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1. Bevezetés

A depresszio a hangulat és az érdeklddés besziikiilésével jaro pszichiatriai betegség, ami
barmely életkorban jelentkezhet és jelentdsen rontja a paciensek életmindségét.

Az életmindség romlasa mellett a betegség nagy kockézati tényezot jelent az
ongyilkossagban, valamint kifejezetten nagy gazdasagi teherrel is jar a munkaképesség
csokkenésén keresztiil. Mindezek miatt a mieldbbi sziirése és diagnosztikaja a depressziv
zavaroknak nagy fontossaggal bir.

A depresszids zavarok diagnosztikdjaban a mindennapokban kiilonbdzd sziirdtesztek
alkalmazasa mellett pszichiater szakorvosi, klinikai szakpszichologusi vizsgalat
sziikséges, ahol a diagnosztikai kritériumok feltarasan keresztiil torténik meg a diagndzis
alkotds. A legelterjedtebb sziird eljarasok kozott megkiilonboztetiink  Onkitoltds
kérdiveket (mint pl. a Beck Depression Inventory, BDI), valamint klinikus &ltal felvett
interjukat (mint pl. a Hamilton Depression Scale, HAMD). Az onkitoltés kérddivek
héatranya azok szubjektivitadsa, ami miatt a depresszios allapotot alul- vagy talbecsiilhetik.
A klinikus altal felvett interjuk szakképzettséget kovetelnek meg, igy ember- és 1d6
igényesek.

Az elmult évtizedekben a depresszio teriiletén is elétérbe keriiltek a kiilonb6z6 biomarker
kutatasok, melyekkel a diagnosztika objektivizalhatova, felgyorsithatova, valamint
koltséghatékonnya valhat. Klinikai €s preklinikai tanulmanyok szamos, depresszidra
jellemzé biomarkerként alkalmazhatd faktort taldltak, am. ndvekedési hormon (GF),
proinflamatorikus  cytokinek, endokrin  faktorok  (hypothalamus-hypophysis-
mellékvesekéreg tengely, pajzsmirigy, nemi hormonok), metabolikus markerek (pl.
inzulin rezisztencia), azonban ezeknek az eredményeknek limitacioja a szenzitivitas és
specificitds hidnya, valamint egyikiik sem szolgalt egyediili meghataroz6 szereppel. (1)
A metabolikus és hormonalis biomarkereken kiviil az elektroencephalogram (EEG)
kutatdsok is eldtérben allnak a depresszio diagnozisalkotdsaban. Alvasi EEG vizsgalatok
soran gyors szemmozgas (Rapid Eye Movement, REM) latencia csokkenése, valamint
csokkent lassu hullamu alvas, 2. alvas fazis voltak mérhetdek a depresszios mintaban. (2)
Ezeknek a lehetséges biomarkereknek egyik nagy hatranya, hogy hasznalatukhoz
specialis laboratoriumi hattérre, alapellatdsban nem hozzaférhetd eszkozokre (EEG) van

szlikség.



A vokalis csatorna vizsgalata mar évtizedek ota a kutatasok targyat képezi depresszioban.
A beszédjelfeldolgozas eldonye, hogy nem invaziv, valamint id6- és koltséghatékony. A
kezdeti kutatdsok a hangtani paraméterek kvalitativ elemzésére voltak alkalmasak,
emellett a beszéd sebességének, sziinetek hosszdnak mérése alapjan vontak le
kovetkeztetéseket. A szamitdstechnika fejléddése a beszédmintdk elemzésében, a
depresszi6 gépi detektdldsaban nagy eldrelépést hozott. Ehhez a mesterséges
intelligenciat hasznald rendszerek elterjedése is nagy segitséget jelentett, foképp a gépi
tanuld eljardsokon keresztiil. A depresszid hangtani paraméterek alapjan torténd
automatikus detektaldsa sordn lehetdség van a depresszids és nem depresszios alanyok
osztalyozassal torténd elkiilonitésére, vagy a paciens depresszidjanak sulyossaganak
regresszids modszerrel torténd becslésére. A szakirodalom alapjan 60-95%-o0s
pontossaggal lehet megkiilonboztetni az egészséges €s a depresszios betegeket. (3)
Kutatdsunkban egy olyan feliigyelt gépi tanuldst alkalmazd rendszer létrehozédsan
dolgoztunk, ami képes a beszéd alapjan a depresszios és egészséges beszédet elkiiloniteni
egymastol. Vizsgalatunk targya volt az is, hogy a klinikus altal felvett diagnosztikai
interju (Hamilton Depression Scale, HAMD) segitségével, milyen mértékben javithato a
rendszer pontossdga az Onkitoltds klinikai teszten (Beck Depression Inventory, BDI)
tanitott rendszerhez képest. A vizsgalat soran depresszids paciensek beszédét,
eléfeldolgozést kovetden elemeztiik, az elkiilonitésben leghatékonyabban hasznalhat6
akusztikai paraméterek azonositasa céljabol. Ezt kovetden gépi tanulo eljaras segitségével
egy automatikus osztalyozo6 rendszert hoztunk l1étre, ami a BDI és HAMD pontszamokon
torténd betanitast kovetdek képes a depresszios hanganyagok elkiilonitésére. (4)

A depresszi6 esetében az akusztikai paraméterek €s azok automatikus detektalasa egyre
inkabb a figyelem kozéppontjaba kertilt az utobbi években. A masik vizsgdlatunkban arra
voltunk kivancsiak, hogy milyen kutatdsi eredmények ¢&s gyakorlatok allnak
rendelkezésre jelenleg, valamint milyen konstruktiv javaslatokat tudnank megfogalmazni
ezek alapjan a jovobeli kutatasok szamara. (5)

A disszertacioban els6ként, a kutatas szempontjabol kiemelt jelentdségli témakdroket
tekintjik at. A bevezetésben a depresszido torténeti, epidemioldgiai és tiinettani
Osszefoglalasa mellett, az aktudlis biomarker kutatdsokat, azon beliil a vokalis csatorna
vizsgalatat targyaljuk. Emellett a kutatdsunk szempontjabol is lényeges mesterséges

intelligencia elméleti hatterének, tipusainak ¢és formainak elemzésén keresztiil, a



pszichiatridban ¢és azon beliil a depresszidban ¢és beszédelemzésben vald
alkalmazhatdsagat foglaljuk 6ssze szakirodalmi attekintésre tdmaszkodva. A disszertacio
masodik felében a témaban végzett attekintdé tanulmany alapjan levont
kovetkeztetéseinket, valamint az altalunk megalkotott automatikus osztalyozo rendszer

eredményeit ismertetjiik részletesen, a témaban megjelent kozleményeink alapjan.

