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Kivonat Az enyhe kognitiv zavar (EKZ) heterogén klinikai szindréma,
melyet gyakran tartanak a demencia preklinikai (azaz a demencia diag-
nozis felallitasdhoz nem elegendd, de mérhets kognitiv hanyatlassal jaro)
szakaszanak is. Az EKZ jellemzdi kozé tartozik a kognitiv funkciok eny-
he hanyatlasa, beleértve a memoriat, a végrehajto és a nyelvi funkciokat.
Kutatasok alapjan a nyelvi funkciok megvaltozasa mar azel6tt észlelhe-
t6, hogy az EKZ-ra jellemz6 egyéb kognitiv tiinetek megjelennének. Az
alanyok beszédének elemzése igy praktikus, olcs6 és nem-invaziv eszkdze
lehetne a betegség korai sztrésének. Jelen munkankban egy viszonylag
friss, mély neurélis halon alapul6 eljarast, az x-vektorokat hasznéljuk jel-
lemz&kinyerésre, majd ezen jellemzGket felhasznéalva osztalyozo eljarast
(SVM-et) tanitunk az EKZ-s és a kontroll beszélsk elkiilonitésére. Ki-
sérleti eredményeink alapjan az x-vektorokkal pontosabb diszkriminacio
érhetd el, mint a hagyomanyos i-vektorok hasznalataval.

Kulcsszavak: demencia, enyhe kognitiv zavar, x-vektorok

1. Bevezetés

A demencia krénikus, progressziv klinikai szindréma, amely f6ként idGs szemé-
lyeket érint vilagszerte. Jellemz6i kozé tartozik a memoria, a nyelvi készségek és
a problémamegoldé képesség romlasa. A fenti készségeket érinté hanyatlas olyan
mértékd, hogy az megnehezitheti vagy ellehetetlenitheti a paciens mindennapi
tevékenységeinek elvégzését (Alzheimer’s Association, 2020). A betegség jelenleg
kb. 46,8 milli6 embert érint vilagszerte, ez a szam pedig a becslések szerint 2050-
re megduplazodhat (Prince és mtsai, 2015). Tekintve, hogy a jelenleg elérhets
terapids beavatkozasok a betegség korai szakaszdban vagy a betegséget meg-
el6z6, preklinikai stadiumban mutatjak a legnagyobb hatékonysagot (Szatloczki
és mtsai, 2015), a betegség ezen fazisokban torténd, korai felismerése kiemelt
fontossagu.

A demencia preklinikai szakaszat a szakirodalom enyhe kognitiv zavarnak
(EKZ) nevezi. Ez az allapot egyfajta hatarteriiletnek tekinthets az éregedéshez
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tarsuld, normalis mértékiinek tekinthets szellemi hanyatléds és a mar kimutathato
demencia kozott (Petersen és mtsai, 2014). Szamos kutatési eredmény utal arra,
hogy az EKZ a paciensek beszédkészségére is hatassal van — ezekre tamaszkodva
a beszédelemzés koltséghatékony, non-invaziv eszkozt kinalhat a betegség korai
felismerésére. Az utobbi években szamos kutatas jelent meg, olyan eszkozok és
mélyek és EKZ-val vagy Alzheimer-korral él6 paciensek automatizalt modszerrel
torténd megkiilonboztetése volt az alanyok beszédének vizsgalata alapjan (lasd
de Ipina és mtsai, 2018; Konig és mtsai, 2018; Themistocleous és mtsai, 2018;
Sluis és mtsai, 2020; Themistocleous és mtsai, 2020).

