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1. Bevezetés

A diszfénia (vagy hangképzészavar) altalaban olyan allapotra utal, amikor egy személy rendellenesen
allit el hangot. A diszfénia a vildg népességének kortilbelil 30%-4t érinti életének egy pontjan
[1, 2, 3, 4], ugyanakkor a diszfénia nem osszetévesztend6 a rekedtséggel. Mig rekedtségrél a paciensek
szamolnak be, amikor hangminéségiik megvaltozasat észlelik, addig egy diszfénids hangot csak egy
szakorvos tudja megallapitani, mivel a diszfonids hangot rekedt, levegls, érdes vagy durva vokalis
tulajdonsagok jellemzik, alacsonyabb fonacidés funkcionalitassal.

A diszfénia minden életkort beteget érint, azonban a kutatdsok azt mutatjak, hogy a gyermekek
és az idOs (65 év feletti) betegek korében magasabb a diszfénia megjelenésének a kockézata. A
diszfénia gyakoribb az idésebb emberek és dltalaban az olyan emberek kozott akik a foglalkozasuk
soran az atlagnal lényegesen tObbet hasznaljak a hangjukat, mint példaul pedagbégusok, oktatok
kozott [5, 6, 7, 8]. A fiatalok 23,4%-a szenved diszféniatél gyermekkoruk kiilonbozé idészakaban
9, 10, 11, 12]. Az adatok tehat azt mutatjak, hogy szinte minden negyedik gyermeknek patoldgids a
hangja, ugyanakkor a tanulmanyok szerint a fiik kézott gyakoribb a diszfénia, mint lanyok koérében,
az arany 70-30%.

A hangképzési rendellenesség tipusa szerint a diszfénia organikus vagy funkciondlis jellegii.
Az organikus diszfénia (OD) a beszéd egyik alrendszerének valamilyen fiziolégiai valtozasabol
szarmazik, mig a funkciondlis diszfénia (FD) egy hangproblémadra utal fizikai elvdltozds hidnyaban.
Az American Speech-Language-Hearing Association szerint az organikus rendellenességeket fel lehet
osztani neurogén és strukturdlis rendellenességekre [13]. A neurogén hangképzési rendellenességek
magukban foglaljak azokat a hangproblémakat, amelyeket a hangképzé lireg izmainak rendellenes
koordinécidja, szabalyozasa, vagy izommozgas erdssége okoz, mely hatterében neuroldgiai betegség
allhat, példdul a stroke, Parkinson-kér, a szklerdzis multiplex (sclerosis multiplex), a myasthenia
gravis és az amyotrophicus lateralis szklerdzis. Strukturélis organikus rendellenességek magukban
foglaljak a morfolégiai valtozasokat, mint példaul hangszalagcsomdk, polipok, gastroesophagealis

reflux betegség (GERD), cisztdk és hangszalag bénulds (recurrent paresis, RP) [14].



2. Kutatasi célkitiizések

Kutatasaimmal szeretnék hozzajarulni a diszfonia beszéd alapu felismeréséhez és silyossaganak
automatikus becsléséhez feln6tt és gyermekhangok esetében azaltal, hogy mélyebben megismerem
a funkciondlis és organikus diszfénia beszédre gyakorolt hatdsat. A kutatas soran a kdévetkezd

célkitlizéseim vannak:

a) A diszfénia silyossig automatikus becslési lehetéségeinek vizsgélata;

b) Kisérlet egy bindris osztélyozasra a diszfénids és az egészséges beszéd elvilasztésara, kilonféle

gépi tanulasi megkozelitések segitségével;
c) A funkciondlis és a organikus diszfénia automatikus elvalasztdsanak lehetéségeinek elemzése;

d) A gyermekek egészséges és diszfénids hangjainak automatikus elvalasztasanak lehetdségeinek

elemzése.

Téziseim a diszfénia kutatasaban az aldbbiakban jarul hozza. Az Gsszes elemzésem soran magyar
beszédmintakat hasznaltam. A diszfénia elemzésének szempontjabol a magyar nyelv viszonylag
gyengén kutatott. A diszfénids és egészséges hangok magyar beszédmintdkkal torténd automatikus
osztalyozdasanak témajat még nem vizsgaltak sem felnottek, sem gyermekek esetében.

Minden elemzésem folyamatos beszéd felhasznalasaval torténik. A kitartott maganhangzdk
kénnyebben hasznalhatok, mert nem igényelnek eréforras-igényes és nyelvfiliggd szegmentalast.

Kisérletet tettem a funkciondlis és organikus diszfénia automatikus osztalyozasara. Legjobb
tudomasom szerint eddig nem volt erre iranyul6é kutatas. Egy diagnosztikat segité rendszer, amely
nemcsak az egészséges és a diszfénids hangokat osztalyozza, hanem a diszfénia tipusat is képes meg-
hatarozni, jelentosen felgyorsithatja azt a folyamatot, amelyben a betegeket szakemberhez iranyitjak.
Ha a rendszer funkciondlis diszfoniat észlel, a beteget fonidter szakorvoshoz vagy logopédushoz lehet
iranyitani. Ha azonban a rendszer organikus diszféniat észlel, a beteget otolaringologushoz vagy
onkolégushoz kell irdnyitani. A betegek miel6bbi megfelel6 szakrendelésre iranyitasaval rengeteg
értékes id6t lehet megspérolni a betegek diagnézisanak felallitasaban.

Megkiséreltem az egészséges és diszfénids gyerekhangok elkiilonitését. A végcél egy olyan
szirorendszer létrehozasa, amelyet évodai dolgozok hasznalhatnak. Ha egy diszfonids hangt gyereket
id6ben ki lehet sziirni, akkor nagyobb esélye van arra, hogy szakmai segitséget kapjon fil-orr-

gégésztol vagy logopédustol.



3. Felhasznalt adatbazisok és modszertan

3.1. Moébdszertan

Kutatasaim soran statisztikai 0sszehasonlité elemzést végeztem az egészséges és organikus, vala-
mint funkcionalis diszfénidtol szenved6 emberek beszédébdl szarmazoé akusztikai jellemzokkel. A
statisztikai 0sszehasonlité elemzés segit megérteni a diszfonia beszédjellemzOkre gyakorolt hatasat,
és gyors jellemzokivalasztasi mdédszerként hasznalhaté a gépi tanulasi eljardsokhoz is.

Gépi tanuld eljarasok hasznalatdaval osztalyozasi és regressziés feladatokat valésitottam meg
annak érdekében, hogy megvizsgaljam milyen pontossiggal becsiilheté meg a diszfénia, valamint
a diszfénia sulyossaga mekkora pontossaggal allapithaté meg automatikusan a beszédbdl kinyert

jellemzdk segitségével.

3.1.1. RBH skila

A rogzitett hangfelvételeket az RBH skéla alapjan egy fonidter szakember sorolta be [15]. A
diszfonia stlyossdgat az RBH skaldval lehet meghatérozni, ahol az R (roughness) az érdességet, a B
(breathiness) a levegésséget, mig a H (hoarseness) az altalanos rekedtséget hivatott mutatni. A H
értéke nem lehet kisebb, mint a masik két kategéria maximuma. Példaul ha a B=3 és az R=2, akkor
a H értéke 3, nem lehet 2, vagy 1. Az egészséges hangok kddja igy ROBOHO szerint alakul. Ptok és
tarsai igazoltdk, hogy az RBH skéla hasznélata megfelel6 a klinikai alkalmazasokra [16]. Ezt a
skalat hasznaltam a diszfénia mértékének megkiilonboztetésére az adatbazisban. A tanulmanyom

sordn az altaldnos rekedtség (H) vizsgdlata és diagnosztizélasa tortént.

3.1.2. Statisztikai mddszerek

Annak érdekében, hogy megvizsgaljam az akusztikai jellemz6k kapcsolatat a diszfénia stlyossagédval,
kiszamoltam a Pearson korrelaciés egytitthatot. A korrelacié erdsségének értelmezéséhez az (r

abszolit értékére) Evans édltal javasolt dtmutatét hasznaltam [17]:

0,00-0,19 ,nagyon gyenge”;

0,20-0,39 ,,gyenge”;

0,40-0,59 ,,mérsékelt”;

e 0,60-0,79 ,erés”;

e 0,80-1,0 ,nagyon eros”;



Annak meghatdrozasahoz, hogy a valtozdk kozotti korrelacié szignifikdns-e, 6ssze kell hasonlitani
egy kiszamitott p-értéket egy szignifikanciaszinttel. A korrelaciés egytitthaté szignifikancidjanak
vizsgalatahoz az o = 0,01 szignifikanciaszintet hasznéltam.

Khi-négyzet prébaval, dontési tablazatok alapjan hasonlitottam Gssze az osztalyozdk teljesit-
ményét, azt feltételezve, hogy a fals negativok és a fals pozitivok hasonld koltségekkel jarnak. A
khi-négyzet proba nullhipotézise (HO), hogy a megfigyelt értékek és a vart értékek fiiggetlenek,
az alternativ hipotézis (H1) szerint ezek fiiggéek. A préba soran o = 0,05 szignifikanciaszintet
hasznaltam.

Statisztikai analizissel ellenériztem, hogy van-e kiilonbség az OD és az FD csoportok rekedtségé-
nek stlyossaga megoszlasidban. Mivel az RBH silyossagi pontszama ordinalis, a Mann-Whitney U
probat hasznaltam a kiilonféle adatbazisokban szerepld stlyossagi pontszamok 6sszehasonlitasara.
A Mann-Whitney U préba a kétmintas t-préba nem parametrikus megfelelje. Az 6sszes Mann-
Whitney U préba sordan 95%-os szignifikanciaszintet (o = 0,05) hasznaltam. A préba nullhipotézise,
hogy a két minta azonos eloszlasbdl szarmazik.

A kutatasom soran felkért négy szakember RBH-értékelésének konzisztenciajat szintén meg-
vizsgaltam a Cronbach alfa és az osztalyon beliili korrelacios egyiitthaté (Intra Class Correlation
Coefficient — ICC) segitségével. Mindkét mérdszam széles korben hasznalt a belsé konzisztencia

mérésére, kifejezésére.

3.1.3. Jellemzokivalasztas

A bemeneti vektor dimenzidinak csokkentése érdekében a Forward Feature Selection (FFS) algo-
ritmust hasznéltam. Az FFS egy iterativ algoritmus, amely kivilasztja a legjobb jellemzdt egy
elére meghatarozott koltségfiggvény kielégitése alapjan, minden lépésben egy tjabb jellemzot
hozzdadva a paraméterek halmazaba. Jelen esetben a maximalis pontossag szerint lettek kivalasztva

a jellemzok.

3.1.4. Alkalmazott gépi tanul6 eljarasok

Binaris osztalyozas

A bindris osztalyozdshoz SVM (Support Vector Machine) osztélyozdt hasznéltam linedris és
radialis bazisfiiggvény (rbf) kernellel. Az SVM egy feliigyelt gépi tanulési eljards, amelyet f6ként
binéris osztalyozasi feladatokhoz hasznélnak [18]. Egy tgynevezett ,kernel triikkot” haszndl az
adatok atalakitdsahoz, és ezen atalakitasok alapjan megtaldlja az optimalis hatart a lehetséges
kimenetek kozott.