1.1. A depresszi6 torténete

A hangulatzavarok vagy mas néven affektiv zavarok vizsgalata az emberiség torténetével
egyidds. Mér az okorban is sziilettek diagnosztikus leirasok, melyek id6vel pontosabba,
tudoméanyosan egyre megalapozottabba valtak a mai korunkig. A hangulatzavarok
osztalyozasa az elmult évszazadokban tobb elméleten vonult végig, ennek attekintésében
a Robert J. DeRubeis és Daniel R. Strunk altal szerkeszett, The Oxford Handbook of
Mood Disorders cimii konyvet veszem alapul. (6)

Els6 irott anyagaink a depresszioval kapcsolatban az i.e. 5.szdzadbdl szarmaznak
Hippocrates ¢és tanitvanyainak leirdsa alapjan. Melankoliaként fogalmaztdk meg a
hosszantartd félelem érzésével vagy szomorusaggal egyiittjaro 4allapotot, ami
almatlansaggal, ételektdl valo irtdzassal, nyugtalansdggal, reménytelenséggel,
irritaltsdggal jar egyiitt. A hippocratesi elmélet szerint a betegségek hatterében allo négy
nedv koziil a fekete epe tultengése szerepel oki tényezOként a tlinetek hatterében. A
kozépkorban a melankolia hatterében erkdlcsi és vallasi okok kertiiltek leirasra, igy az
intenziv szomorusagot gyakran a bilin jelének tekintették. Egészen a reneszansz korig
tartott az elképzelés, ami a melankoliat az erkdlcsiséggel allitotta parhuzamba. A
reneszansz azonban a tudomanyos gondolkodas viragzasaval egyiitt, a depressziod
kutatdsat is elmozditotta.

Robert Burton A melankolia anatdmidja cimi konyve (The Anatomy of Melancholia,
1621) volt az elinditdja annak az Uj hullimnak, ami elkezdte a melankolia tiineteit,
lehetséges okait és formdit megkiilonboztetni. Ez az elsé olyan részletes mii, ami
kifejezetten a hangulatazavarokkal foglalkozik és elinditgja a tovabbi empirikus
kutatasoknak.

A 17. szazadtol kezdédden a Hippocrates 6ta fennallo testnedv elmélet meghaladotta valt.
Az ujkori, empirikus megfigyelések és kutatdsok mar az agy és idegrendszer zavariban

kezdték el keresni az eltéréseket a hangulatzavarok hatterében. Emil Kraeplin német



pszichiater (1856-1926) elsoként tett kiillonbséget a hangulatazavarok és pszichotikus
korképek kozott, ezaltal elkiilonitette a ,,manias-depresszios tébolyt”, valamint a
,dementia preacoxot”, mai megfogalmazasban szkizofréniat. Ez a Kraeplini felosztas
(Kraeplini dichotomia) uralta a kdvetkez6 szaz évben a pszichiatriai elméletet.

A 19. szazad vége, 20. szazad eleje, Freud pszichoanalitikus elméleteivel egy 1j,
pszichologiai megkozelitését hozta a depresszid elméletének. Freud a Gyéasz és
melankdlia ciml miivében a depresszi6 hatterében a feldolgozatlan gyaszt és veszteséget
emelte ki oki tényezdként. A belsové tett konfliktus fogalmaval az dnkritika és blintudat
mogott az elvesztett targy vagy személy iranti harag befelé¢ fordulasat irta le. Az ilyen
formaban, a tudattalanban megjelend érzések, a hangulatzavarok kivalté okaként kertiltek
megfogalmazasra.

1952-ben a DSM-I (Diagnostical and Statistical Manual of Mental Disorders) létrejotte,
a pszichiatriai zavarok atfogo klasszifikacigjanak megalapozésara torekedett. Ez a kiadas
még nagyrészt a Kraepelini hagyomanyokat kovetve, a szkizofrénia és a paranoid
reakciok mellett targyalta a melankolidval egyiitt jaro stlyos hangulatzavarokat. A
,heurotikus depresszio” elkiilonitésre keriilt, ami egy szorongésos allapot masodlagos
jelenségeként, pszichés megkiizdésként keriilt azonositasra. A DSM-II (1968) a nem
pszichotikus szintli depressziot tovabbra is a neurdzis formakorében targyalta, ami a
szorongésos zavarokkal igy egy csoportositas alatt maradt a DSM-I-hez hasonldan. A
DSM-III  (1980) megjelenése jelentette az ttord pillanatot a depresszid
diagnosztizalasaban. Ekkor keriilt el6szor megfogalmazésra a major depresszids zavar
fogalma, ami mar kiilon entitdsként hatarozta meg a depresszidt, meghatarozott
tiinetegylittessel, igy a tovabbi kutatasokat is egyszertsitette. A DSM-IV 1994-es
leirasra a legijabb tudomanyos kutatdsok alapjan. A 2013-ban bevezetett DSM-5
klasszifikacids rendszerben mar tobb 0 diagnozis keriilt leirasra, mint. pl. a diszruptiv
hangulatszabalyozas zavar vagy a premenstrudlis diszforias zavar. A tartéosan fennalld
depressziv zavar diagnosztikai kategdriaja az 0j kiadasban mar magéban foglalta a
kronikus major depresszios zavart és a korabbi disztimiat is.