A szakirodalomban ismertetett eljarasok egy részében feladatspecifikus jel-
lemzdket vizsgaltak: olyan paramétereket kerestek tehat, amelyek eltérnek a
kontrollszemélyek és az EKZ-s vagy enyhe AK-s alanyok beszédében. Ilyen para-
méterek voltak példaul a sziinetek szédma és idGtartama (Vincze és mtsai, 2020),
vagy a beszédtempo és az artikulacios rata (Meilan és mtsai, 2020). (A jellemzs-
kinyerést azutan természetesen egy standard gépi tanulési 1épés koveti, példaul
Support Vector Machine-t (SVM) hasznalva.) Egy maésik elterjedt megkozelités
az, hogy dltaldnos céli eljarasokat alkalmazva nyernek ki jellemz&ket az egyes
alanyok hangfelvételeibdl. Ezt kovetSen ezeket a jellemzévektorokat felhasznal-
va, statisztikai alapa osztalyozo eljarassal lehet elkiiloniteni a két (vagy ese-
tenként tobb) beszéldcsoportot. Ilyen altalanos céla jellemzGvektorok lehetnek
példaul az i-vektorok: habar ezeket eredetileg beszéldfelismerés céljara fejlesz-
tették ki, késébb sikerrel alkalmaztak a Parkinson-koér (Garcia és mtsai, 2017;
Garcia és mtsai, 2018) és az Alzheimer-kor (Weiner és Schultz, 2018; Egas-Lopez
és mtsai, 2019) felismerésére is.

A beszélofelismerés teriiletén a korabban a legkorszeribb technikdnak tar-
tott i-vektorok helyét az utobbi években egy mély neuralis haléora (Deep Neural
Network, DNN) épiils eljaras, az z-vektorok vették at (Snyder és mtsai, 2018). A
mély tanulas térhoditasat tekintve ez nem is meglepd. Esszertinek ttinhet, hogy
az i-vektorok utan az x-vektorokat is alkalmazni kezdik az orvostudomaényi be-
szédfeldolgozas teriiletén, vagy a technikai értelemben valamennyire rokon téma-
kornek szamité paralingvisztikai feladatok esetén. Eddig ugyanakkor elég kevés
ilyen tanulmény jelent meg: orvostudomanyi teriileten csak Botelho és mun-
katarsai, valamint Jeancolas és munkatarsai tanulményairél van tudomaéasunk.
Mindkeét font emlitett kutatocsoport a Parkinson-kor felismerésére alkalmazott
x-vektorokat (Botelho és mtsai, 2020; Jeancolas és mtsai, 2020) (és mindkét ta-
nulmény csak arXiv preprintként érhetd el jelenleg).

Jelen cikkiinkben azt vizsgéaljuk, hogy milyen hatékonysaggal alkalmazhato-
ak az x-vektor beadgyazisok az EKZ folismerésére. Snyder és munkatarsai egy
eldre tanitott, letdlthetd modellt (DNN-t) is a kozosség rendelkezésére bocsatot-
tak; emellett a cikkben sajat modellel is kisérleteziink, 60 6ranyi magyar nyelvi
spontan beszédre tanitva. Az x-vektorok a halo t6bb rétegébdl is kinyerhetdk,
melyek hatékonysdgat szintén megvizsgaljuk, az elért pontossidgértékeket pedig
Osszevetjlik az i-vektorok hasznélataval elért eredményekkel.
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Réteg Teljes Be- és
Réteg kozvetlen  kérnyezet kimenetek
kornyezete mérete szama
Keret #1 [ -2, t+2] 5 120, 512
Keret #2 {t-2,¢t,t+2 } 9 1536, 512
Keret #3 {t3,t,t+3 } 15 1536, 512
Keret #4 {t} 15 512, 512
Keret #5 {t} 15 512, 1500
Osszegzo [0, T} T 15007", 3000
Szegmens #6 {0} T 3000, 512
Szegmens #7 {0} T 512, 512
Szoftmax {0} T 512, N

1. tablazat. Az x-vektor rendszer DNN architektiraja, mely 6t keretszinti rétegbdl, egy
statisztikai OsszegzG (pooling) rétegbdl, két szegmensszintd rétegh6l és egy kimeneti,
szoftmax rétegbdl all. N-nel jeloltiik a halé betanitdsara hasznalt adatbazis beszélGinek
szaméat (azaz a szoftmax réteg neuronjainak szaméat). Jelen architektira megegyezik a
Snyder és munkatarsai altal leirttal (Snyder és mtsai, 2017).