A mésodik osztalyozo egy Fully-Connected mélyneurdlis hdldzat (Fully-Connected Deep Neural
Network), 4 rejtett réteggel, mindegyik rétegben 25 neuronnal [19]. ReLU (Rectified Linear



Unit) aktivaciés fliggvényt haszndltam a rejtett rétegeken, a Softmax aktivacids fiiggvényt a
kimeneti rétegben. Optimalizacidora Adam sztochasztikus optimalizéciés algoritmust hasznaltam.
Koltségfiiggvénynek binary crossentropy-t, ami dltaldnos a bindris (két osztdlyn) osztalyozasi
problémaknal. A tultanulds elkeriilése végett kiejtéses regularizaciot (dropout) hasznéltam, 0,25-6s

értékkel.

Nem feliigyelt klaszteranalizis

A k-means egyik legegyszeriibb algoritmus, amely feliigyelet nélkiili tanuldsi médszert hasznal az
ismert klaszterezési kérdések megoldasara [20]. Ez a mdédszer megfelel a klaszterezési probléma gyors
és egyszerl tanulmanyozasara, hiszen konnyen implementalhaté, tovabba a klaszterezési eredmények
konnyen értelmezhetok. A klaszteranalizis segitségével a mintdkat klasztereknek nevezett relativ
csoportokba sorolhatjuk. A kutatdsom soran a csoportok megfelelnek a diszfénia stlyossaganak
hozzarendelt értékeknek. A klaszteranalizis elvégzése kozben egyetlen mintarol sem rendelkeziink
elozetes tudassal a klasztertagsagokat illetéen. Ha az akusztikai jellemzék halmaza, valamint a
feliigyelet nélkili tanulasi médszer rogzitve van, akkor 6sszehasonlithatunk négy klasztermodellt,
amiket aszerint cimkéziink, hogy a négy szakember a hangmintakat meghallgatva milyen diszfénia
sulyossagi kategoridba sorolta 6ket. Az RBH szubjektiv természetének vizsgalatdhoz k-means

klaszteranalizist végeztem.

Regresszié analizis

A diszfénia silyossdganak automatikus meghatarozasahoz a linearis és az rbf kernelfiiggvényi
Support vector regression (SVR) eljarast hasznaltam [21]. Altaldban a linedris kernelti SVR kevéshé
iddigényes. Az rbf-kernellel rendelkez6 SVR jé altalanosité képessége van, valamint jol tolerdlja a

bemeneti zajt.

3.1.5. Kiértékelési modszerek

A gépi tanulési algoritmusok teljesitményének becsléséhez és Osszehasonlitasahoz a Leave-one-
out cross wvalidation (LOOCYV) elnevezésii keresztvalidaciés technikat hasznaltam. Ez a k-fold
keresztvalidacié egy elterjedt forméja, ahol a k egyenl$ a mintak szaméaval. A k-fold keresztvalidaci
eljards soran egy részt hasznalunk validalasra és a maradék k-1 részt tanitasra. K darab iteracio
soran minden részhalmazt felhasznalunk egyszer validalé részként, majd a kapott k eredmény
atlagat vessziik. Ilyen mdédon egy sokkal pontosabb képet kapunk a modelliink teljesitményérol,
mint amikor egyszeri felbontast alkalmazunk, hiszen minden adatot felhasznaltunk tanitasra és
validdlasra is. Ennek a megkozelitésnek az a hatranya, hogy szdmitasi szempontbél idéigényesebb,

mint a k-fold keresztvalidécié (ahol k kisebb, mint az mintédk szdma).



Annak érdekében, hogy az osztalyozasi, valamint klaszterezési eljarasok teljesitményét leirjam,
megadtam a tévesztési métrixaikat. Munkdm sordn a pontossag (accuracy), fedés (recall), valamint
a precizitds (precision) metrikdkat hasznalom.

Regressziés feladatok pontossiaganak jellemzésére két leird jellemz6t hasznaltam. A regresszids
modszerek teljesitményét az dtlagos négyzetes hibaértékének a gyokével (RMSE — root mean square
error) hataroztam meg, a becsiilt H diszfénia silyossagi értékek és célértékként felhasznalt H

sulyossagi értékek kozotti linearis kapcsolatot a Pearson-korreldcio jellemezte.

3.2. Felhasznalt Beszédadatbazisok
3.2.1. Magyar Diszfonias és Egészséges Feln6tt Beszédadatbazis

A felvételek kozeltéri mikrofonnal (Monacor ECM-100), alacsony zajszintti kiils6 hangkéartyaval
(Creative Soundblaster Audigy 2 NX), j6 mindségli A/D konverterrel (kédolds: PCM, mintavételezési
frekvencia: 16 kHz, kvantdlds: 16-bit) kertiltek rogzitésre, csendes irodai kérnyezetben (orvosi
szobaban). Minden paciens Aiszéposz meséjét, , Az északi szél és a nap”-ot olvasta fel. Ezen népmese
gyakran haszndlt a fonidtriai kutatdsokban, mivel a mese fonetikailag kiegyenstulyozott. Vagyis
a szOveganyagat ugy szerkesztették meg, hogy az adott nyelvben el6fordulé minden beszédhang,
valamint a leggyakoribb hangkapcsolatok szerepelnek benne. Szamos nyelvre elkésziilt ez a szoveg,
koztiik a jelen esetben is hasznalt magyarra. Az adatbéazis fonéma szintii szegmentalasa automatikus
fonémaszegmentalé programmal tortént, amit a Beszédakusztikai Laboratérium munkatarsai
fejlesztettek ki [22], majd sziikség esetén kézileg tortént ezek javitdsa. A szegmentaldst a SAMPA
fonetikus dbécéjével végeztem [23]. A tézisflizet t6bbi részében a fonémdakat zardjelben jelolom a
SAMPA karaktereik szerint.

A hangadatbazis felvételei kozott szamos korképi beteg fordult eld: funkcionalis diszfénia,
hangszalagbénuléds (recurrens paresis), a hangképzé szervrendszer kiillonb6z6 pontjain el6fordulé
tumorok, gasztroesophageal reflux (GERD), krénikus gégegyulladds, agyideggyulladés (bulbar
paresis), amiotr6fas lateralszklerézis (ALS), leukoplakia, spazmodikus diszfénia, stb. A leggyakoribb
betegségek a funkciondlis diszfénia (functional dysphonia - FD) és a hangszalagbénulés (recurrens
paresis - RP). A diszfénidban szenvedd paciensek hangfelvételeire ,, Dys”-ként utalok. Osszehasonlités
végett egészséges paciensekrol is késziiltek felvételek. Az egészséges emberektdl szarmazé felvételek
rogzitése a korabban emlitett esetekhez nem kapcsolédd kivizsgdlasok soran keriiltek felvételre.
Ezeket a felvételeket ,,HC”-nak neveztem el (Healthy Control).

A hangfelvételek eloszlasat az adatbéazisban a 1. tabldzat mutatja. Az adatbazis 6sszesen 450
felvételt tartalmaz, 257 diszfénidban szenvedd paciens hangjat (156 né és 101 férfi) és 193 egészséges

hangi ember felvételét (108 né és 85 férfi).



Kutatdsom soran az adatbézis folyamatosan boviilt Gj felvételekkel, ezért a dolgozat néhany
allitasaban egy kisebb adatbazisbél vontam le kdvetkeztetéseimet. Minden tézispontban bemutatom

az altalam hasznalt adatbazist.

1. tablazat. Magyar Diszfénids és Egészséges Feln6tt Beszédadatbazis.

Diagnézis
Biolégiai nem | Diszfénia | Egészséges | Osszesen
Né6 156 108 264
Feérfi 101 85 186
Osszesen 257 193 450

3.2.2. Diszfonias és Egészséges Gyermek Beszédadatbazis

Tobb 6vodaban gytlijtottem gyermekektél szarmazé hangmintdkat. Az Osszes felvételt sziil6i hoz-
zajarulassal készitettem, legtobb esetben a gyermekek sziileinek jelenlétében. A felvételek soran
Bartos Erika ,Mdkus” cimii versét mondta el az Osszes gyerek. A vers valasztasat a sok szo eleji ,m”
nazalis hangzé indokolta, ami terapiaban a hang elérehozasanal jelentGs szerepet jatszik. Bartos
Erika verseit az 5-10 éves korosztalyad gyermekek nagyon szeretik, mivel kénnyen tanulhatéak. Egy
felvétel atlagosan 20 mésodperc hosszi. A vers leggyakoribb maganhangzéja az [o] fonéma 16
el6forduldssal, amelyet 14 eléfordulassal az [O] fonéma és 9 darab el6forduldssal az [E] kovet.

A felvételek kozeltéri mikrofonnal késziiltek (Monacor ECM-100), alacsony zajszinttii kiilsé
hangkértyaval (Creative Soundblaster Audigy 2 NX), j6 minéségti A /D konverterrel (kédolas: PCM,
mintavételezési frekvencia: 16 kHz, kvantalds: 16-bit) keriiltek rogzitésre.

A szegmentdlas a 3.2.1 automata szegmentald segitségével lett végezve, majd kézzel lett korigalva.
Az adatbézis Osszesen 59 felvételt tartalmaz: 25 felvétel diszfénidban szenved6 gyerektdl (dtlag
életkor: 6,52(+1,94) (a gyerekek tobbségének diagnoézisa funkciondlis diszfénia, mig haromnak
hangszalagcsoméi voltak), valamint 34 felvétel egészséges gyermekektdl szarmazik (atlag életkor:

5,35(£0,54). A 2. tablazat Osszefoglalja az adatbézisban szereplé hangfelvételeket.

2. tablazat. Diszfénids és Egészséges Gyermek Beszédadatbazis.

Diagnézis
Bioldgiai nem | Diszfénia | Egészséges | Osszesen
Lany 5 15 20
Fig 20 19 39
Osszesen 25 34 59




3.3. Bemeneti vektor
3.3.1. Bemeneti vektor akusztikai jellemzdk alapjan

Abban az esetben, amikor felnéttek hangjat vizsgaltam, a bemeneti vektort az [E] fonéméan (az
olvasott szoveg leggyakoribb magdnhangzdja), kiilonbo6z6 fonetikai osztalyokon, valamint az egész
hangfelvételen mért akusztikai jellemz6kbdl hoztam 1étre.