A depresszio jelenkori kutatasai, elméletei a betegség hatterében multikauzalis,
tobbdimenzidos modellekben gondolkodnak, melyek magukba foglaljdk a genetikai,

epigenetikai, biokémiai, pszicholdgiai és kdrnyezeti tényezdk szerepeit.
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1.2. A depresszio tipusai, tiinetei

A jelenleg is hasznalt DSM-5 klasszifikacids rendszer alapjan a depresszios epizod a
bipolaris és kapcsolodd zavarok, valamint a depressziv zavarok csoportjaba sorolodik. A
depressziv zavarokon beliil 4j diagnézisként jelent meg a DSM 5. kiadaséban a diszruptiv
hangulatszabalyozas zavar. Tiinetei a sulyos, ismétlédd hangulati kitérések, amelyek
intenzitasa vagy hossza nincs ardnyban a kivaltd helyzettel. A hangulati kitdrések
atlagosan legaldbb heti harom alkalommal megjelennek és a hangulati kitorések kozott
szinte mindennap, a nap nagy részében folyamatosan irritalt vagy dithds a hangulat.
Masik 1j diagndzis a premenstrualis diszforids zavar, amiben a tiinetek fennallnak a
menzesz kezdetét megel6z6 utolsd héten, a menzesz kezdetét kovetd néhany nap soran
kezdenek javulni €s a menzesz utdni héten minimalisra csokkennek vagy megsziinnek.
Tiinetei az affektiv labilitas, irritabilitds vagy diih, depresszids hangulat, reménytelenség
érzés, szorongas, fesziiltség, felhuzottsag érzés. A major depressziv zavar diagnézisahoz
egy kéthetes iddszakon beliil legalabb 6t tiinetnek kell fennéllnia, melyekbdl legalabb az
egyik a depresszios hangulat vagy az érdeklodés, 6rom elvesztése kell, hogy legyen.
Tovabbi tiinetek a testsuly jelentds valtozasa, alvaszavar, pszichomotoros agitacid vagy
gatoltsag, faradtsag, értéktelenség érzés vagy blintudat, csokkent koncentracios képesség,
valamint a halallal kapcsolatos visszatéré gondolatok. A tartosan fennalldo depressziv
zavar, masnéven disztimia (ami a DSM-IV-ben leirt kronikus major depressziv zavar és
disztimias zavar egységesitése) definicioja szerint a nap legnagyobb részében fennall,
tobb napon 4t jelentkezik, mint ahany napon nem ¢&s legalabb két éven at eltart. Tiinetei a
major depressziv zavar tiinetei, melyekbdl legalabb kettonek kell megjelennie a diagnozis

alkotashoz. (7)

1.3.  Adepresszio epidemioldgiaja, tarsadalmi fontossaga

A depresszid az egyik leggyakoribb mentélis betegség a vildgon, ami a lakossag
koriilbeliil 3,8%-4t érinti. (8) Ez vilagviszonylatban tobb mint 280 millié6 embert jelent,
ami miatt is a depresszid jelentds tarsadalmi probléma napjainkban, ami kifejezetten
negativ hatissal van az orszdgok egészségiigyi ¢és gazdasagi rendszereire. WHO
elorejelzések a probléma stlyosbodasat vetitik eld, miszerint 2030-ra a depresszio lesz

vilagszerte a vezetd betegség, megeldzve a sziv-érrendszeri korképeket is. (9)
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A depresszio a vilag minden részén és demografiai csoportjaban jelen 1évo probléma, de
koronként, nemenként és tarsadalmi rétegenként eltérd a megjelenési aranya. A major
depresszio élettartam-prevalencidja 14,6%, 1 éves prevalencidja 5,5%. (10)
Magyarorszdgon ezek az adatok 15,1% ¢és 7,3 %. (11) Egy széleskorti europai kutatés
alapjan a depresszid prevalencidja Eurépaban 6,38%, Magyarorszagon 7,98%. (12)

Az epidemioldgiai vizsgalatok egységes elemzése alapjan megfigyelhetd, hogy a
depresszié nagyobb aranyban érinti a ndket, mint a férfiakat. A nék 1,5-2-szer nagyobb
valoszintiséggel szenvednek depresszioban, mint a férfiak, aminek a hatterében bioldgiai,
pszicholdgiai és tarsadalmi tényezok multifaktoridlis szerepe sejthetd (13). A depresszid
komoly kockézati tényezot jelent az ongyilkossagban, az 6ngyilkossag kockazata aranya
depresszios epizod alatt 15%. (14)

A depresszio gyakorisaganak egyik jol koriilirt jellemzdje a tarsadalmi-gazdasagi statusz
(Socioeconomic status, SES). Az alacsony jovedelmii, kevésbé képzett tarsadalmi
rétegekben a depresszid eléforduldsa nagyobb az olyan rizikotényezOk miatt, mint a
labilis munka statusz, a rossz lakhatési koriilmények és az egészségiigyi ellatashoz vald
korlatozott hozzaférés. (15) A depresszid gazdasagra gyakorolt hatdsai szertedgazdak,
hatassal vannak az egészségiligyi kiaddsokra, az iparra, €s a szocidlis szférara is. A
depresszios betegek ellatasaval egyenes ardnyban nének az egészségiigyi kiadasok a
kiilonb6zd kezelési forméakon (gyogyszerek, korhazi agyak, pszichoterapia) keresztiil.
Egy tanulmény szerint példaul, az Egyesiilt Allamokban a depresszio kezelésének
koltségei, kozelitd becslések szerint meghaladjdk az évi 200 milliard dollart (16). A
depresszi6 mindemelett jelentds kozvetett koltségekkel is egyiitt jar a munkabeli
termelékenység hanyatlasa, kiesése €s a gyakori hianyzasok miatt. Elértiink arra a pontra,
hogy a mai vildgban mar, a Global Burden of Disease Study vizsgalatai alapjan, a
depresszio a gazdasagi recesszio egyik vezetd okava valt vilagszerte (17). Egy masik
negativ gazdasagi aspektusa a depresszionak a munkaképesség csokkenés mellett a

leszazalékolasok, rokkantsagi nyugdijak megndvekedett mértéke.

1.4. Biomarkerek a depresszi6 diagnosztizalasaban

A depresszid diagnosztizalasa jelenleg a DSM-5 altal meghatarozott tiinetek alapjan
torténik, klinikusok explorativ vizsgalata alapjan, aminek hatranya az objektiv, mérhetd

eltérések hianya. Ebbol kifolyolag, ez a szubjektiv vizsgélati forma hozzajarul a
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heterogén diagnosztikai eredményekhez, valamint az eltérd terdpias valaszokhoz. A
depresszioval Osszefiiggésbe hozhatdo, mérheté bioldgiai eltérések, masnéven
biomarkerek azonositasa forradalmasithatja a depresszio elméleteit, diagnosztizalasat és
kezelését. A depresszid jelenleg legnagyobb figyelem alatt allo biomarker kutatdsait
molekularis, képalkotd, genetikai €s fiziologiai kategéridkba sorolhatjuk. A cél, hogy
ezeknek a biomarkereknek a segitségével olyan sziird és diagnosztikai eszkozoket
tudjunk létrehozni, melyek segithetik a klinikusokat a diagndzis alkotasban, valamint az
adekvat terapia kivalasztasaban.