2. X-vektor kodolas

Az x-vektor technika egy neuralishalo-alapu jellemzékinyerd eljaras, mely a val-
toz6 hosszt hangfelvételeket fix dimenzidszamu jellemzstérbe képzi. Technikailag
egy mély neuréalis halorél van sz, melynek bemenetei keretszintd vektorok (pél-
daul MFCC-k), mélyebben elhelyezkedd rejtett rétegei keret-, magasabb rejtett
rétegei pedig szegmensszinten mikddnek. Az egyes bemondasokhoz tartozo be-
agyazésokat (azaz az x-vektorokat) a szegmensszintid rétegek aktivacioi jelentik.

A legelterjedtebb x-vektor architekturat Snyder és munkatarsai vezették be
(Snyder és mtsai, 2018). Ebben a keretszint( rejtett rétegek idGeltolasos (time-
delay) moédon miikédnek: példaul a masodik keretszinti rejtett réteg t. kerethez
tartozo6 aktivacidinak meghatarozasahoz az els6 keretszintd réteg harom kerethez
tartozo aktivaciojat (t—2, t és t+2) hasznéljuk bemenetként. (Ld. 1. tablazat.) Az
6todik keretszinti réteg utan egy Osszegzs réteg (stats pooling layer) kovetkezik:
ennek bemenete az utolsé keretszintd réteg az aktudlis felvétel dsszes keretén
szamitva). (A 1. tablazatban a felvétel kereteinek szdmat T-vel jeloltiik.) Az
Osszegz0 réteg ezen aktivaciok atlagat és szorasat szamolja ki; ezen két, 1500-1500
elemii vektor egymés utan flizve adja az els6 szegmensszinti réteg bemenetét.
Ezen ponttél kezdve a halo szegmensszintiként mikoédik tovabb. A kimeneti,
szoftmax réteg a tanité halmazban talalhat6 beszéldk szamanak megfelel§ szamu
neuront tartalmaz (Snyder és mtsai, 2017, 2018).

A halo tanitasa, a fonti struktarat kihasznalva, nem keret-, hanem szegmens-
szinten torténik; cimkeként az adott felvétel beszélGjének azonositojat hasznaljuk
(mondjuk keresztentropia veszteségfiiggvénnyel). Tanitas utan a beagyazasok ki-
nyerésére praktikusan barmelyik szegmensszintd réteg alkalmas; a tapasztalatok
alapjan a hatodik (a kimeneti rétegtdl tavolabb ess) réteg aktivacioinak haszna-
lata jobb eredményekhez vezet, mint a hetedik rétegé (Snyder és mtsai, 2018).
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1. abra: Az x-vektort kinyer$ mély neurélis halo altalanos strukturaja (Snyder
és mtsai, 2018, nyoman).

Megjegyeznénk még, hogy a kimeneti réteg kizardlag tanitaskor kap szerepet,
igy a kés6bbiekben ez el is dobhato.