Az [E] magdnhangzoén a kovetkez6 akusztikai jellemzéket mértem: jitter(ddp), shimmer(ddp),
HNR (Harmonics-to-Noise Ratio) és a mel-frekvencids kepsztralis egytitthatok (MFCC) elsé kompo-
nense (c1) (a tovdbbiakban ,mfcc01”). A ,ddp” révidités a periédusok kiilénbségeinek kiilonbségére
utal (Difference of Differences of Periods). Kiilonb6z6 fonetikai osztalyokon a Soft Phona-
tion Index (SPI) és a Empirical mode decomposition (EMD) médszeren alapulé Intrinsic méd
fiiggvények (Intrinsic Mode Functions - IMF) entrépia energia hanyadosok a kévetkez6 fonetikai
osztalyon szamoltam ki: az [E] magdnhangzon, [m], [n] és [J]-vel jelolt nazalis hangokon (Nasal),
[E], [e:], [i], [2] és [y]-vel jelolt magas maganhangzékon (HighVowels), [O], [A:], [o] és [u] jelolt
mély maganhangzékon (LowVowels), [v], [z] és [Z]-vel jelolt zongés spiransokon (VoicedSpirants),
valamint [b], [d], [g], [dz], [dZ] és [d’] jelolt zarhangokon és afrikétdkon (VoicedPlosives). Az SPI
paramétert az egész hangfajlra is kinyertem.

Szarmaztatott akusztikai jellemzo6kként kiszidmoltam a jellemzok atlagat, szérasat és
tartomdnyukat. Igy osszesen 49 jellemzd keriilt vizsgalatra felvételenként. Az akusztikai jellemzOk
részletes leirdsar6l [J4] hivatkozasban lehet olvasni. Tovabbiakban erre a bemeneti vektorra a ,,49
jellemz6 halmaz”-ként fogok utalni.

A gyermekek beszédének vizsgdlatakor az akusztikai jellemzOket az [o] maganhangzékon (amely
a vers leggyakoribb magdnhangzéja), kiilonb6z6 fonetikai osztélyokon és az egész hangfelvételen
mértem. Az [o] maganhangzén a kovetkez6 akusztikai jellemzOket mértem: jitter(ddp), shim-
mer(ddp), HNR, 12 MFCC, alaphang (F0), els¢ harom forméansfrekvencia (F1, F2, F3), els6
harom formansfrekvencia tartomanya (F1BW, F2BW, F3BW). Az alaphang szamitésat az [24]
hivatkozdsban ismertetett autokorrelaciés méodszerrel végeztem. A forméns frekvencidkat Gaussian
ablak alkalmazdsival mértem meg egy 150 ms hosszu jelre, 10 ms idéléptékkel. Mindegyik keretnél
LPC egyiitthatok keriiltek meghatarozasra. Kiilonb6z6 fonetikai osztalyokon az SPI és az IMF
entropia energia hanyadosok lettek kiszamolva: az [o] magédnhangzon, nazalis hangokon, magas
maganhangzdkon, mély maganhangzdkon , zongés spiransokon, zarhangokon és afrikatakon. Az
SPI paramétert az egész hangfajlra is kinyertem. Szarmaztatott akusztikai jellemzGkként
kiszémoltam a jellemz6k &tlagat, szérasat és tartomanyukat. Igy osszesen 103 jellemzd keriilt

vizsgalatra gyermek hangfelvételként.



3.3.2. Bemeneti vektor az ASR fonémaszintii valésziniiségi értékei alapjan

Az automatikus beszédfelismerék (Automatic Speech Recognizer - ASR) akusztikus modelljei
felhasznalhatok a diszfénia kimutatdsara és osztalyozasara szolgilé jellemzOk kivondsara is. A
mai legmodernebb hibrid ASR akusztikus modellek egy dtmeneti modellbdl (transition model,
példaul ami egy Rejtett Markov modell) és egy fonémaosztélyozobol (példaul ami egy Mély Neuralis
Hélozat, Deep neural network - DNN) éllnak. A fonémaosztélyozo6 felhasznélhaté a keretek 6ndllo
modban torténd osztalyozasara is (a felismerési halézat és az ASR dekéder hozzdadasa nélkiil),
a beszédkeretek egyenkénti tovabbitasaval. Ily moédon a fonémaosztalyozdjanak DNN softmax
rétegébol 10 ms-os idGkereten beliill megkapjuk a fonémak posterior valészintiségét. Ennélfogva csak
az akusztikus modell fonémaosztalyozé komponensét hasznaljuk a becsléshez.

A kisérleteimhez hasznalt akusztikus modellt a BABEL [25], a Magyar Referencia Beszéd
Adatbazis (MRBA) [26] és a Magyar Hirkozlési Beszédadatbazis [27] kevert magyar adatain
tanitottam a Kaldival [28], az ,nnet2” WSJ ,recept” alapjan. Fonémaosztalyozéja Gsszekapcsolt
és az LDA + MLLT formajaban atalakitott MFCC jellemzdkon és egy elérecsatolt mély neuralis
hél6zaton alapul, négy, 1024 dimenzids rejtett réteggel, p-normél nemlinearitassal (p = 2) és softmax
kimenettel 2500 szenonra. A szenonokat majd fonémékks alakitja a magyar nyelvre definidlt 39
elemi SAMPA fonémakészlet szerint [25].

A fonéma-val6sziniiségek elemzése kozben az [E| magdanhangzok, nazalisok, magas magdnhang-
z6k, mély maganhangzok, zongés spiransok, valamint zarhangok és afrikatdk valdsziniiségének
atlagait, szorasait és tartomanyat hataroztam meg. Ez 21-dimenziés vektort eredményezett. Erre
a bemeneti vektorra ,ASR valésziniiségi jellemz&halmaz”-ként hivatkozom, hogy fenntartsam a
kifejezések koherencidjat a nemzetkozi irodalommal, bar ezek a jellemzdk sziik értelemben nem

ASR-jellemzdk, mivel ezeket a jellemzoket egy kis akusztikus modell fonémaosztalyozoja allitja eld.
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4. Eredmények

4.1. A diszfénia silyossaganak automatikus felmérése
4.1.1. Fonetikai osztaly alapt korrelaciés-analizis diszfonia stlyossagara

A diszfénids beszéd diagnosztizalasakor és kezelésekor a szakorvos altaldban személyesen értékeli
a beteg hangjdnak min6ségét. Az értékelés szubjektiv jellegli. A diszfénids hang silyossagat egy
szakorvos értékeléseként vagy egy szakorvosok csoport értékelésének medidn vagy atlagos silyossagi
fokaként hatdrozhatjuk meg [29, 30]. Ha tobb értékel &ll rendelkezésre, a szakemberek a diszfénia
stlyossaganak értékelését kordbban rogzitett hangmintak meghallgatasaval végzik. Az értékelések
valtozhatnak az értékel6 szakemberek kozott, ezért tandcsos konzisztenciaelemzést végezni. Law és
munkatarsai munkdjukban [31] arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy folyamatos beszéd esetén a
szakemberek értékelésének konzisztencidja nagyobb, mint ha kitartott hangokat hasznilndnak. A
legtobb klinikai kornyezetben az akusztikai mérések kitartott hangok alapjan torténnek, azonban a
folyamatos beszéd vizsgalatanak szamos elonye van a kitartott maganhangzdék elemzésével szemben,
mivel a folyamatos beszéd tartalmaz szamos alapfrekvencia variaciét, sziineteket, igy lehetdség van
a beszédhangok kiilonbo6z6 valtozatainak elemzésére.

Fontos feladat a relevans akusztikus jellemzOk azonositasa, annak érdekében, hogy a diszf6-
nias hangok sulyossagat automatikusan megbecsiilhessiik. A kovetkez6 tézisek ezzel a kérdéssel
foglalkoznak.

Kisméretii beszédadatbézis felhasznilasa esetén nagyon fontos a beszédjellemzdék lehet6 leg-
nagyobb mértékii optimalizalasa, ahelyett, hogy sok akusztikai jellemz6t hasznalnank, azzal a
kockéazattal, hogy nemkivanatos zaj keriiljon a rendszerbe. A hipotézisem a kovetkez6: a szak-
ember &ltal megitélt kérosan elviltozott hang stlyossaga (RBH) korreldl az akusztikai jellemz6k

megvaltozasanak fokaval.

3. tablazat. Egészséges és diszfonids emberektdl szarmazé hangfelvételek eloszldsa az adatbazisban, H
értéktdl fiiggden.

H értéke
0 1 2 |3
Férfi 67 | 34 | 20 | 32 153
N6 69 | 72 | 27|21 189
Osszesen | 136 | 106 | 47 | 53 342

Osszesen

Els6 tézisem soran korrelacids elemzést végeztem (a 3.3.1. fejezetben bemutatott) akusztikai
jellemzok és egy szakember altal meghatarozott rekedtségi stlyossagok kozott. Az emlitett szakember

kezelte a hangmintdhoz tartoz6 pacienseket és hatarozta meg a diagnézisaikat. A szakember
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pacienskonzultacidk soran kozvetleniil hallgatta és értékelte a paciensek hangminéségét. A Pearson-
féle korrelacios egyutthatét minden esetben kiszamitottam, ahol a korrelacié szignifikans volt az
akusztikai jellemz6 és a szubjektiv értékelés kozotti, 0,01 (kétoldalt) szignifikanciaszinten.

Az elemzést a 3.2.1. alfejezetben bemutatott beszédadatbazis részhalmazan végeztem. A ki-
sérletben hasznalt hangfelvételek (RBH skala) H szerinti eloszlasat a 3. tdblazat mutatja. A 0 H
értékkel rendelkez6 felvételek egészséges személyektol szarmaznak. Ebben a kisérletben 0sszesen
136 egészséges embertdl szarmazd, valamint 206 diszfénids hangot produkalé embertdl szarmazo

hangfelvétellel dolgoztam.
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2. abra. Pearson korrelici6 SPI-vel kiilonb6z6 fonetikai osztalyokon mérve.
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3. abra. Pearson korrelacié IMF entropia alapt energia hanyadosokkal, kiilonb6z6 fonetikai osztalyokon
mérve.

Az 1. 4bréan bemutatott eredmények alapjan kijelenthetd, hogy a jitter (ddp), shimmer (dda),
HNR és az mfcc01 korreldlnak a diszfénia silyossagaval. Az dbrdkon a Pearson-korrelaciok ab-
szolut értékei vannak feltiintetve, ahol a korrelacié szignifikans a 0,01 szintnél. Minél nagyobb
a korrelaciés egyiitthatd abszolut értéke, annél erésebb a kapcsolat az akusztikai jellemzok és a
rekedtség stlyossaga kozott. Evans javaslata szerint a jitter.std.[E] és mfcc01.std.[E] korreldcidja
a rekedtség silyossagaval ,nagyon gyengének”, a shimmer.std.[E] korrelacidja ,,gyengének”; a
jitter.mean.[E], shimmer.mean.[E], HNR.mean.[E] és HNR.std.[E] korrelacidja ,,mérsékeltnek”, mig
az mfccOl.mean.[E] korrelaci6ja a rekedtség stilyossiga ,erésnek” tekinthetd.

Amikor az SPI-t kiillonb6zé fonetikai osztalyokon mértem, a Pearson-korrelacios egyiitthatok
0,11 és 0,23 kozotti értéket vettek fel, ezek ,nagyon gyenge” és ,,gyenge”, viszont szignifikans
korrelacidk az akusztikai jellemzok és a rekedtség sulyossiga kozott. Az eredményeket a 2. abra
mutatja.