A molekularis biomarker kutatasok, f6képp a nyalban, vérben, vagy a liquorban keresnek
olyan biokémiai eltéréseket, melyek Osszefliggésben allhatnak a depresszios allapottal.
Ilyen jellegli kutatasok soran példaul a pro-inflammatorikus citokinek (im. interleukin-6
(IL-6), a tumor nekrozis faktor-alfa (TNF-a) és a C-reaktiv fehérje (CRP)) emelkedett
szintjét irtdk le depresszios betegeknél, kiilondsen terapiarezisztens depresszid esetén.
(18) A kronikus gyulladas ilyen formaban feltehetdleg a neurotranszmitter-anyagcserét
befolyasolva van hatdssal a hangulatra és a viselkedésre. (19) Egy masik lehetséges
molekuléris biomarker, az agyi neurotrofikus faktor (BDNF) kulcsfontossagu szereppel
bir a neuroplaszticitds szempontjabol. A depresszid neurotrofikus elmélete a BDNF
alacsony szintjét vizsgélja a depresszio hatterében, aminek értéke antidepresszans terapia
hatasara novekszik, ami alapjan a depresszid fennalldsdnak és a terdpidra adott vélasz
elorejelzdjeként szolgalhat. (20) A HPA-tengely (hipotalamusz-hipofizis-mellékvese
tengely), ami a szervezet stresszre adott valaszrendszerének kozponti eleme, is a
depresszid biomarker kutatasainak f6. Az kortizol szint emelkedését és a kortizol
kialakulasaval. Ezekkel a hormondlis valtozasokkal magyarazhatéva valik a
megnovekedett stresszvalasz, ami a depresszioban észlelhetd, és ezaltal biomarkerként
hasznalhato a szlirés és a kronikus allapot felmérése céljabol. (21)

A biomarker kutatdsok masik fontos teriilete az agyi képalkoto leletek elemzésével probal
a depresszioval Osszefiiggésbe hozhato eltéréseket azonositani, az agy strukturélis és
funkcionalis aspektusain keresztiil. Strukturalis magneses rezonancia (MRI) képalkoto
vizsgalatok, a depresszidban nagy szereppel biré teriileteken, mint a hippokampusz és az
amygdala irtak le morfologiai elvaltozasokat. (22) Egy 0Osszesitd tanulmany alapjan

funkcionalis MRI (fMRI) vizsgélatokkal a limbikus rendszer (anterior cingularis kéreg és
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az amygdala) aktivitdsdnak novekedése, a frontalis agykérgi teriiletek (dorsolateralis
prefrontalis kéreg) aktivitdsanak csokkenése ¢észlelhetd depresszioban. Kognitiv
feladatok megoldédsa sordn a depressziés alanyokndl tobbnyire prefrontalis
aktivitasnovekedést ¢észleltek a vizsgalatok sordn az egészséges kontrollokhoz
viszonyitva. (23)

A genetikai biomarker kutatasok a depresszidoval Osszefiiggésbe hozhatd specifikus
génvariansok és epigenetikai valtozdsok azonositdsara torekednek, de jelentds
limitacidjuk, a tobbi biomarker kutatassal egyhanguan, hogy 6nmagukban gyakran nem
elegendéek a depresszid eldrejelzésében. Ikervizsgalatok alapjan a depresszio
(pl. a szerotonin transzporter gén hosszisag-polimorfizmusa (5-HTTLPR) rovid allél és
az agyi neurotrofikus faktor gén (BDNF)) szerepét is kapcsolatba hoztak a depresszidval.
A szerotonin transzporter gén rovid allélja Osszefiiggésben allhat a stresszt kdvetden
megndvekvd depresszidra vald vulnerabilitassal. (25) A génexpresszio befolyasolasa a
genetikai allomany valtoztatdsa nélkiil is bekovetkezhet epigenetikai valtozdsokon
keresztiil, mint példaul a DNS-metilacié és a hisztonmddositas. Megfigyeltek a BDNF
gén hipermetilacidjat depresszioban, aminek a hatterében felmeriil a korai életkorban
tortént, nagyfoku stresszre adott valaszreakcio (26).

A fiziologiai vizsgalatokon alapuld biomarker kutatdsok, mint példaul az ébrenléti és
alvasi EEG, a szivfrekvencia-variabilitas (HRV) szintén a kutatdsok targyat képezik. A
depresszio szubjektiven is az alvas romldséaval jar egyiitt. EEG vizsgélatokkal a lassu
hullama alvas csOkkenését, a REM-latencia ler6vidiilését és a REM fazisok
frekvenciajanak novekedését irtak le. Poliszomnografia segitségével vizsgalhatova
valnak az alvasi mintdk, ami segitséget nytjthat a depresszié diagnosztizalasaban (27).
Egy masik fiziologiai megfigyelés alapjan, depresszios betegeknél csokken a HRV, ami
a vegetativ idegrendszer szabalyozasi zavaraval all 0sszefiiggésben. Az alacsony HRV
tobb vizsgalatban korrelaciot mutat a depresszios tiinetek sulyossagaval, és igy a jovoben
a depresszi6 diagnosztikajanak egyik biomarkerévé valhat (28).

A fentebb vazolt igéretes eredmények ellenére, tovabbra is nagy kihivassal jar olyan
biomarkerek meghatarozasa, melyek képesek 6nmagukban és megbizhatoan elérejelezni,
vagy diagnosztizalni a depresszidt. Az egyéni bioldgia kiilonbségek, a tarsbetegségek €s

a valtozo kornyezeti tényezOk Osszetett hatdsai megnehezitik a nagy specificitast és
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szenzitivitdsi  biomarkerek azonositasat. Emellett a kiilonb6z6 pszichiatriai
betegségekben gyakran atfedésbe keriilnek a vizsgalat alatt 4116 biomarkerek, ami ezaltal

korlatozza specifikus diagnosztikai értékiiket.

1.5. A vokalis csatorna, mint biomarker

A beszéd egy olyan Osszetett jelenség, ami részeire bontva tobb akusztikai jellemzd
egylittesét foglalja magéba. A beszédképzésben az akaratlagos tevékenységen kiviil,
olyan nem tudatos valtozok is részt vesznek, mint pl. az érzelmek, fesziiltség, hangulat.
Mindezek alapjan a beszédelemzés egy Gijabb igéretes eszkdz a depresszid szlirésében €s
diagnosztizalasdban, mivel objektiv és nem invaziv mddon képes felmérni a hangulati
statuszt. A korabbi kutatasok alapjan a depresszid tobb akusztikai paraméter egyiittes
valtozasan keresztiil befolyasolja a beszédet. (3) A depresszid6 hangelemzése soran

legfontosabb hangtani jellemzoket €s azok rovid leirasat az 1. tdblazat foglalja ossze.