3. Kisérleti koriilmények

3.1. Az EKZ-s és kontroll alanyok felvételei

A EKZ felismerésére vonatkozo kisérleteinket sajat hangadatbazison végeztiik,
melyet a Szegedi Tudoményegyetem Pszichidtriai Klinikdjan rogzitettiink. A rog-
zités digitalis diktafonnal tortént, kiilsé mikrofon hasznalatéval; a felvételeket
utolag mono, 16 kHz-es mintavételezést formatumra konvertaltuk. Az alanyok
spontan beszédét rogzitettiik, az instrukcié a kovetkezd volt: ,Kérem, részlete-
sen mesélje el az el6z6 napjat!”. (A felvételekrsl tovabbi részletekért 1d. Vincze
és mtsai, 2020). Az elkésziilt felvételekbdl hangmingség alapjan valogattunk; je-
len tanulmanyunkban 25 EKZ-s és 25 kontroll alany felvételeit hasznaltuk fel.
A két csoport életkorbeli, nembeli és (elvégzett iskolai években mért) képzett-
ségbeli eloszlasa nem mutatott statisztikailag szignifikdns kiilonbséget. Sajnos a
felvételi koriilmények miatt sok bemondés még a valogatas ellenére is visszhan-
gos vagy jelentSs hattérzajjal rendelkezd volt; a jel-zaj-ardny (Signal-to-Noise
Ratio, SNR) 14 és 35 dB kozé esett.

3.2. Keretszinti jellemzdk

Keretszint jellemzékészletként standard MFCC vektorokat hasznaltunk. 20 MFCC
egyiitthatot nyertiink ki a felvételekbdl 25 milliszekundum hosszu keretekbdél, 10
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milliszekundumos lépéskozzel, a Kaldi eszkoz segitségével (Povey és mtsai, 2011),
melyhez hozzatettiilk még a lokalis energiat mint jellemz&t. Bar terveink kozott
szerepelt az egyéb tipusa (keretszintii) jellemzdk kiprobaléasa, az eszkoz korlatai
miatt nem volt lehetGséglink sem frekvencia-sztirGsorok energiaértékeinek (,filter
banks”) hasznalatara, sem az els6- vagy masodrendd derivaltak felhasznélaséra.

3.3. Az x-vektor DNN-ek tanitasa

Sajat x-vektor-kinyerd neurélis hilo modelljeinket a BEA Sponténbeszéd-adat-
bazis egy részhalmazan tanitottuk (Neuberger és mtsai, 2014). 165 beszél6t va-
lasztottunk ki; a felvételekbdl automatikusan kivagtuk azokat a részeket, melyek-
ben a felvételvezets hangja is hallhato, igy 10636 hangfelvételt kaptunk, dsszesen
koriilbeliil 60 6ranyi terjedelemben. Az eredeti sztere6, 44,1 kHz-en mintavéte-
lezett bemondasokat mond, 16 kHz-es formatumra konvertaltuk.

A DNN modelleket a Kaldi rendszerrel (Povey és mtsai, 2011) tanitottuk
be, és ezt hasznaltuk a jellemz6vektorok kinyerésére is. A tanitas soran szoka-
sos eljaras a tanité adat méretét mesterségesen megndvelni gy, hogy az eredeti
hangfelvételekhez zajt adnak és/vagy visszhangositjak azokat (Snyder és mtsai,
2018). Mivel az EKZ-s és kontroll alanyainktol gytjtott hangfelvételeink eleve
elég rossz mingségiiek voltak, mig a BEA adatbazis szinte studiomindgségi fel-
vételeket tartalmaz, kivancsiak voltunk, hogy ez a fajta augmentacio segiti-e az
osztalyozési lépést. Emiatt két DNN modellt tanitottunk: egyet augmentécioval,
egyet pedig ennek a lépésnek a kihagyasaval. (Az augmentacié 52636 felvételre
(293 oréanyira) novelte a tanitbanyag méretét.)

A fonti két sajat modell mellett kiprobaltunk egy elére betanitott, szabadon
elérhets modellt is (Snyder és mtsai, 2018). Ez a modell a Switchboard 2 Phases
1, 2 és 3, a Switchboard Cellular, valamint a NIST SRE adatbéazisokon lett
tanitva (Gsszesen kb. hétezer beszélén). Tovabbi kisebb eltérés, hogy ez a modell
23 dimenzios MFCC-n (plusz az energian) mikodik, mig az altalunk tanitottak,
az i-vektoroknal szokasos méretet kovetve, 20 dimenzioson (korabbi tesztjeinkben
azonban nem talaltunk kiilonbséget a 20 és a 23 dimenziés MFCC-t hasznalo
modellek kozott).