Amint a 3. dbra mutatja, a kiillénb6z6 fonetikai osztdlyokon mért IMF entropia alapi energia
hényadosok is szignifikinsan korreldlnak a diszfénia stlyossdgéval. Az IMF.std.[E], IMF.std.[Nasal],
IMF .std.[VoicedSpirants|, IMF.std.[VoicedPlosives] ,,gyenge” korreliciét mutatnak, mig az
IMF.mean.[E], IMF.mean.[Nasal|, IMF.mean. HighVowels|, IMF .std.[HighVowels|,

IMF .mean.[LowVowels], IMF.std.[LowVowels], IMF.mean.[VoicedSpirants| és

IMF.mean.[VoicedPlosives| jellemzdk ,,mérsékelt” korrelaciét mutatnak a diszfénia silyossigdval.
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I. A. Tézis [C4] Megmutattam, hogy a jitter(ddp), shimmer(dda), Harmonics-to-Noise Ratio
(HNR), mfcc01, Soft Phonation Index (SPI) és IMF entrdpia alapi energia hdnyadosok kilonbozd
fonetikai osztalyokon mérve szignifikdns korreldciot mutatnak 0,01 szinten a diszfonia sulyossdgdval

a Magyar Diszfonids és Egészséges Felndtt Beszédadatbdzist haszndlva.

4.1.2. Nem feliigyelt és feliigyelt tanulasi mdédszerek a szakemberek négy fokozatu

értékelésének modellezésére

Fontos kérdés az is, hogy a korrelaciés elemzéssel kivalasztott akusztikai jellemz6k alkalmasak-e a
szakemberek négy fokozatu értékelésének (RBH szubjektiv skila szerinti) modellezésére. Ebben a
vizsgalatban két beszédadatbazist hasznaltam: a Kezdeti Diszfénids és Egészséges Beszédadatbazist,
valamint a Kivalasztott Diszfénias és Egészséges Beszédadatbazist. Egy nem feliigyelt tanulasi méd-
szert, a k-means algoritmust hasznaltam a Kivalasztott Diszfonias és Egészséges Beszédadatbézison.
Olyan adathalmazokon szokas ezt az algoritmust hasznalni, ahol az adataink nem rendelkeznek
cimkékkel. Az algoritmus célja, hogy csoportokat, ugynevezett klasztereket taldljon az adathal-
mazban, ahol csoportok szamat a k jeloli. Mielott elvégeztem a nem feliigyelt tanulasi modszert,
kétosztalyos osztalyozast hajtottam végre annak megallapitasara, hogy a valasztott akusztikai
jellemzok tartalmaznak-e elég gazdag informaciét ahhoz, hogy az egészséges és diszfonids hangokat
meg lehessen kiilonboztetni egyméastol, mikézben csékken a bemeneti vektor dimenzidja.

A Kezdeti Diszfonias és Egészséges Beszédadatbazis, 6sszesen 263 beszédfelvételt tartalmaz, 127
felvételt egészséges alanyoktol (62 férfitél és 65 n6tol szarmazd hangfelvétel) és 136 felvételt tartalmaz
funkciondlis vagy organikus diszfénidban szenvedd betegektdl (66 férfitol és 70 nétol szarmazo
hangfelvétel). Mindegyik felvétel kiilonb6z6 ember hangjat tartalmazza. A beteget kezel$ szakember
hatarozta meg a diagnoézist. A szakember kozvetleniil betegkonzultacié soran hallgatta meg és
értékelte a beteg beszédének mindségét. A kétosztalyos osztalyozasi kisérlet ezen az adatbédzison
lett végrehajtva.

A Kivéalasztott Diszfénids és Egészséges Beszédadatbazisban szereplé hangok kérossaganak
sulyossagat négy szakember hatarozta meg. Fz a beszédadatbazis 6sszesen 148 felvételt tartalmaz,
és a feliigyelet nélkiili klaszter- és regresszids elemzéshez hasznédltam fel. A négy szakember egyike
allitotta fel a diagnozist és értékelte a beteg beszédének mindségét a konzultdcidk soran, mig a
masik harom szakember nem kerilt személyes kapcsolatba a péaciensekkel, csupan a hangfelvételek
visszahallgatdsa alapjan hataroztdk meg a diszfénia sulyossdgat. Mind a négy szakembernek nagy
tapasztalata van a hangképzési rendellenességekkel rendelkez6 paciensek kezelésében.

Kétosztalyos osztalyozast végeztem a Kezdeti Diszfonids és Egészséges Beszédadatbazison

LOOCYV technikaval és SVM osztalyozéval. A kétosztalyt osztdlyozas célja, hogy megtudjam,
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hogy a kivalasztott akusztikai jellemzOk tartalmaznak-e elegendd informéaciét az egészséges és
a diszfénias hangok megkiilonboztetésére, mikoézben jellemzdkivalasztassal csokken a bemeneti
vektor dimenzidja. Az osztalyozasi kisérleteket sordn tobb kombinacidt is kiprébaltam, linedris
és rbf kernelt is hasznaltam. Az SVM osztalyoz6 C hiperparaméterének alapértelmezett értéke 1,
mig rbf kernel esetén a v alapértelmezett értéke 1/az akusztikai jellemzok szdma. Az optimélis
hiperparaméterek kivalasztdsdhoz racsos keresést (grid search) haszndltam.

A legmagasabb pontossagot, 89%-ot, rbf kernel haszndlataval értiik el. A jellemzdkivalaszto
algoritmus csokkentette a bemeneti dimenziét 18 akusztikai jellemzére (,,18 jellemzb szett”),
mikézben magasabb pontossiagot ért el, mint az alapértelmezett beallitds. Az FFS algoritmus altal
kivdlasztott akusztikai jellemzOk a kovetkezok: jitter.mean.[E], shimmer.mean.[E], HNR.mean.[E],
mfccOl.mean.[E], jitter.std.[E], shimmer.std.[E], HNR.std.[E], mfcc01.std.[E],SPLstd.[E],
SPIL.mean.[Nasal|, SPLstd.[Nasal|, SPI.std.[LowVowels], SPI.mean.[VoicedSpirants],
SPIL.std.[VoicedSpirants], IMF.std.[E], IMF.mean.[Nasal], IMF.mean.[VoicedPlosives],

IMF .std.[VoicedPlosives].

Erdekes kérdés, hogy ezen kivdlasztott jellemzOk modellezni tudjik-e a szakemberek egyéni
értékeléseit. A klaszterelemzés célja az adatokban rejlé rejtett struktirak feltdrasa, hasonld elemek
csoportositasaval. Esetemben a rejtett struktura a felvételek ‘igaz rekedtségi cimkéje’, amit egy
idedlis szakember adna. A klaszterelemzés ezt az idedlis szakembert kivinja utanozni, hogy a
felvételekhez idedlis rekedtségi cimkézést parositson. Természetesen jobban bizunk a szakember
mindsitésében, mint a klaszterezd algoritmusban, de ha a megtalalt klaszterek valoban koézel
allnak egy szakember mindsitéséhez, akkor ezt az értékelést igaznak nevezhetjiik. Ezért érdemes
négy klaszter modellt 6sszehasonlitanom, amelyekben egy-egy szakember itélete jeloli az igaz
cimkéket. Ha az akusztikai jellemz6 halmaza és a felligyelet nélkiili tanul6é algoritmus rogzitett,
akkor 0sszehasonlithat6é a négy szakember értékeléseinek klaszter modellje kiilon-kiillén. Az RBH
skala szubjektiv voltanak vizsgalata céljabol klaszteranalizist végeztem.

A k-means klaszterezés célja, hogy a megfigyeléseket k klaszterekbe tegye, ahol k a felhasznald
altal inputként meghatérozott klaszterek szdma. A klaszterek szamét négyre allitottam. A klaszter-
analizis a megfigyeléseket A, B, C és D klaszterekbe rendezte. A klasztereket a stlyossagi értékekhez
az abszolut hibdk minimalis atlaga alapjan rendeltem: A klasztert H = 0-hoz, B klasztert H =
1-hez, C klasztert H = 2-hoz, D klasztert H = 3-hoz.

Az egyes szakemberek tévesztési matrixait a 4., 5., 6. és 7. tdblazat reprezentdlja. A H dontések
atlagos pontossiga az egyes szakemberek esetén sorrendben: 49%, 44%, 45%, 47%, az 4tlagos
pontossag 46.25%, 2.22% szérassal. Ha a négy osztély kiegyenstlyozott eloszldst lenne, akkor egy
véletlen osztdlyozds pontossiga 25%. Ebbdl a vizsgalatbdl azt a kovetkeztetést vonhatom le, hogy

a bemend jellemzévektor alkalmas a diszfonia stlyossaganak egyedi értékelésére.
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4. tablazat. Tévesztési matrix Szakember 1 értékelése alapjan.

Szakember 1
(szerint a H érték)
0 1 2 3 Osztalyprecizitas
0] 12 1 2 1 75%
s ) 1| 13 33 5 3 61%
Prediktalt cimke 5 9 5% 10 5 20%
3| 2 4 6 17 59%
Osztalyfedés 33% | 52% | 43% | 65%

5. tablazat. Tévesztési matrix Szakember 2 értékelése alapjan.

Szakember 2
(szerint a H érték)
0 1 2 3 Osztalyprecizitas
0| 11 3 2 0 69%
o , 1 5 26 23 0 48%
Prediktalt cimke 5 6 51 16 3 330
31 0 2 15 12 41%
Osztalyfedés 50% | 47% | 29% | 80%

6. tablazat. Tévesztési matrix Szakember 3 értékelése alapjan.

Szakember 3
(szerint a H érték)
0 1 2 3 Osztalyprecizitas
0] 11 2 2 1 69%
Prediktalt cimke ; ; ?g iz 175 g;gz
31 0 1 9 19 66%
Osztalyfedés 69% | 53% | 31% | 45%
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7. tablazat. Tévesztési matrix Szakember 4 értékelése alapjan.

Szakember 4
(szerint a H érték)
0 1 2 3 Osztalyprecizitas
0] 12 2 2 0 75%
oz . 1 7 24 18 5 44%
Prediktalt cimke 5 5 i3 17 3 3597
31 0 6 6 17 59%
Osztélyfedés 48% | 48% | 40% | 57%

Meghataroztam a klaszterek altal meghatarozott stlyossagi értékek és az egyes szakemberek
értékelése kozott a Pearson-korrelacidt, valamint a klaszterek altal meghatarozott silyossagi értékek
8. tablazat foglalja 6ssze. Minden korrelacié ,,mérsékelt” viszonyt mutat. Az atlagos korreldci6 0,52
és 0,01 szoras. A legmagasabb korrelacios érték a klaszterek altal definidlt silyossagi értékek és a
szakemberek értékelésének atlaga kozott lett: 0,59. Mivel a taldlt klaszterek a legjobban a négy
szakember atlagaval korrelalnak, ez az igazi cimke, amelyet a regressziés elemzésekhez hasznalok
célcimkeként.