1. tablazat: A depresszioban valtozdst mutato fobb hangtani paraméterek és rovid leirasuk (28)

Neév Rovid leiras

Alapfrekvencia (F0) A zongéshang periodus idejének reciproka, mértékegysége:

Hz

Jitter A z0ngés szakaszok periodus idejének kis elemzési ablakdban

vett atlagos ingadozasat értjiik, szazalékban kifejezve

Shimmer A z0ngés szakaszok periddusonkénti amplitudéértékeinek kis
elemzési ablakdban vett altagos ingadozasat értjik,

szazalékban kifejezve

Formansfrekvenciak Az artikulacids csatorna altal feler6sodott felhangesoportok,
(F1, F2,..) rezonanciafrekvencia-tartomanyanak burkologorbéjének

maximum amplitidohelye

Formansfrekvenciak A jelfeldolgozason beliili altalanos savszélesség, vagyis az
savszélessége  (B1, also és felsd hatarfrekvencia tartomanya, mértékegysége: Hz

B2,..)

Hangintenzitas Egységnyi felilleten merdlegesen ataramlott hangenergia

mennyisége adott 1d0 alatt

15



Intenzitasszint Az aktudlis hangintenzitds és egy adott referencia-

hangintenzitds decibelskalan torténd dbrazolasa

Mel-savos A Dbeszédjel savsziirésével kiszamolhato értékek, melyeket
energiaértékek adott frekvenciaértéktdl, adott frekvenciatartomanyokkal

szokas elvégezni, mértékegysége: dB

Mel-frekvencia Kiszamitott mel-savos energiaértékeken végrehajtott diszkrét
cepstralis koszinusz transzformacidval kapott egyiitthato

egyiitthatoja

(MFCC)

Artikulaciés Egy maésodperc alatt kiejtett beszédhangok szdma,
sebesség mértekegysége: hang/s

Relativ sziinethossz A vizsgalt beszédszakaszban taldlhatd sziinetek teljes
hosszénak aranya, a vizsgalt beszédszakaszhoz viszonyitva,

szdzalékban kifejezve

Tranziensarany A vizsgilt beszédszakaszban taldlhatd valtozo szakaszok
teljes hosszanak aranya, a vizsgélt beszéd szakasz teljes

hosszéhoz viszonyitva, szdzalékban kifejezve

A beszéd elemzésével a cél olyan biomarkerek azonositasa depresszids betegeknél,
melyek a késébbiekben diagnosztikai eszkdzként szolgalhatnak. Egy beszéd elemzésen
alapul6é akusztikai rendszer megalkotdsa gyorsithatja a sziirést, és javithatja a
diagnosztika pontossagat.

A depresszid beszédmintazatra gyakorolt hatdsa mar évtizedek ota a kutatdsok targyat
képezik. 1921-ben Emil Kraepelin leirdsa szerint, a depresszids betegek beszéde halk,
lasst, monoton, idénként akadozasokkal teli, suttogd. (29) A kezdeti kutatdsok, a
technologia hidnyaban csak a hangtani paraméterek kvalitativ elemzésére voltak
alkalmasak. Newman ¢s Mather a depresszios betegek beszédét €lettelennek, k6zombos
mindségiinek irtdk le, ami szlik hangmagassag tartomannyal és redukalt hangstlyozassal
jar egyiitt. (30) Moses a depresszids hangot monotonként, egynemiiként definidlta. (31)
Darby és Hollien a depresszios betegek beszédét tompanak, €lettelennek irtdk le, amiben
javulas volt észlelhetd adekvat terapiat kovetden, f0képp az artikulacid, hangmagassag

tartomany ¢€s hang intenzitas terén (32). Ezt kés6bb Askenfelt and Sjolin is igazolta (33).
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A 80-as években tortént kutatdsok soran, a depresszids betegek beszédében legfbb
valtozasokként a csokkent beszédsebesség és a megndtt sziinethossz volt mérhetd, ami
Osszefiiggésben allhat a pszichomotoros retardacidval. (34) Késobb az antidepresszans
terapia megjelenésével, a tarsuld klinikai allapotjavulds, a beszéd akusztikai
paraméterekkel leirt modellezésével is tarsult. (35) Az 1990-es években a fonetikai
elemzés fejlodése lehetove tette a kutatok szamara, hogy a beszéd akusztikai jellemzoit
atfogobban elemezzék. Ezéltal szamszeriisithetdvé valtak olyan paraméterek, mint a
hangmagassag, a hangintenzitds €s az olyan id0 dimenzidbeli valtozok is, mint a
beszédsebesség ¢és a szlinetek hossza. Ezen jellemzOk vizsgélatdval olyan korai
automatizalt rendszerek valtak elérhetdvé, melyek mar képesek voltak az akusztikai
eltérések elemzésére. Az ebben az iddszakban végzett fonetikai vizsgalatok
megallapitasai szerint, a depresszids betegeknél altalaban alacsonyabb alapfrekvencia
(hangmagassag), hosszabb sziinethossz ¢és lassabb beszédsebesség mérhetd az
egészégesekhez képest (36). Ezek a vizsgalatok uttoréként szolgaltak a depresszio
hangtani elemzésében, mert képesek voltak szdmszeriisithetd adatokkal alatamasztani az
évtizedek ota fennallo klinikai megfigyeléseket. A 90-es évek jelentették a kezdetét annak
az 1j tudomanyos hulldmnak, aminek hatasara el6térbe kertiilt a beszéd hangtani elemzése
a depresszi6 szlirése, nyomonkdvetése céljabol. A kovetkezd korszakot a mesterséges
intelligencia megjelenése jelentette, amit a kovetkezd fejezetekben targyalok

részletesebben.

