablazat: A két diszfonias csoport 6sszevonasanak eredményei.

5 csoportra 4 csoportra
Pontossag [ %] 64,3 74,9
makro F1 érték [%] 60,0 71,7
Pontf)ssag,atlagos 443 49,0
rel. javulasa [%]

5.5 Binaris osztalyozas (Egészséges vs. Beteg)

Binaris osztalyozasra az MFCC jellemzéhalmazt hasznaltam fel 5-0s eltolasi

szammal és 8-as eltolasi mértékkel. Megtartottam a legjobb bedllitasi paramétereket a
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halonal: 32/64-es kernelszdm, 125 iterdcid a tanitds soran. Tévesztési matrixba foglalt
eredmények az 5.8. dbra-n lathatok rendre a depresszios, Parkinson-koros és az altalanos
gégészeti elvaltozasos csoportra. Mellettiik a masik csoport mindig az egészséges kontroll

volt.

DE|HC HC |PD HC |UD
DE| 69| 18 | |[HC|132| 12| [HC|107| 25
HC| 22 |122| |PD| 8 |68 | |[UD| 33 |210

5.8. abra: Rendre a DE, PD és UD binaris osztalyozasa HC-hez képest.

A DE-HC osztalyozésra a tévesztési tablazat alapjan a pontossagi érték 82,7%, az
F1 érték 81,7%. Kozel ugyanannyit dontott tévesen egészségesnek (22 minta), mint
tévesen depresszidsnak (18 minta). A HC-PD osztalyozasnal a két érték rendre 90,9 és
90,1%. Ez esetben 8 egészségest dontott Parkinson-koros betegnek, mig 12 Parkinson-
korost viszont egészségesnek. Végiil a HC-UD binaris elkiilonitésre rendre 84,5 és 83,3

% az eredmény.

A binaris osztalyozas Osszefoglalasat az alabbi (5.2. tdbldzat) tartalmazza. A DE
¢és PD esetben mind a precizitas, mind a felidézés szdzalé¢kos értékben kisebb, mint az
egészségeshez tartozd parjaik. Az UD csoportnal viszont az egészséges csoportra

szerepelnek a kisebb értékek.

5.2. tablazat: Binaris osztalyozas eredménye a DE, PD és UD betegségekre.

Pontossag [%] | Precizitas [%] Felidézés [%] | Precizitas [%] | Felidézés [%] | F1 érték [%]
Beteg HC Beteg HC (atlag) (atlag)
DE 82,7 79,3 84,7 |758% | 87,1 82,0 81,5 81,7
PD 90,9 89,5 91,7 |85,0% | 94,3 90,6 89,6 90,1
ubD 84,5 86,4 81,1 |[89,4% | 76,4 83,7 82,9 83,3

Kiilonb6z6 komparatorértékek (dontési hatarok) bedllitdsaval szabalyozhato az
osztalyozé beteg, illetve egészséges csoportra dontésének affinitdsa. Ennek eredményét

abrazolja az 5.9. dbra mindharom betegségcsoport bindris osztalyozasara.

Az ébra alapjan a PD csoport gorbéje kozeliti meg legjobban az (0,1) pontot
(tokéletes osztalyozas). Ezt az UD, majd a DE koveti. A 45 fokos egyenes a véletlenszerti

osztalyozast abrazolja.

Az 5.3. tablazat-ban 5 komparatorérték mellett feltlintettem az algoritmus pozitiv
dontéseit a harom betegség binaris osztalyozasabol. Az elsd a valos pozitiv, a masodik az
alpozitiv mintdk szadma. A sorok az adott betegségcsoport bindris osztalyazasat

szemléltetik. Az els6 sorban a komparatorértékek vannak.
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5.9. abra: ROC gorbék a DR, PD és UD binaris osztalyozasbol. Az egység meredekségii egyenes a

véletlen dontés gorbéje.

0,95 hatar mellett pusztan 1 helytelentil felismert minta lathatdé mindharom
betegségcsoport esetén, viszont alacsony a helyesen felismert pozitiv mintak szama is.
Lecsokkentve 0,0125-re a komparatorértéket elérhetd a PD-vel és az UD-vel az Gsszes
pozitiv minta felismerése (PD: 80, UD:234), viszont jelentds az alpozitiv mintak szama
(PD: 81, UD:139).

5.3. tablazat: 5 komparatorérték mellett pozitivnak dontott elemek szama. x/y jeloléssel az x valos

pozitiv, y az alpozitiv mintaszam.

Komp. 0,95 0,75 0,50 0,25 0,0125
DE 17/1 50/5 66/20 75/39 89/129
PD 23/0 58/6 66/9 74/14 80/81
ubD 129/1 191/18 212/37 226/57 234/139
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6 Eredmények elemzése és kovetkeztetések

A formansok ¢és savszélességeik atlagos korrelacios struktardja a DE és PD
csoportnal mutatott kiugrébb elvaltozast. A DE esetén a kdzérzet, érzelem megvaltozasa
okozhatja e jellemzok jelentdsebb megvaltozasat. A PD csoport atlagos életkora pedig
befolyasolhatja az egészséges atlagtol vald eltérést a korrelacios strukturdkban. A két
jellemz6 egylittes alkalmazasa viszont javitott a DE és a HC felismerésén. Ennek
lehetséges magyarazata, hogy a DE csoportndl mind a sdvszélességnek, mind a
formansoknak megvan a maga mintizata, amik kombindldsa még egyedibb mintdzatot

nyujt a CNN-nek.