3.4. Jellemzdkinyerés

A beszél6tipusok azonositasara jellemz&vektorként hasznélt x-vektorokat a font
ismertetett harom DNN modellbdl nyertiik ki. Az 1. tablazatban leirt struk-
tardju DNN-bg6l harom ponton nyerhetd ki felvételszintd vektor: az altaldban
hasznélt Szegmens #6 réteg mellett a Szegmens #7 és az Osszegzd réteg is al-
kalmas arra, hogy aktivéacioit (felvételszint() jellemzoként hasznaljuk. (Ezekben
a rétegekben sorban 512, 512 és 3000 neuron talalhato, igy ezeknek megfelelg
meéretd jellemzGvektort kapunk.) Mivel kivancsiak voltunk, hogy enyhe kogni-
tiv zavar detektaldsara melyik réteg a legalkalmasabb, kisérleteinkben Gsszesen
kilenc variaciot (harom DNN modell és harom réteg) probéaltunk ki. Emellett vi-
szonyitéasi alapként i-vektorokat is hasznaltunk jellemz&kként (128 komponenst
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alkalmazva); az i-vektorok altalanos hattérmodellje (Universal Background Mo-
del, UBM) az osszehasonlithatosag érdekében szintén a BEA adatbézis 3.3. fe-
jezetben bemutatott részhalmazan lett tanitva. Az i-vektorok kiszamitasara is a
Kaldi rendszert hasznaltuk.

3.5. BeszélGosztalyozas

A jellemz&kinyerési lépés utan a beszél6ket Support Vector Machine (SVM,
Scholkopf és mtsai, 2001) alkalmazésaval, tszoros keresztvalidacioval osztalyoz-
tuk, a Python scikit-learn csomagjat (Pedregosa és mtsai, 2011) hasznalva. Min-
den SVM modell tanitasa 20 EKZ-s és 20 kontroll alany hangfelvételén tortént.
Kiértékelési metrikaink a kovetkezok voltak: osztalyozasi pontossag (classifica-
tion accuracy, Pont.), pontossag (precision, Prec.), fedés (recall), Fy-érték (F-
measure), valamint a ROC gorbe alatti teriilet (AUC). (Pontossig (precision),
fedés és I} esetén az EKZ beszélkategoriat tekintettiik pozitiv osztalynak; mivel
csak két beszélSkategoriank (EKZ és kontroll) volt, a két osztélyra kapott AUC-
értékek megegyeztek.) A tultanulas elkeriilése érdekében linearis kernelt hasznal-
tunk, igy egyetlen hiperparaméteriink az SVM C (complexity) értéke volt; ezt
az 1075,107%, ..., 10! értékeket végigprobélva (grid search), a legnagyobb AUC
értéket megcélozva véalasztottuk ki. Elézetes tesztjeink eredményeit kovetve az
x-vektorok esetén nem volt sziikség a vektorok standardizalaséra vagy normalizé-
lasara, mig az i-vektorokat standardizaltuk (azaz minden jellemz6t nulla atlagra
és egység szorasra transzformaltunk).

4. Eredmények

A 2. tablazat tartalmazza a kiilonb6z6 DNN modellekbdl és rétegekbdl kinyert x-
vektor jellemzdéket hasznalva kapott pontossagértékeket. Lathaté, hogy a hdrom
hasznalt DNN-réteg koziil mindig az irodalomban altaldban ajanlott Szegmens
7#6-0s réteg hasznélataval kinyert jellemz&kkel kaptuk a legjobb eredményeket.
Ennek oka feltehetsleg az, hogy az Osszegz6 réteg még nem foglalja Gssze a ke-
retszinti informéciokat elég precizen, mig az utolso rejtett réteg (Szegmens #7)
mar tulsdgosan feladatspecifikus informéciokat tarol (azaz tul specifikus a tani-
tohalmazban szerepl$ beszélSkre).