1.6. A mesterséges intelligencia tipusai

A mesterséges intelligenciat felhasznalhatosaga, illetve hatékonysaga alapjan harom f6
tipusba sorolhatjuk. Az elsd tipus a mesterséges keskeny intelligencia (Artificial Narrow
Intelligence, ANI, mas néven gyenge MI), ami célorientalt mdédon képes elvégezni
specifikus feladatokat, de nem tud az elére beallitott paramétereken kiviil dolgozni.
Elényei a hatékonysag, a gyorsasdg ¢€s a monotonitastiirés. Az ANI legegyszeriibb
formaja a reaktiv gép, ami memoria hianyaban nem képes még a korabbi miiveleteket
felidézni és ezaltal felhaszndlni azokat mas feladatokhoz. A kdvetkezd 1épcséfok a
korlatozott memoridval rendelkez6 szint, ahol a rendszer mar képes a tanulasra, ezaltal a
megel6z6 tapasztalatok segitségével optimalizalja sajat miikodését. A jelenleg is hasznalt,

mesterséges intelligenciat alkalmazo rendszerek nagy része ebbe a kategoriaba tartozik.
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A masodik tipus a mesterséges altalanos intelligencia (Artificial General Intelligence,
AGI, vagy erés MI), amiben mar olyan intellektualis képességekkel rendelkezik a
rendszer, melyek megkozelitik az emberi gondolkodast és viselkedést, ezaltal képessé
valik arra, hogy onalldéan végrehajtson komplex feladatokat. Mindemellett az AGI mar
képes a meghatarozott feladatokat tilhaladni, a megszerzett tapasztalatait mas feladatok
kontextusaiban is alkalmazni. Mindez képess¢ teszi az innovativ ¢s kreativ
problémamegoldasra is. Jelenleg a mesterséges intelligencidnak ezen szintje még nem
elérhetd, valamint az ezzel egyiittjaro szabdlyozasi és etikai hattér sem keriilt
kidolgozasra. Hipotetikusan az AGI els6 fejlodési szakasza az in. tudatelméleti szint, ami
képes felismerni az érzelmeket és a tudatallapotokat, valamint reagalni azokra, ezaltal
bizonyos foku én-integritisra tesz szert. Az AGI legmagasabb szintje az Ontudatra
¢bredés.

A harmadik tipus a mesterséges szuperintelligencia (Artificial Superintelligence, ASI),
amilyen szinten a gép, mar az emberi intellektust mar meghaladé funkcidkkal
rendelkezik. Az ASI szintjét jelenleg csupan a tudomanyos-fantasztikus irodalom
targyalja, olyan entitdsként, ami a sajat cselekedeteinek tudatositasaval képessé valik

exponencialisan fejleszteni és tokéletesiteni Gnmagat. (37)

1.7. A mesterséges intelligencia fobb formai

Gépi tanulas (machine learning)

A gépi tanulds (ML) a mesterséges intelligencian alapuld alkalmazasokon beliil az egyik
leggyakrabban hasznalt eljards, aminek segitségével a gépek elemezni képesek
adathalmazokat ¢és iterativ tanulasi folyamatokon keresztil javitjdk a sajat
teljesitményiiket. A konkrét utasitdsokon alapulé konvenciondlis programozassal
ellentétben, a gépi tanulds segitségével ezek a rendszerek képesek a betaplalt adatokbol
tanulni és 6nalldan alkalmazkodni az 0j adatok elemzése érdekében.

A gépi tanulas célja, hogy mintakat ismerjenek fel adathalmazokban és kovetkeztetéseket
tudjanak levonni az adatokrol mindennemti programozas nélkiil. A gépi tanul6 eljarasok,
a hagyomanyos statisztikai modszereken alapulnak, azonban az idegtudomanyok ¢és az
emberi tanulaselméleti modellek is szerepet jatszottak a megalkotasukban.

A gépi tanulasnak tobb tipusa kiilonitjiikk el, attol fliggéen, hogy milyen adatokat

hasznalunk a rendszer betanitasa soran.
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a) Feliigyelt tanulas (Supervised learning)
A feliigyelt tanulés a leggyakrabban hasznalt gépi tanulasi eljaras, aminek soran eldre
cimkézett adatokkal torténik a rendszer betanitasa. Ezzel a médszerrel a modelliink képes
megtanulni a bemeneti és kimeneti adatok kozotti sszefliggéseket, aminek segitségével
osztalyozasra és a regressziora lesz képes. Osztalyozassal diszkrét cimkék predikcioja,
regresszioval folytonos érték eldrejelzése valik lehetségessé. A betaplalt adatokbol vald
tanulds révén folyamatosan finomithatd a rendszer, ezaltal a teljesitményének pontossaga
javithato.
Ebbe a csoportba tartozik az un. Support Vector Machine (SVM). Ennek az eljarasnak a
célja, hogy az adathalmazon beliil feltarhatd lehessen az a vonal vagy ,hipersik”, ami a
legjobban elvalasztja a kiilonbozd adatcsoportokat, igy a lehetd legszélesebb rés (vagy
,marg0”) valassza el a két adathalmazt, annak érdekében, hogy az osztalyozds minél
pontosabba véljon. A ,tdmogatd vektorok”, az elvalaszté vonalhoz legkdzelebb esd
adatpontok segitik annak helyzetének meghatarozasat. A legtobb mintaban az adatokat
nem lehet egy egyenes vonallal elvalasztani, ilyen esetekben alkalmazzuk az Un. , kernel
trikkot”, aminek segitségével Osszetett, tobb dimenzids hatarok hozhatok létre, nagy
dimenzids adatok osztalyozasa céljabol.
A feliigyelt tanulds eszkdze lehet az un. decision tree (dontési fa), ami a valasztési
lehetdséget és azok eredményeit fa formajaban abrdzolja. A Random Forest (RF) eljaras
soran az adathalmaz véletlenszertien kivalasztott részeibdl dontési fakat hozunk létre, és
az eredmények kombinélasaval noveljiik a modell pontossagat.
A bootstraping (masnéven bagging, magyarul zsakolas) modszert a gépi tanulasos
algoritmusok pontossaganak és stabilitasanak ndvelésére hasznaljak, klasszifikacio és

regresszid soran.

b) Feliigyelet nélkiili tanulas (Unsupervised learning)
A feliigyelet nélkiili tanulas soran a modell képzés€¢hez hasznalt adatok nincsenek elére
cimkézett valaszokkal ellatva. Ez a megkdzelités képes az adathalmazban a tendencidk és
anomalidk azonositasara. Ezeket kiillondsen a klaszterezési és asszocidcios feladatoknal
hasznéljdk. A moddszer nem csak elemzi az adatokat és mintdkat taldl, hanem

potencialisan hasznos jellemzoket is talal egy jovobeli feliigyelt tanulasi feladathoz.
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c) Félig feliigyelt tanitas (Semi-supervised learning)
A félig feliigyelt tanulast foként olyan feladatokban hasznaljdk, ahol egyszerii
hozzaférésiink van a jeloletlen adatokhoz, de nehéz hozzéjutni a cimkézett adatokhoz. Ez
a technika lehetdvé teszi, hogy a modell a cimkézett adatokon keresztiil képes legyen
megtanulni az asszociacidkat, majd ezt kovetden altalanositani tudjon a cimkézetlen
adatokon. A moddszer olyan teriileteken alkalmazhatdo, mint példaul a kép- ¢és

beszédfelismerés, ahol nehézségekbe litkozhet a cimkézett adatok beszerzése.