8. tablazat. Klaszterek altal definialt stilyossagi értékek és a szakemberek értékelése kozotti Pearson

korrelaciok.
Szakember 1 | Szakember 2 | Szakember 3 | Szakember 4 Ert}ekelesek
atlaga
Pears’or.l’ 0,61 0,54 0,53 0,51 0,59
korrelacié

I. B. Tézis [C4, J4] Megmutattam, hogy a kivdlasztott akusztikai jellemzékkel végzett k-means
klaszterezési eljdardssal kapott klaszterek jol korreldlnak a diszfonia silyossagdval. A klaszterek dltal
definidlt silyossdgi értékek és a szakemberek értékelésének dtlaga kozott 0,59-os Pearson korreldcio

volt mérhetd.

4.1.3. A diszfénia stilyossaganak automatikus becslése regresszios elemzéssel

Ezt az elemzést a Kivalasztott Diszfonids és Egészséges Beszédadatbazison végeztem. A szakemberek
atlagos H perceptudlis értékelését hasznaltam célvaltozonak a regressziés modellhez, ezért érdemes
megvizsgalni a négy szakember értékeléseinek konzisztenciajat.

Fontos elemezni, hogy szakemberek értékelései konzisztensek-e. A szakemberek bels6é konziszten-

cidjanak értéke képet ad arrdl, hogy mekkora a legnagyobb korrelacios érték, amelyet regresszids
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modelliinktol elvarhatunk. Nem varjuk el, hogy a regressziés modell jobb eredményt érjen el, mint
egy jol képzett szakember. A szakemberek belsé konzisztencidjanak (,,megbizhatésidganak”) mérésé-
re Cronbach alfa és Intra Class Correlation Coefficient (ICC) metrikat hasznéltam. A szakemberek
dontései kozotti érdekes kiilonbségek ellenére a bels6 konzisztencia mérésekor jé bels6 konzisztenciat
mutattak a metrikdk (Cronbach Alpha = 0,89, ICC = 0,89).

A regresszi6 jelent6s elonyt jelent a klaszterelemzéshez képest, mivel a becslés szinte folyamatosan
koveti a figgvényt. Ez a tulajdonsig jelentésen javithatja a modell minéségét. Az adatmennyiség
kicsiny volta miatt leave-one-out cross validation technikdt alkalmaztam. A regresszids médszerek
joségat a négyzetes kozépérték hibaval (RMSE - Root Mean Square Error) és a Pearson korreldcié
(a cél és a prediktalt H értékek kozotti) értékével vizsgaltam. Az optimalis hiperparaméterek
megtalalasdhoz grid search-6t hasznaltam.

Ebben az elemzésben linearis és rbf kernelti SVR regresszids eljardast hasznaltam. A legjobb
modell elérése érdekében tobb paraméter szett is kiprobélasra keriilt bemené jellemzévektorként:
a klaszteranalizisben hasznalt 18 jellemz0 szett, valamint az FFS algoritmus kimenete linearis és
rbf kernelfiiggvényii regresszio esetén kiilon. Ahogy korabban emlitésre keriilt, a négy szakember

értékelésének atlaga volt a célvaltozé. A 9. tablazat foglalja 6ssze az eredményeket.

9. tablazat. Regresszidelemzés eredményei — a négy szakember értékelésének atlaga célvaltozoként.

| Akusztikai Regresszio |y relacié | H RMSE értéke | Hiperparaméterek
jellemz6 halmaz tipusa
18 jellemzs szett | linearis kernel 0,84 0,50 CcC=1

FFS eredménye,
8 jellemz6 szett
18 jellemz6 szett rbf kernel 0,81 0,50 C=2v=0,125
FFS eredménye,
14 jellemz6 szett

linedris kernel 0,85 0,46 Cc=1

rbf kernel 0,85 0,45 C=4,~v=025

Az FFS algoritmus az eredeti 33-dimenzids bemenetet minddssze nyolc jellemzére cstkkentette
linearis kernel haszndlataval. A kovetkez6 akusztikai jellemzdk kertiltek kivalasztdsra:
mfccOl.mean.[E], shimmer.mean.[E], SPLstd.[LowVowels], HNR.std.[E], SPI.mean. HighVowels],
IMF.mean.[Nasal], SPLstd.[VoicedPlosives], IMF.std.[LowVowels|. Ez a kombinécié adta a legma-
gasabb, 0,85-0s korreldcids értéket a négy szakember értékelésének atlagaval.

Az rbf kernel hasznélatakor az FSS algoritmus 14 jellemzo6t valasztott ki, ezek a kovetkezok
voltak: shimmer.mean.[E], HNR.mean.[E], mfccOl.mean.[E], HNR.std.[E], SPI.mean.[E|, SPLstd.[E],
SPI.std.[Nasal|, SPI.mean.[HighVowels|, SPI.mean.[LowVowels|, SPL.std.[LowVowels],
SPIL.mean.[VoicedPlosives|, IMF.mean.[Nasal], IMF.mean.[VoicedPlosives|, IMF .std.[VoicedPlosives].
Ebben az esetben értem el a legalacsonyabb RMSE-értéket (0,454). Erdemes megmeliteni, hogy az

FFS-el meghatarozott modellek csak kevéssel jobb az eredmény, mint a 18 jellemz6 szett esetében.
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4. abra. Automatikusan becsiilt diszféniastilyossag a perceptudlisan megitélt H érték alapjan, linearis
kerneltit SVR-rel és 8 jellemzével.

Ez szemlélteti a javasolt megkdzelités becslési hatékonysagat, fiiggetleniil a paciens patologias
hatterétdl és a diszfénidjanak silyossdgatol. Mivel az ICC érték a 4 szakember kozott 0,89-
t eredményezett, egy elméleti célnak is tekinthetd, amelyet elérni akarunk. Ennek fényében a
regresszios modellel kapott 0,85 korrelacios értéket szinte tokéletesnek tekinthetjiik.

A 4. dbra mutatja a diszfénia automatikusan prediktalt stlyossagat az eredeti perceptuélis
referencia értékekhez képest. Az dbra a linedris kernelii SVR regressziés modelljét mutatja be,
melynek jellemzohalmazat az FFS algoritmus eredményezte. Az dbra ismételten bemutatja a javasolt
stulyossagatoél. Lathato, hogy a modell j6 predikciét ad a H1 stlyossagi osztalyra, sulyosabb esetekben
pedig alulrdl becsli azokat.

I. C. Tézis [C4, J4] Megmutattam, hogy a diszfonia sulyossiginak automatikus becslése
lehetséges csak nyolc akusztikai jellemzd felhaszndldsdval, linedris kerneld SVR-rel. Ezzel a maod-
szerrel 0,85 Pearson-korreldacio és 0,46 RMSE érheté el a Kivalasztott Diszfonida és Eqgészséges

Beszédadatbazison.
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4.2. Diszféonias és egészséges beszéd automatikus osztalyozasa

4.2.1. Az SVM és a DNN osztalyozék Osszehasonlitdsa akusztikai jellemzdk esetén

bemeneti vektorként

A diszfonias és egészséges beszéd binaris osztdlyozasa céljabdl a kutatdk altaldban sokféle beszédbdl
szarmazé akusztikai jellemzOket haszndlnak gépi tanulasi algoritmusok bemeneti vektoraként
(32, 33].

Osztélyozési feladatokra elterjedt az SVM hasznélata [34, 35], mivel képesek kis adatmintak
kezelésére, de Deep Learning technikdkat is egyre gyakrabban haszndlnak [36, 37, 38, 39, 40,
41]. Mélyneurdlis hélézatokat (Deep neural networks - DNNs) kiilonféle feladatokra hasznalnak,
altalaban nagy adathalmazokon.

Ebben a kisérletben két osztalyozasi megkozelitést alkalmaztam. Az elsé osztdlyozé SVM volt,
a masodik osztalyozo pedig a 3.1.4. fejezetben bemutatott mélyneuralis halézat. FFS algoritmust
hasznaltam a bemeneti vektor dimenzidéinak csokkentése érdekében, abban az esetben, amikor
SVM-et alkalmaztam osztalyozéként. Bévebben az FFS algoritmusrdl a 3.1.3. fejezetben irtam. Az
SVM optimalis hiperparamétereit grid search-el allapitottam meg.

A kisérletben hasznalt beszédadatbazisrol a 3.2.1. fejezetben és 1. tablazatban mutattam be. Az
adatbazis Osszesen 450 hangfelvételt tartalmaz, 257 diszfénidban szenvedd betegekbdl (156 nétél és
101 férfitél), valamint 193 egészséges hangt embertdl (108 nétdl és 85 férfitol).

A bemeneti vektort a 3.3.1. fejezetben leirt akusztikai jellemz6kbd6l hoztam létre, igy 49
akusztikai jellemzo6t haszndltam bemeneti vektorként.

LOOVC validéaciés technikaval végzett kétosztalyos osztalyozas eredményét a 10. tablazat

foglalja Gssze.

10. tablazat. Binaris osztalyozas eredményei HC és a Dys osztalyok kozott, akusztikai jellemzokkel
bemeneti vektorként.

Bemeneti Jellemz6k Osztalyozdé Hiper- LOOCV
vektor szama és beallitasai paraméterek | pontossag

AkuSZtl%al Igen 11 SVM | linearis kernel C=1 85%

jellemzok

Akusztikai C = 256;

ellemzik Igen 9 SVM rbf kernel = 00625 85%

AkuSZtl%al Nem 49 SVM | linearis kernel C=4 83%

jellemzok

Akusztikai C = 1024;

iellemzk Nem 49 SVM rbf kernel = 0.00098 84%

Akusztl%al Nem 49 DNN dropout 0,25 88%

jellemzok
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A tablazat els6 oszlopa a bemeneti vektor tipuséat irja le. A kévetkezé oszlop, hogy volt-e FES
jellemzokivalaszté alkalmazva vagy sem, tovabba, hogy végil hany jellemz6 keriilt az osztalyozo
bemenetére. A kovetkez6 oszlopok az osztalyozét és bedllitasait irja le, majd az utols6é oszlop
az osztalyozas pontossigat. SVM esetében minden esetben grid search-el lettek meghatarozva a
hiperparaméterek. DNN esetében a dropout értéke 0,25-re lett allitva.

A DNN osztalyoz6 hasznalataval magasabb osztalyozasi pontossdgot értem mint SVM oszta-
lyozéval. A pontossag relative 3,53%-kal novekszik, igy a legmagasabb pontossag 88%-ra adddik.
SVM esetében nincs szamottevd kiilonbség linedris és az rbf kernel kozott (85% és 85% pontossig).

Az FFS és linedris kernelit SVM osztalyozés tévesztési matrixat mutatja be a 11. tadblazat, mig
a DNN-es osztalyozasét a 12. tdbldzat. SVM esetében a HC osztély precizitiasa 84.83%, mig a Dys
osztaly precizitdsa 84.56%. A HC osztaly fedése 78.24%, mig a Dys osztéaly fedése 89.49%.