A BEA adatbézison tanitott két DNN modell koziil az augmentélas haszna-
lata valamivel jobb eredményekhez vezetett. Ez feltehetGleg annak koszonhetd,
hogy az augmentalasi lépés amellett, hogy megnéveli a tanitéadat mennyiségét,
zajtlir6bbé is teszi a modellt (mivel az extra tanitéadat az eredeti felvételek zajo-
sitott, illetve visszhangositott valtozataibol all), amely hasznosnak bizonyulhat,
amennyiben az osztilyozandé felvételek nem éppen idedlis koriilmények kozott
lettek rogzitve. Figyelembe véve, hogy a legtobb beszédtechnologiai alkalmazas
esetén nem varhatunk el studiémingséget, a modell felkészitése a zajos koriilmé-
nyekre mindenképpen a gyakorlati hasznalhatosag felé tett 1épés, melyet akir az
i-vektorok hattérmodelljének (az UBM-nek) a tanitasa soran is érdemes lenne
alkalmazni. (Sajnos itt megint konnyi technikai akadalyokba titkézni.)
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Jellemzs-
kinyerési Pontossagértékek
Tanité6 adatbazis réteg Pont. | Prec. | Fedés | F | AUC
Osszegz6 58% | 60,0% | 48,0% | 53,3% | 0,562
BEA (augmentéci6 nélkiil)| Szegmens #6 || 64% | 65,2% | 60,0% | 62,5% | 0,628
Szegmens #7 56% | 57,1% | 48,0% | 52,2% | 0,576
Osszegzo 60% | 63,2% | 48,0% | 54,5% | 0,595
BEA (augmentalva) Szegmens #6 || 64% | 68,4% | 52,0% | 59,1% | 0,645
Szegmens #7 || 58% | 61,1% | 44,0% | 51,2% | 0,602
Osszegz6 62% | 63,6% | 56,0% | 59,6% | 0,640
El6tanitott modell Szegmens #6 0% | 72,7% | 64,0% | 68,1% | 0,673
Szegmens #7 583% | 61,1% | 44,0% | 51,2% | 0,527
i-vektor (BEA, augmentaci6 nélkiil) [ 60% |63,2% [ 48,0% | 54,5% | 0,597

2. tablazat. A kiilonb6z6 x-vektorok, valamint a viszonyitasi alapként megvizsgalt i-
vektorok hasznalataval EKZ-azonositasra kapott kiértékelési metrikak. (Pont.: oszta-
lyozési pontossag; Prec.: pontossag (precision).)

A harom modell koziil a legjobb eredményekhez az eléretanitott modell hasz-
nalata vezetett. Ez véleményiink szerint egyrészt azt tdmasztja ala, hogy az x-
vektorok a gyakorlatban (legalabbis ezen nyelvek esetén) nyelvfiiggetlen moédon
képesek kodolni a beszélGket. Masrészt azt is jelzi, hogy még hatvan 6ranyi fel-
vétel (illetve 165 beszéls) sem képes azt a varianciat nytjtani, amely kellGen
robosztus x-vektor beadgyazasok kinyerését lehet6vé tevé DNN-ek tanitasahoz
szitkséges. Kétségtelen, hogy a Snyder és munkatarsai altal hasznalt korpusz
a mintegy hétezer beszélével lényegesen valtozatosabb, mint amit akar a teljes
BEA adatbazissal (tehat 500 beszélGvel) lehetséges lenne elérni.

Osszességében elmondhato, hogy a kapott pontossagértékek nem kiilondseb-
ben magasak: még a legjobb esethez is csupan 70%-os osztalyozasi pontossag, és
0,673-es AUC érték tartozik. Ez véleményiink szerint elsGsorban a felvételek za-
jossdganak tudhato be: a 14 és 35 dB kozé es6 SNR elég alacsonynak mondhaté
(viszonyitasképpen: egy hagyomanyos analég telefonvonalhoz 40 dB-es érték tar-
tozik (Aude, 1998)). Ugyanakkor még ezen hatraltato tényezd ellenére is jobban
el tudtuk kiiloniteni az enyhe kognitiv zavarral rendelkezé alanyokat az egész-
séges kontroll személyektsl az x-vektorok hasznalataval, mint az i-vektorokra
épitve.