FD mintak becslése nem tortént a formansok és savszélességeik alkalmazasaval,
inkabb az OD-re és a HC-re valasztott az algoritmus. Ezt befolyasolhatta, hogy a két
csoport (OD és FD) sulyossaga a rekedtség alapjan atfedtek egymassal. Illetve a mintak
tobbsége az 1-es (enyhe) rekedtségi kategoriaba tartoznak, igy kevésbé kiiloniilhetnek el

az egészséges mintaktol.

A MelFilter jellemzéhalmazzal mar minden csoportnal tapasztaltam eltérd
mintakat az egészségeshez képest. Az OD és FD esetén viszont ugyanazon teriiletek tértek

el az egészseégestol azzal a kiilonbséggel, hogy az OD-nal nagyobb volt az eltérés.

Az MFCC jellemzOhalmazzal az eltérések kis részben fedtek csak at a
betegségcsoportok kozott. A tévesztési matrix alapjan is lathatd, hogy ezzel a

jellemzOhalmazzal ismertem fel helyesen a legtobb mintat.

Az alaphaldé modell alkalmazasanal az MFCC jellemz6halmaz teljesitett a
legjobban (55,9% pontossag, 52,2% makro F1 érték). Ez azért lehetséges, mert az MFCC
egy lényegkiemeléses eljaras a MelFilter felhasznalasaval. A MelFilter jellemzovel a
masodik legjobb eredményt kaptam (47,4% pontossag 51,1% makro F1 érték).
Elmaradasat az MFCC-hez képest valdszintileg az okozza, hogy a 27 mel-sav 8 kHz-ig

mindent tartalmaz, beleértve az elkiilonitéshez hozza nem jaruld, de zavaro jeleket is.

Tovéabbé az eredmények ramutattak arra, hogy bizonyos jellemzok kombinalasa
— ez esetben formans és savszélességeik — javithat az osztalyozo algoritmus elkiilonitésén

ahhoz képest, mintha kiilon alkalmaznank oket.
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Az eltolasi szam novelése ndvelte a pontossagot €s a makro F1 értéket is. Ennek
lehetséges oka lehet, hogy az els6é konvolucios réteg tobb mintabol végezhette el a

konvolucidt, ami az egyénre specifikusabb értéket nyujthatott.

Az eltolasok mértékének novelésével is nott a metrikak értéke, viszont 8-as
eltolasnal mar kismértékii csokkenést tapasztaltam. A csokkenés adodhat abbdl, hogy
jelentdsebb eltoldsi mérték alkalmazasanal eltlinik a két jellemzdvektor kozotti
korrelacios kapcsolat. gy a struktirdban az erés korrelaciok a féatlora korlatozodnak,

ami hatranyosan befolyésolja az elkiilonitést.

125 iteracioé mellett kaptam azt a legnagyobb pontossagot, ahol még a tanito és
teszteld halmaz eredménye egyiitt, hibasavon beliil haladtak. Nagyobb iteracional a tanito
halmazokra valé taltanulas veszélye nd, a teszthalmaz eredménye mar kisebb mértékben
valtozik. Kisebb mintaszdmndl a teszt halmaz pontossdga dinamikusabban valtozik a

tanitohalmazhoz képest. Ezt feltételezhetden az alul tanulés okozhatja.

A kernelszamok valtoztatasa a makro F1 értékben hozott jelentésebb valtozast a
pontossag értékéhez képest. Legnagyobb értékiik (pontossag: 64,3%, makro F1 érték:
60,0%) 32/64 kernelszamnal volt. Ennél nagyobb kernelszdm hasznalata nem javitott az
elkiilonitésben, viszont az algoritmus futasat jelentésen megndvelte. Ennek lehetséges
oka, hogy adott kernelszamon feliil mar nem hozhat6 1étre olyan mintdzata kernel, ami

hozzajarulhatna az elkiilonitéshez.

Az OD és FD 0sszevonasaval Osszességében javult a helyes felismerésiik, mint
altalanos gégészeti elvaltozas csoport a legjobb beéllitdsok megtartasa mellett. A trivialis
osztalyozashoz képest az minden az UD melletti csoportnak javult a felismerése. Az
Osszevonas indoka, hogy a két diszfonias csoport nehezen elkiilonithetd egymastol a

beszéd alapjan.

A harom betegségcsoport koziil a PD-t sikeriilt a legnagyobb pontossaggal
felismerni (90,9%). Ez az érték magasnak tekinthetd abbdl a szempontbol, hogy az
osztalyozd nem binaris osztalyozasra lett paraméter hangolva. A DE és UD csoportokra

rendre 82,7 és 84,5% pontossagok értem el.

Létrehozva a ROC diagramot l4thatd, hogy a PD gorbéje kozeliti meg leginkabb

a tokéletes osztalyoz6 viselkedését. Ezt az UD, majd a DE koveti.

Mindhéarom betegségcsoport bindris elkiilonitésére megallapithatdé, hogy a

szakirodalomban megtaldlhaté pontossdgi eredményekkel Osszevethetdk, tartomanyuk
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felsé részébe teheték (80% feletti eredmény). A 2018-as labormunka 4 csoportos
eredményével hasonloan dsszevethetdk az eredmények, MFCC-vel elért eredményiiknél

(69,4%) jobb pontossagot sikeriilt elérnem (74,9%).
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