d) Megerdsitéses tanulds (Reinforcement learning)
A megerdsitéses tanulas sordn a rendszer részét képezo agens a kornyezet felfedezésével
tanul, amely sordn jutalmakon ¢&s biintetéseken keresztiil visszajelzést kap. A
probalkozasok ¢és hibazasok segitségével az 4gens célja a kumulativ jutalmak
maximalizalasa az id6 muldsaval. A megerdsitéses tanuldsi algoritmust elsésorban a
robotikaban, a jat¢kfejlesztésben ¢és az Onvezetd autdkban alkalmazzak, amikor
dinamikus kornyezetben kell cselekedeteket végezni, konkrét célok elérése érdekében.

(3%)

Neuralis halozatok és mélytanulas

A mélytanulds egy olyan megkdzelités, amely egy Osszetett probléma megoldasara
szolgal az idegtudomanyok ismeretein alapuld algoritmusok alkalmazasaval. Ezek az
ugynevezett neuralis halézatok ugy miikddnek, hogy az informaciot csomodpontok (vagy
neuronok) rétegein keresztiil tovabbitjak, igy mintdkat tanulnak, és eldrejelzéseket
készitenek. A mélytanulas kiilondsen hatékony az adatokban 1év6 minték felismerésében,
példaul a képfelismerésben, a beszédfeldolgozasban és a nyelvi forditasban, ami azt
jelenti, hogy olyan alkalmazésok kulcsfontossagu részét képezi, mint az 6nvezetd autok,
a virtudlis asszisztensek és az orvosi diagnosztika.

A neurdlis halézat olyan algoritmusok sorozata, amelyek az emberi agy miikodését
utanozva probaljak felismerni a mogottes Osszefliggéseket egy adathalmazban. A neuralis
halézat harom alapvetd komponensbdl 4ll: egy bemeneti rétegbdl, amely feldolgozatlan
nyers adatokat (pl. képpixeleket vagy szdveget) fogad, rejtett rétegekbdl, amelyek az
adatokat feldolgozzak ¢és atalakitjak, egyre komplexebb jellemzdk kinyerésével, és egy

kimeneti rétegbdl, amely a végeredményt allitja eld, pl. azonositja a képen 1évo targyat
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vagy osztdlyozza a szoveget. Minden csomopont, a hdlézat mas csomoOpontjahoz
kapcsolodik, és ezek a kapcsolatok ,,sulyokkal” rendelkeznek, amelyek meghatarozzak,
hogy az adatok hogyan alakulnak at a halozaton keresztiil. Ezeket a stlyokat a tanulés
soran szabalyozzak, hogy a hibak minimalizalhatoak legyenek az elorejelzésekben.

Itt két folyamatot kiilonboztetiink meg, amelyekkel a neurdlis halézatok tanulnak: a
lejatszast (forward propagation) €s a visszajatszast (backpropagation). A lejatszas soran
az adatokat rétegrol rétegre aramoltatjdk a haldzaton keresztiil, hogy egy kimenetet
allitsanak eld. A visszajatszas lehetOvé teszi a haldozat szamara a tanulast azaltal, hogy
meghatarozza a hibat a megjosolt kimenet és a tényleges eredmény kozott, és ennek
megfelelden modositja a kapcsolati sulyokat, hogy csokkentse ezt a hibat. Ez az iterativ
funkcidja segit a halézatnak abban, hogy idével javuljon a teljesitménye.

A konvoluciés neurdlis haldozatok megalkotasanal, egy matematikai miivelettel az
adathalmaz egyes részeinek reprezentacidja céljabol sulykészletet hozunk létre. Ez a
sulykészlet vagy sziird kisebb, mint az adathalmaz egésze, annak athelyezésével és a
folyamat ismétlésével a teljes adathalmaz lefedése a cél. Ezt az eljarast féleg kép, hang
és videdelemzésekben hasznaljak.

A mélytanulds egy olyan kifejezés, amelyet a tobb réteggel rendelkezd neuralis
halozatokra hasznalnak, ezaltal mély neuralis hal6zatoknak is nevezik. Minél tobb réteg
van a halézatban, annal nagyobb a teljesitménye. A mély haldzatok kiilonosen hasznosak
a sok adatot vagy Osszetett mintdkat tartalmazd feladatokndl, példaul a kép- és

beszédfelismerésnél. (39)

Természetes nyelvi feldolgozas

A természetes nyelvfeldolgozas (Natural Language Processing, NLP) a mesterséges
intelligencianak egy alkalmazasa arra a célra, hogy egy szamitdogépes rendszer képes
legyen megérteni, értelmezni €s eldallitani az emberi nyelvet. Az NLP lehetové teszi a
szamitogépek szamara, hogy a szovegbdl, beszédbol és mas emberi kommunikaciobol
felismeréseket ¢és jelentést nyerjenek. A  technoldgidval olyan mindennapi
technologidinkban is taldlkozhatunk, mint példaul a kiilonb6z6 hangalapt asszisztensek,
pl. Siri és Alexa, vagy az olyan nyelvi forditoban, mint a Google fordito.

Az NLP-n beliil tobbféle feladat is 1étezik. A szovegosztalyozas, ahol a gépeket arra

képezik ki, hogy a szoveget kiilonb6z6 csoportokba soroljak, talan az egyik
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legelterjedtebb feladat. Ezt hasznaljak példaul a spam-felismerésnél, az érzelmi
osztalyozasnal (annak ellendrzése, hogy egy szoveg pozitiv vagy negativ). A nevesitett
entitdsok felismerése (named entity recognition, NER) egy masik gyakori feladat, amikor
a szamitogép emberek, helyek vagy szervezetek neveit azonositja a szovegben. Egy
masik feladat a beszédrészek cimkézése, ahol az NLP-eszk6zok azonositjadk az egyes
szavak funkciojat a mondatban (példaul, hogy fénév, ige, melléknév stb.).