11. tablazat. Tévesztési matrix FFS és linearis kernelit SVM hasznélata esetén.

Tényleges HC | Tényleges Dys | Osztalyprecizitas
Pred. HC 151 27 84,83%
Pred. Dys 42 230 84,56%
Osztalyfedés 78,24% 89,49%

12. tablazat. Tévesztési matrix DNN hasznalata esetén.

Tényleges HC | Tényleges Dys | Osztalyprecizitas
Pred. HC 189 48 79,75%
Pred. Dys 4 209 98,12%
Osztalyfedés 97,93% 81,32%

A 88%-0s osztalyozdsi pontossdgot elért modell tévesztési matrixa a 12. tdbldzatban l4thatd.
Ahogy a tédbldzat mutatja, a HC osztédly precizitasa 79.75%, mig a Dys osztdly precizitiasa 98.12%.
A HC osztaly fedése 78.24%, mig a Dys osztaly fedése 89.49%. Ez azt jelenti, hogy azok az esetek,
amikor a két osztalyt helyesen prediktalta a modell nem kiegyensilyozott. A HC osztaly fedése
97.93%, mig a Dys osztaly fedése 81.32%.

A pontossidg nem az egyetlen abszolut mérték, amellyel jellemezziik osztdlyozonkat. A pontossig
metrika sok fontos informaciot fed el, ezért évatosan kell kezelni. Szimmetrikus tévesztési matrixokat
preferdljuk abban az esetben, ha az osztélytévesztési stlyok egyenléek. Az orvosi alkalmazasokban
altalaban a tévesztési matrix nem egy szimmetrikus matrix. Egy beteg ember egészségesnek
mindsitése silyosabb hiba, mint ha egy egészséges embert betegnek mindsitiink. Ez azt jelenti, hogy a
Dys osztély fedése szintén nagyon fontos szempont egy osztalyozas értékelésében. Minél alacsonyabb

annak a kockazata, hogy egy diszfoniaban szenvedd személyt egészségesnek prediktalunk, annal jobb.
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KedvezObb eset ha a modelliink néhany egészséges embert diszfonidsra itél, mint ha egészségesnek
itélné a diszfénidban szenveddket. Ebben az értelemben jobb mddszernek tiinik az FFS és linearis
kernelti SVM hasznalata a DNN-el szemben, hiszen els6 esetben a Dys osztaly fedése 89.49%, mig
az utobbi esetben 81.32%.

Ha a fals negativoknak és fals pozitivoknak hasonlé a koltségiik, két dontési tablazatot szerkeszt-
hetiink a helyes itéletek szama és téves itéletek szama fiiggvényében, valamint khi-négyzet prébat
végezhetiink. A préba soran a p érték 0,09 értéket vett fel, tehat nem volt statisztikai kiillénbség a

85%-0s pontossagot elérd linedris kernelit SVM és 88%-o0s pontossagot eléré6 DNN kozott.

I1. A. Tézis [C2, C9] Megmutattam, hogy a diszfonids és egészséges hangok bindris osztdlyozdsa
a magyar nyelvre lehetséges. 88%-0s osztdlyozdsi pontossdg érhetd el akusztikai jellemzdkbol dllé
bemeneti vektorral, LOOCYV wvaliddcios technikdval és fully-connected rétegld mélyneurdlis hdlozat

alkalmazdsdval a Magyar Diszfonids és Egészséges Felndtt Beszédadatbdzist haszndlva.

4.2.2. ASR valésziniiségi jellemz6halmaz hasznalata bemeneti vektorokként a DNN

osztalyozéhoz

Az automatikus beszédfelismerést (Automatic speech recognition - ASR) hagyoméanyosan egy
akusztikai és egy nyelvi modell 1étrehozédséra bontjak [42]. Az akusztikai modell leggyakrabban egy
rejtett Markov-modell (Hidden Markov Model - HMM) hibridje, amely feladata, hogy megkonnyitse
a leheto legjobb illeszkedést. Fonémamodelleket hoz 1étre, ami felel6s az osztdlyozandé tényleges
keret(ek) és fonémék kozotti hasonlosdgi mértékek biztositasaért. Noha ez a modellkészlet ritkén felel
meg a tiszta fonémamodelleknek, az egyszeriiség kedvéért ezt ,fonémamodellnek” nevezem, féleg
mivel a fonémamodell kimenetébdl kinyerhet6ek a fonéma posterior valdsziniiségek. Nyilvanvald,
hogy ezeket a fonéma posterior valdszintiségeket fel lehet hasznalni a keretek osztalyozasara, vagy
a kiejtés josdganak (Goodness of Pronunciation (GOP) score) meghatarozasira [43], amelyet
felhasznalhatunk a beszédértékelésben a kiejtés automatikus értékeléséhez.

Egyértelmiien felhasznalhatok a GOP értékek vagy a fonéma posterior valoszintiségek diszfonia
osztalyozasara. A kutatdk jelentds csoportja osztja azt az allaspontot, hogy az ASR akusztikai modell
fonéma posterior értékei alkalmasak a diszfénia felismerésére. Példaul a [44] és [45] cikkek szerzoi
ASR fonéma posterior értékeket hasznalnak beszédzavarok sulyossaganak becslésére. Azonban az
ASR fonémamodelljének tanitdsa méas célt szolgdl, mint amit a diszfénia felismerése megkdvetel.
Az ASR-nek toleralnia kell a nagy beszélék kozotti és beszélén beliili variabilitdast és azt, hogy a
tanitomintak kozott diszfénidas hangok is szerepelnek-e, nem ellendrzott. Roviden: egy fonémamodell
nem arra van tanitva, hogy megkiilonboztesse a diszfénids és egészséges beszédet. Az Gtlet, ami

miatt tovabbra is hasznaljak a kutatdk azon a feltételezésen nyugszik, hogy a diszfénias beszéd
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nem szabvanyos, ezért a fonéma posterior eloszlasa nem lesz csticsos, hanem laposabb lesz (azaz a
fonémaosztalyozd bizonytalan lesz a dontésében).

Azt allitom, hogy ezt a mddszert évatosan kell kezelni diszfénia esetében. Kérdéses, hogy a
altaldnos beszédfelismerésre tanitott akusztikai modell hasznalhaté-e egyaltalan diszfénids beszéd
felismerésére. Az automatikus beszédfelismer6 rendszerek tanitdsdhoz nagy mennyiségili tanitéadatra
van sziikség kilonb6z6 nemt, kori, akcentusi, iskolai végzettségii stb. személyektdl. A tanitd
beszédadatbazisok tartalmazhatnak kiilonb6z6 nyelvjardsa beszélok hanjat, dohanyosok hangjat,
fiatalokét és idGsekét egyarant. Diszfonids hangok akar véletleniil is nagyobb szamban szerepelhet
az adatbazisban. A beszédfelismerés altalanos célja a rekedt, nathas, szomort, vidam, oreg és
fiatal beszéd egyenértékii felismerése. Le akartam ellenOrizni, hogy a fonéma-valdszintiségek kiilon
hasznélata, vagy egyiittes hasznalata akusztikai jellemz6kkel nagyobb osztalyozasi pontossaghoz
vezet-e, mint ha csak akusztikai jellemzoket haszndlnank bemeneti vektorként. Legjobb tudoméasom
szerint ezt a kérdést sosem vizsgaltak a diszfénias beszéd szempontjabdl.

A posterior valoszinliségekb6l alkotott bemeneti vektort a 3.3.2. fejezetben leirtak alapjan
készitettem el, igy 21-dimenziés vektort hasznaltam a DNN bemeneteként. A kapott eredményt
Osszehasonlitottam a 4.2.1. fejezetben kapottakkal. Az eredmények azt mutatjik, hogy abban
az esetben magasabb osztalyozasi pontossagot érek el, ha akusztikai jellemzOket haszndalok az
osztalyoz6 bemeneteként, mint amikor az ASR valészintiségi jellemzdhalmazt. 88%-0s pontossagot
értem el elsé esetben és 60%-0s pontossiagot, ha az ASR valdszintiségi jellemzéhalmazt hasznéaltam

a DNN bemeneti vektoraként.

13. tablazat. Bindris osztilyozas eredményei HC és a Dys osztalyok kozott, DNN osztalyozdval és a
bemeneti vektorok osszehasonlitasaval.

Bemeneti Jellemzo6k Osztalyoz6 Hiper- LOOCV
vektor szama és beallitasai | paraméterek | pontossag
Akusztikai Nem 49 DNN | dropout 0,25 88%
jellemzdk
ASR valosziniiségl | 21 DNN | dropout 0,25 60%
jellemzéhalmaz
| Kouos Nem 70 DNN | dropout 0,25 89%
jellemzéhalmaz

Mivel az ASR valdsziniiségi jellemzéhalmazzal val6 osztalyozas eredménye elmaradt az akusztikai
jellemzokkel kapott eredményétdl, megvizsgaltam, hogy a két bemeneti vektor kombinaciéja (to-
vabba ,ko6zos jellemzOhalmaz”) noveli-e az osztdlyozas pontossagat. Amikor a kozos jellemz6halmaz
keriilt a neurdlis halézat bemenetére, az osztdlyozds pontossiaga 89%-ra nétt. Az osztalyozas ered-
ményeit a 13. tabldzat tartalmazza. Noha ez jobb, mint pusztdn az akusztikai jellemzdék hasznélata,

az ASR valdszintiségi jellemzéhalmaz hasznélata nem befolyasolja jelentésen az osztalyozést.

23



14.

tablazat. Tévesztési matrix DNN és a kozos jellemzéhalmaz hasznélata esetén.
Tényleges HC | Tényleges Dys | Osztalyprecizitas

Pred. HC 167 25 86,98%

Pred. Dys 26 232 89,92%

Osztélyfedés 86,53% 90,27%

A bemenetén kozos jellemzohalmazt hasznald osztdlyozo tévesztési matrixa a 14. tablazatban
lathaté. A HC osztaly fedése 86,98%, mig a Dys osztaly fedése 89,92%. A HC osztaly fedése 86,53%,
mig a Dys osztdly fedése 90,27%.

Annak ellenére, hogy a Dys osztaly fedése a kozos jellemzOhalmaz hasznalatakor magasabb, mint
amikor csak akusztikai jellemzéket hasznéltam (90,27% az elsé esetben és 81,32% a méasodikban), a
kozos jellemzohalmaz eredményeit 6sszehasonlitva azzal az esettel, amikor csak akusztikai jellemzoket
hasznaltam linearis kernelti SVM esetén (a 11. tabldzatban bemutatva) a fedésben valé névekedés
nem szamottevo.

Ha a fals negativoknak és fals pozitivoknak hasonld a koltségiik és khi-négyzet probat hajtunk
végre, akkor nincs szignifikdns kiillonbség a 85%, 88% és 89%-es osztdlyozd kozott. A préba soran a
p paraméter 0,07 értéket vette fel, a csak akusztikai jellemzOket felhaszndld linearis kernelit SVM és
kozos jellemzéhalmazt hasznalé DNN kozott, valamint 0,91-es értéket vette fel a a csak akusztikai
jellemzoket felhaszndlé DNN és a kozos jellemzéhalmazt haszndlé DNN kozott.