5. Osszegzés

Az enyhe kognitiv zavar egy krénikus klinikai szindroma, melynek korai detek-
talasa kulcsfontossagu a kezelés minél hamarabb torténs megkezdéséhez. Jelen
tanulmanyunkban egy viszonylag 1j jellemz@kinyerési eljarast, az x-vektorokat
teszteltiik ebben a feladatban. Az x-vektort szolgaltaté mély neuralis halokat a
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BEA adatbézis egy 60 6ras részhalmazan, 165 beszéls adatain tanitottuk két va-
ridcioban (zaj hozzaadasaval és anélkiil), valamint egy angol beszédre elGtanitott
modellt is kiprobaltunk. Az x-vektorokat a DNN modellek t6bb rejtett rétegébdl
is kinyertiik.

Eredményeink alapjan az x-vektorok valamivel alkalmasabbak az enyhe kog-
nitiv zavar detektalasara, mint az i-vektorok hasonlé méreti adatokon és hasonloé
(akusztikai) kortilmények kozott. A harom tesztelt rejtett réteg koziil egyértel-
miien a mélyebben fekvs szegmensszint réteg (Szegmens #6) vezetett a legjobb
eredményekhez mindhdrom DNN modell esetében. Az augmentécidval tanitott
modell a legtdbb esetben eredményesebb volt, mint az augmentéacios lépés ki-
hagyésaval tanitott; mindkett§ alulmaradt ugyanakkor Snyder és munkatarsai
el6tanitott modelljével szemben, melyben valészintileg a lényegesen nagyobb ta-
nitéadat jatszhatott szerepet. Bar kivancsiak lettiink volna, hogy mas keretszintd
jellemz&k hasznalata hogyan alakitja az eredményeket, a Kaldi beépitett x-vektor
eszkoze meglepGen sok korlattal bir: sem a A / AA értékek, sem példaul frek-
venciasavok energiadsszegeinek mint jellemzGknek a hasznalata nem konnyen
megoldhat6. Ugyanigy kivancsiak lettiink volna ra, hogy a tanitofelvételek ,za-
jositasa” szamszertien mennyit segithet az i-vektorok teljesitményén, azonban ez
az augmentacios lépés is az x-vektor DNN modell tanitasdhoz van kotve.

Az osztalyozéaskor kapott eredményeink nem voltak kiilonosebben atiitGek,
aminek tobb oka is lehet. Egyrészt az EKZ-s és kontroll alanyainktél szdrmazo
felvételek sajnos elég zajosak, melyen utélag mar nehéz segiteni (ugyanakkor igy
talan jobban tiikrozik egy valos kornyezetben lefolytatott EKZ-sziirGvizsgalat
akusztikai kortilmeényeit). Masrészt érdemes szem el6tt tartani, hogy az enyhe
kognitiv zavart elssorban a memoria és bizonyos nyelvi készségek romlasa jellem-
zi, melyeket sokkal nehezebb kimutatni a beszédbdl, mint példaul a Parkinson-
kor tiineteit. Mégis, Jeancolas és munkatarsai az x-vektorok hasznalataval is
,csupan” 70% koriili osztéalyozasi pontossagokat kaptak Parkinson-kor felismeré-
sére (Jeancolas és mtsai, 2020). Természetesen az x-vektor bedgyazasok lehet-
séges felhasznalasa lehet még, hogy kombinaljuk azokat (vagy a hasznalatukkal
kapott predikcidkat) mas jellegi jellemzdkkel (példéul temporalis paraméterek-
kel, lasd Gosztolya és mtsai, 2018), melyet terveziink kiprobélni a kozeljovében.
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