Annak ellenérzésére, hogy az ASR fonéma-valésziniiségek miért nem javitottak a osztdlyozas
pontossagat, kiszamoltam egy adott fonéma posterior eloszldsat a négy silyossagi fok (H) fiigg-
vényében. Elsé megkozelitésemben kiszamoltam a beszédfelismerd softmax keretinek legnagyobb
valészintliségi értékeit (ahol a fonéma ‘megnyeri’ a keretét) és azokat abrazoltam a négy sulyossagi
fok fiiggvényében, masodik megkozelitésemben kiszamoltam az Osszes posterior értéket, ahol a
fonéma valamelyik keretben megjelent. Az eredményeket az 5. és 6. 4bra mutatja az [E] fonéma
esetében. Lathatd, hogy a kiillonbo6z6 silyossagi kategériak nem kiiloniilnek el jol egyméastol. Més
fonémak hasonlé tendenciat mutatnak.

Ezek alapjan arra a kovetkeztetésre lehet jutni, hogy nem érdemes kiszamitani az ASR fonéma-
valdszintiségeket, mivel azoknak nincs jelentGs hatdsa az osztalyozdsi pontossagra nézve, viszont
jelentésen bonyolithatja és lelassithatja a jelenlegi javasolt rendszert. A kutatdst elsésorban az
mozdithatja elére, ha tobb adathoz jutunk és tovabbi akusztikai jellemzéket keressiink. A mellett
érvelek, hogy az ASR fonémamodellek tanitiasa soran alkalmazott eltéré objektiv kritériumok
és ellendrizetlen tanitéadatok a diszfénia vonatkozasaban igazoljak, hogy a fonéma-valdszintiségi

értékek miért nem tudtak segiteni az eredmények javitasaban.
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Striiseg

Fonéma posterior eloszlasok

5. dbra. Fonéma posterior eloszldsok a legnagyobb val6sziniiségii [E] fonémék esetén.
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6. dbra. Fonéma posterior eloszldsok minden [E] fonéma esetén
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Ezen eredmények alapjan a kovetkezd tézisek fogalmazhatok meg.

II. B. Tézis [C2, C9] Megmutattam, hogy az dltaldnos célra tanitott ASR fonémaszinti posterior
valészintiiségi értékek haszndlata kevésbé hatékony az egészséges és diszfonids hangok automatikus
osztalyozdsaban, mint az akusztikar jellemzok kozvetlen haszndlata. Mélyebb elemzések gyenge
kapcsolatot mutattak ki a fonémaszinti posterior valosziniiségi értékek és a diszfonia sulyossdga

kozott.

I1. C. Tézis [C2, C9] Megmutattam, hogy azASR fonémaszinti valdszintségi értékek hozzdaddsa
az akusztikai jellemzok halmazdhoz nem javitja jelentésen az egészséges és diszfonids hangok

automatikus osztdlyozdsi pontossdgdt.

4.3. Funkciondlis és organikus diszf6énia automatikus osztalyozasa

Ahogyan a bevezet6ben is emlitettem (1. fejezet) a diszfoniat szokéds funkciondlis és organikus
diszfénia csoportokra osztani.

Barth [46] és Stern [47] szerint funkciondlis fondcids rendellenességrol beszéliink, ha a rendelke-
zésére all6 diagnosztikai eszk6zok nem észlelnek szerves elvaltozasokat. D. Weiss megfogalmazasa
szerint a ,funkcionalis” jelzé csak dtmeneti allapotot jelent és csak addig érvényes, amig a tudoméany
eszkozel nem tudjék feltdrni a betegség valddi szervi okait [48]. Gundermann vitatja ezt a nézetet,
és kijelenti, hogy nem helyénval6 a ,,funkciondlis” kifejezést a ,organikus hidnya” helyett alkalmazni
[49]. A szervi rendellenesség lehet a funkciondalis rendellenesség kiindulépontja. Ez forditva is
igaz, hiszen funkciondlis zavar eredményezhet szervi/organikus elvaltozéast. A fentebb bemutatott
irodalom alapjan a két kategoria nem tiinik mindig egymast kizarénak.

Erdekes kutatési kérdés, hogy szét lehet-e automatikusan vélasztani egymést6l a funkcionalis
és organikus diszféniat. Ha a funkciondlis diszfoniat meg lehetne hatarozni nagy valdszintiséggel
egy diagnosztikat segitoé rendszer segitségével, a beteget gyorsan foniaterhez vagy logopédushoz
lehetne iranyitani. Ha viszont a rendszer organikus diszféniat észlel, a beteget otolaringolégushoz
vagy onkolégushoz lehetne irdnyitani. Egy ilyen rendszer sok idot takarithat meg, a pacienseket
idoben el lehetne iranyitani a megfeleld szakrendelésre.

Az FD és az OD meghatarozasa és szétvalasztasa koriil vita van, a két kategoria nem mindig
kolecsonosen kizard. Természetes, hogy a két csoport jobban osztdlyozhatd egy olyan beszédadatba-
zison, ahol a rekedtség silyossdganak eloszlasa statisztikailag eltérd a két csoport kozott, példaul
ha az OD csoport statisztikailag szignifikdnsan magasabb fokd rekedtségi stlyossagot mutat, mint
az FD csoportban 1év6 hangfelvételek. Ilyen médon az osztalyozd a hangfelvételeket a betegség

tipusa helyett a rekedtség sulyossidgat osztalyozhatja alacsony és magas rekedtségi osztdlyba. Ami
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valéjdban a célunk, hogy a diszfénidban szenvedé emberek hangfelvételeit funkciondlis és organikus
diszfénia csoportokba soroljuk. Ennek a kisérletnek az elvégzéséhez létrehoztam a Kivalasztott Disz-
fonids Beszédadatbazist, amiben a rekedtség silyossdganak megoszlasa az OD és az FD csoportok
kozott nem volt szignifikdns kiilonbség.

Ebben a tézisben megkiséreltem az funkcionalis és organikus diszfénia automatikus osztalyozasat
SVM segitségével, tovabba megprobalom azonositani azokat az akusztikai jellemzoket, amelyek a
legmegfelelobbek az osztilyozas szempontjabdl.

A kisérletben hasznalt beszédadatbazis a 3.2.1. fejezetben ismertetett adatbéazis egy sziirt
valtozata. A Kivalasztott Diszfonias Beszédadatbézist gy hoztam létre, hogy a nemek és a
rekedtség silyossagdanak megoszlasa az OD és az FD csoportokban egyenld legyen. Az adatbazis
Osszesen 164 felvételt tartalmaz, 82 felvétel organikus, 82 felvétel funkcionalis diszfénidban szenved6
betegektél. Az adatbézis 122 néi hangfelvételt (61 OD és 61 FD) és 42 férfi hangfelvételt (21 OD
és 21 FD) tartalmaz. Az OD-csoportban az atlag rekedtségi fok (H paraméter az RBH szubjektiv
skalan) 1,5 volt 0,7 szérdssal, mig az FD csoport esetében az &tlag 1,4 volt 0,7 szérassal. A

Kivalasztott Diszfénids Beszédadatbazis leirasat a 15. tablazat tartalmazza.

15. tablazat. A Kivalasztott Diszfonids Beszédadatbizis

N6i Férfi H stilyosség N6i Férfi
hangfelvételek | hangfelvételek H silyossag | H stulyossag
oD 61 21 1,5 (£0,7) 1,5 (£0,6) 1,5 (£0,8)
FD 61 21 1,4 (£0,7) 1,3 (£0,7) 1,5 (£0,8)

A kisérlet sordn ugyanazt a 49 akusztikai jellemz&t hasznaltam bemeneti vektorként, mint amit
a3.3.1. fejezetben irtam le.

A Kivélasztott Diszfénids Beszédadatbéazist ugy allitottam eld, hogy ne legyen jelent6s kiillonbség
a rekedtség silyossig megoszlasiban az OD és az FD csoportokban. Mivel a stlyossdgi pontszamok
ordindlisak, a Mann-Whitney U probat hasznaltam, hogy eldontsem, a két minta azonos eloszlasboél
szarmazik-e. A 3.1.2. fejezet részletesebben leirja a Mann-Whitney U probat. 95%-os (o = 0,05)
szignifikanciaszintet hasznaltam a proba elvégzése soran.

A Mann-Whitney U préba elvégzésekor, a kiszamitott p-érték a teljes adathalmazon a két minta
kozott 0,65 lett. N6k esetében a p érték 0,34, férfiak esetében 0,65 (p-érték > o). Az OD-csoport
rekedtségének eloszlasa azonosnak tekinthet6 az FD-csoport rekedtségének megoszlasaval. Més
szavakkal, az OD és az FD populdcidk rekedtségének eloszldsa nem kiilonbozik eléggé, ahhoz, hogy
statisztikailag szignifikdns kiilonbséget mutassanak. Igy a Kivdlasztott Diszfonids Beszédadatbazis
alkalmas tovabbi osztalyozasi vizsgalatokra, mivel kizarja annak lehet6ségét, hogy az osztalyozé a

rekedtség sulyossagat osztalyozza két csoportba.
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A kisérletben FFS jellemzokivalasztd algoritmust hasznaltam SVM osztalyozéval és LOOCV
keresztvalidacids technikaval. Az SVM-r6l és az FFS algoritmusrél a 3.1.4. és 3.1.3. fejezetekben
irtam bovebben. Bemeneti vektorként azt a 49 akusztikai jellemzo6t tartalmazé halmazt hasznaltam,
amit a 3.3.1. fejezetben mutattam be.

A Kivéalasztott Diszfénids Beszédadatbazison végzett osztalyozasi eredményeket a 16. tablazat
mutatja. A legmagasabb osztalyozasi pontossiag 71%-ra adddott linedris kernelti SVM hasznélata-
kor. Az FFS algoritmus 5 akusztikai jellemz6t valasztott ki: a nazalisokon mért SPI szorasat, a
magas maganhangzokon mért IMF entropia energiahanyados szérasat és tartomanyat, valamint a
spiransokon mért IMF entropia energiahdnyados atlagat és szorasat. Abban az esetben, amikor
FFS jellemzokivalaszté algoritmust haszndltam magasabb pontossigot értem el, mint amikor mind

a 49 akusztikai jellemzo keriilt a bemenetre. Ez igaz lineéris és rbf kerneli SVM esetén is.

16. tablazat. Binaris osztalyozas eredményei OD és FD osztalyok kozott a Kivalasztott Diszfénids

Beszédadatbézison.
Jellemzo6k Osztalyozé Hiper- LOOCV
szama és beallitasai paraméterek | pontossag
Nem 49 SVM | linedris kernel C =0,125 66%
Igen 5 SVM | lineéaris kernel Cc=1 71%
C = 128;
Nem 49 SVM rbf kernel ¥ = 0,0005 67%
Igen 10 SVM rbf kernel C=2 66%
& ~ = 0,00781 o

17. tablazat. Tévesztési matrix FFS és linedris kernelti SVM hasznélata esetén.

Tényleges FD | Tényleges OD | Osztalyprecizitas
Pred. FD 61 27 69%
Pred. OD 21 55 2%
Osztalyfedés 4% 67%

A 71%-o0s osztalyozasi pontossagot eléré beallitas tévesztési matrixa a 17. tablazatban lathato.
Az OD osztaly precizitdsa 72%, mig az FD osztily precizitdsa 69%. Az FD osztdly fedése 74%,
mig az OD osztély fedése 67%. Ez az osztdlyozédsi pontossagi érték megbizhatébb, mint ha a 3.2.1.
fejezetben bemutatott beszédadatbazis diszfénias felvételein végeztem volna el az osztalyozast,
mivel ezt az eredményt nem befolyasolja a két csoport kozotti rekedtség silyossaganak kiilonbsége.
Az eredmények egyértelmiien mutatjik, hogy a két diszfonia tipus automatikusan szétvalaszthatd

egymastol.
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ITI. A. Tézis [C3] Megmutattam, hogy az organikus és a funkciondlis diszfonia automatikus
elvdlasztdsa akusztikus jellemzdk felhaszndldsdval lehetséges 71% -os osztdlyozdsi pontossdggal,

linedris kerneltt SVM haszndlatdval, a Kivdlasztott Diszfonids Beszédadatbdzison.

4.4. Diszfonias gyerekhangok automatikus osztalyozasa

Ennek a fejezetnek az a célja, hogy az egészséges hangi gyerekhangokat megkisérelje automatikusan
megkiilonboztetni a diszfénidban szenved6 gyerekek hangjatdl. A kisérletben hasznalt akusztikai
jellemzdéket a 3.3.1. fejezetben mutattam be.

A bindris osztalyozas elvégzéséhez a linearis és az rbf kernelfiiggvényiit SVM osztalyozdt hasz-
naltam. Eloszor mind a 103 akusztikai jellemz6t felhasznaltam az osztalyozé bemenetén, majd
FFS algoritmussal csokkentettem a bemeneti vektor dimenziéjat. Rbf kerneli SVM esetén C
hiperparaméterének alapértelmezett értéke a jellemzék szaméaval egyenld, mig a ~ alapértelmezett
értéke 1/az akusztikai jellemzék szédma. Jellemzokivalasztds soran nem tudhatjuk elére, hogy hany
jellemzo6t valaszt majd ki az algoritmus, igy a hiperparamétereket intuicié alapjan lehet beéllitani.
Intuicié alapjan C értéket 10-nek, mig v értékét 0,1-nek valasztottam. LOOCYV validacids technikat

hasznaltam minden esetben. Az osztdlyozéasi eredményeket a 18. tablazat foglalja Ossze.

18. tablazat. Binaris osztalyozas eredményei egészséges és diszfénids gyerekhangok kozott a Diszfonias és
Egészséges Gyermek Beszédadatbazison.

Jellemz6k Osztalyozé Hiper- LOOCV
szama és beallitasai paraméterek | pontossag
Nem 103 SVM | linedris kernel C=1 88%
C = 124;
Nem 103 SVM rbf kernel = 0,008 86%
Igen 8 SVM | linedris kernel C=1 93%
Igen 8 SVM |  rbf kernel S B 301; 93%

Mint ahogy a tablazatbol kideriil, a legmagasabb osztalyozasi pontossiag 93% lett linearis és rbf
kernel hasznalata esetén. A jellemzokivalaszt6 algoritmus 8 jellemzére csokkentette a bemeneti vektor
dimenziéjat, mikdzben nagyobb pontossagot ért el, mint amikor az Osszes jellemzot hasznédltam.

Az FFS-t és linedris kernelt haszndld osztalyozds SVM eredmény tévesztési matrixat a 19.
tablazat mutatja be. A HC osztaly precizitdsa 94%, mig a Dys osztaly precizitdsa 92%. A HC
osztaly fedése 94%, mig a Dys osztaly fedése 92%.

Egy sikeres osztalyozés tévesztési matrixa szimmetrikus abban az esetben, ha az osztalytévesztési
sulyok egyenloek. Ellenkez6 esetben, egy aszimmetrikus tévesztési matrixnal azt sejthetjiik, hogy

az osztalyozo elfogult egyik osztallyal szemben. A 93%-os osztdlyozo tévesztési matrixa annyira

29



szimmetrikus, amennyire csak lehet. Viszont, ahogy kordbban emlitettem, orvosi rendszerekben a
tévesztési matrix altalaban nem szimmetrikus, hiszen az osztalytévesztések nem egyenléek. Ha egy
egészséges gyermeket diszfonidsnak prediktalunk az kevésbé rossz, mint ha egy diszfonids gyereket
egészségesnek itélnénk.

A kutatédsban fontos, hogy a ténylegesen egészségesnek (HC-nak) itélt, illetve ténylegesen diszfé-
nids (Dys) felvételek szama minimélis legyen. Ez csak kétszer fordul el6, 92%-os Dys osztalyfedést

eredményezve.

19. tablazat. Tévesztési matrix FFS és linearis kernelt SVM hasznélata esetén.

Tényleges HC | Tényleges Dys | Osztalyprecizitas
Pred. HC 32 2 94%
Pred. Dys 2 23 92%
Osztélyfedés 94% 92%

Megallapithatjuk, hogy az alkalmazott bemeneti vektorok nagy biztonsaggal kiilonboztetik meg
az egészséges és diszfonids gyerekek hangjait. Ebbol az eredménybdl tgy tiinik, hogy a diszfénia
korai szakaszban hatékonyabban sziirhetd, de ilyen allitdsok megfogalmazdsahoz sokkal tobb adatot

kell gytjteni.

IV. A. Tézis [J2] Megmutattam, hogy az egészséges és a diszfonids gyermekek hangjainak auto-
matikus osztdlyozdsa lehetséges 93%-0s osztdlyozdsi pontossdaggal linedris és az rbf kernelfigguényt

SVM-el a Diszfonids és Egészséges Gyermek Beszédadatbazison.
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5. Eredményeim alkalmazhatésaga

Az eredmények azt mutatjik, hogy gyakorlatilag mar megvalésithaté egy olyan diagnosztikat segité
rendszer kifejlesztése, amely képes a diszfonias és az egészséges beszéd megkiilonboztetésére. Fontos
azonban megjegyezni, hogy mig a rendszer j6l hasznalhaté elGsziirésre, a pontos diagnézis feldllitasa
tovabbra is az orvos felelGssége.

A felnottek szaméra javasolt rendszer tobb 1épésbol all: a betegek beszédfelvételeit beszédadat-
bazisokba rendezziik (Magyar Diszfénias és Egészséges Feln6tt Beszédadatbazis). A felvételeket
normalizaljuk és szegmentéaljuk fonéma szinten. Az analizdlandé fonémaéak kivalasztasa utdn akuszti-
kai jellemzoket nyeriink ki a hangfelvételekbdl és vektorba rendezziik 6ket. A jellemzévektort a
rendszer az el6zetes ismeretek alapjan binarisan osztélyokba sorolja (egészséges vagy diszfonias).
Ha a hangfelvétel az analizis soran egészségesnek minésiil, a folyamatnak itt vége. Ha diszfonidsnak
mindsiil, a diagnosztikat segité rendszer felismerné a diszfénia tipusat (funkciondlis vagy organikus
diszfénia), és a betegség stlyossdgat is megbecsiilné regressziés modell alapjan.

Az elézetes ismereteket egy gondosan felépitett beszédadatbézissal, és optimalis osztalyozasi-,
és regressziés modellel szerezzik, amik a 3.2.1., 4.1., 4.2., 4.3. és 4.4. fejezetekben lettek részletezve.

Az 14j beszédmintak esetében az osztaly (egészséges vagy diszfonids) és a diszfénia stlyossaga
ismeretlen. A hangfelvétel el6feldolgozasi modszere ugyanaz mint kordabban: akusztikai jellemzéket
mériink a fonémak szintjén, majd egy tesztel6 jellemzohalmazt alakitunk ki. Ez a tesztel6 jellem-
zOhalmaz egy Osszehasonlité egységbe keriil és elvégezziik rajta az osztilyozasi vagy regresszios
miiveleteket. Ez a folyamat az 7. abran lathato.

Ha a funkciondlis diszféniat meg lehetne hatarozni nagy valdszintiséggel a diagnosztikat segit6
rendszer segitségével, a beteget gyorsan foniaterhez vagy logopédushoz lehetne iranyitani. Ha viszont
a rendszer organikus diszféniat észlel, a beteget otolaringologushoz vagy onkolégushoz lehetne
irdnyitani. Egy ilyen rendszer sok idot takarithat meg, a pacienseket idében el lehetne irdnyitani a
megfeleld szakrendelésre. A vizsgalatban javasolt végrendszer fiatal orvosoknak vagy haziorvosoknak
is segitene hatékonyan kiszlirni a diszfénias betegeket és automatikusan megallapitani a betegségiik
sulyossagat.

A diszfonia korai felismerését szolgdld diagnosztikat segit® rendszer a gyermekek esetében is
a fent leirt logikat kévetné, azzal a kiilonbséggel, hogy az organikus és funkciondlis okok még
nem megkiilonboztethetéek. Mivel az osztilyozasi eredmények a gyermekek hangjai esetében
igéretesek, tovabbi beszédmintak gytjtése javasolt, hogy altaldnositani lehessen az osztalyozo
modellt nagyobb adatkészleten. Hosszi tavon érdemes kifejleszteni egy eszkézt, ami automatikusan
észleli a diszfénias hangokat gyerekek korében. A mobiltelefonok alkalmasak lennének ennek a

moédszernek a bevezetésére és a gyakorlati alkalmazdsara. Az egészségiligyi alkalmazasokat dltaldban
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7. dbra. A felnOttek szdmara javasolt diagnosztikat segité rendszer kerete.

okostelefonokhoz vagy tablagépekhez, esetenként okosérdkhoz tervezik. FEzek lehetévé teszik a
felhasznalok szamaéara, hogy akkor és ott férjenek hozza informacidéhoz, amikor sziikségiik van ra,
csokkentve az informéaci6 keresésére pazarolt id6t. Ezek az eszkozok olesdk, konnyen hasznalhatdak
és hordozhatoak.

A hangmintakat, a metaadatokat, a mért akusztikai jellemzék értékeit és az osztalyozd kimenetét
Ossze lehet gyijteni és fel lehet tolteni egy felhGszerverre. Ily mdédon hosszi tdvon monitorozhatjuk
a gyermekek hangmindségét. A cél egy olyan szlirOrendszer felépitése, amelyet 6vodai dolgozdk
hasznalhatnak. Ha egy diszfénids hangi gyermeket idében kisziirtiink, akkor nagyobb esélytink van

arra, hogy a gyermek szakszerli segitséget kapjon egy ful-orr-gégésztol vagy egy logopédustol.
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