A nyelvi modellezés az NLP egyik kulcseleme, annak megjosldsa, hogy az aktualis
kontextus alapjan milyen szavak vagy szosorozatok kovetkeznek. Példaul egy iizenet
megirasakor a nyelvi modellek segitségével generdlt prediktiv szdvegjavaslatokat
kapunk. A transzformatorok olyan fejlettebb modellek, melyek célja, hogy megértsék a
hasznalt szavak kontextusat, a szavak kozotti kapcsolatok alapjan. Ez lehetdvé teszi, hogy
ezek a tipusu modellek megértsék a bonyolult nyelvi struktirakat, és emberhez hasonlo

valaszokat adjanak (40)

1.8. A mesterséges intelligencia alkalmazasa a pszichiatriaban

A mesterséges intelligencia szamos teriileten, koztiikk a pszichiatridban is meghatarozo
szereppel bir. Egy ilyen technoldgiai integracio atalakithatja a diagnosztikai és kezelési
stratégiakat az adatvezérelt megkozelités, a prediktiv analitika és a személyre szabott
ellatasi modellek segitségével.

A mesterséges intelligencia egyik legjelentdsebb és legkozvetlenebb felhasznalasi
terlilete a pszichiatriaban a korai diagnozisalkotas és a sziirés. Az eddig alkalmazott
hagyomanyos diagnosztikai modszerek a betegek altal jelzett tlinetek szubjektiv
értékelésén alapulnak, ami hajlamos az elfogultsdgra. Ezzel szemben a mesterséges
intelligencia algoritmusai mindenféle adathalmazt - elektronikus egészségiigyi
nyilvantartasok és képalkoto vizsgalatok adatai, sOt még a kdzdsségi média aktivitasat is
- képesek elemezni, hogy a pszichiatriai allapotok finom jelzdit megtalaljak.

A téma elemzésében a korabban tarsszerzoként irt 6sszefoglalomat haszndlom alapul.
(37)

A mesterséges intelligencia €s a gépi tanulds jelentds elérelépést hozhat a mentalis
betegségek diagnosztikdjaban, kiilondsen az orvosi dontéstdmogatd rendszerek

fejlesztésében. Az MI képes az egyéni és csalddi kortorténet, valamint a viselkedési
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mintazatok elemzésével prediktiv értékli mintdzatokat azonositani, amelyek segithetnek
a betegség lefolyasanak elorejelzésében és az egyénre szabott kezelések kialakitasaban.
Az MI gyorsithatja a diagnosztikai folyamatokat, mikdzben csdkkenti a huméneréforras
¢s gazdasagi terheket. Abd-Alrazaq és munkatarsai szerint az MI 21-100%-os talalati
arannyal diagnosztizalhat mentalis zavarokat, mint példaul Alzheimer-kor, szkizofrénia,
bipolaris zavar és PTSD. (41) Egy masik tanulmanyban Tutun és munkatédrsai egy
mindossze 28 kérdésbdl allo tesztbattériat alkalmazo MI-rendszert hoztak 1étre, ami 89%-
os pontossaggal diagnosztizalt mentalis zavarokat emberi beavatkozas nélkiil. (42)

Az Ml-alapu rendszerek 0j tavlatokat nyitnak a gyorsabb, precizebb diagnosztika és az
egyénre szabott kezelések tertiletén, mikdzben jelentds eréforrds-megtakaritast kinalnak.
A szuicid rizikd becslése a mentalis egészségiigyi kutatdsok kiemelt teriilete, mivel
hatékony eszkozt nyujthat az ongyilkossagi ratdk csokkentéséhez. Passos €s munkatarsai
gépi tanulassal 72%-o0s pontossaggal kiilonitették el a szuicid kisérletet elkdvetdket a nem
elkovetoktol, kiilonbozo klinikai jellemzOk alapjan, um. a depresszids allapot,
pszichiatriai diagnozisok és szerhasznilat az anamnézisben. (43) De Avila Berni és
kollégai Virginia Woolf naplobejegyzéseinek és leveleinek szovegelemzése révén hoztak
létre egy gépi tanuldson alapuld modellt, amely 80%-o0s pontossaggal jelezte eldre a
szuicid magatartast. (44) Pestian és munkatarsai a beszéd akusztikai és nyelvi
jellemzdinek elemzésével 85%-os pontossagot értek el a szuicid paciensek
azonositasaban. (45)

A kozosségi média is igéretes, neuralis halok segitségével példaul Twitter-bejegyzések
alapjan felismerhetdk a szuicid kijelentések, megkonnyitve a korai eldrejelzést és a
megeldzést. (46)

A mesterséges intelligencia alapi eszk6zok az agyi képalkotd leletek nagyszamu
adatbéazisokon torténd elemzését is lehetdvé teszik, amely a szkizofrénia elérejelzésére és
felmérésére iranyuld kutatdsok alapjdul szolgdl. Deep learning algoritmusok
alkalmazaséaval agyi MR-felvételek, genomikai adatok ¢és EEG-leletek elemzése révén
meggy0z6 eredményeket értek el a szkizofrénia klasszifikacidja €s progndzisa terén, ami
Uj tavlatokat nyit a betegség diagnosztikdjaban ¢s kezelésében. (47)

A mesterséges intelligencia €s a gépi tanulds jelentds eldrelépéseket hozhat a molekularis
biomarkerek fenotipizalasaval, ami forradalmasithatja a személyre szabott gyogyaszatot.

Ezek az eszkozok lehetové teszik a gyogyszeres kezelések pontosabb tervezhetdségét,
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javitva a hatékonysagot, a terdpias valaszok eldrejelzését és a mellékhatasprofil
optimalizalasat, ezaltal novelve a terapiahiiséget. (48)

A pszichofarmakonok dozirdzasa és hatékonysaganak elérejelzése tovabbra is komoly
kihivast jelent a klinikusok szamara. Sheu és munkatarsai 17 556 f6s mintan vizsgaltak,
hogy elektronikus egészségiigyi adatok felhasznéaldsaval négy antidepresszans osztaly
(SSRI, SNRI, bupropion, mirtazapin) esetében a terapias valasz 4-12 hét elteltével milyen
pontossaggal jelezhetd elére. (49) Az eredmények azt mutattdk, hogy a gépi tanuld
modellek hatékonyan csokkenthetik az ineffektiv kezelések ardnyat. A sziik terapias
indexi gyogyszerek, mint példaul a litium, kiilondsen alkalmasak az Al-alapi
adatelemzés alkalmazasara. A litium esetében, amelynek sziik terapias tartomanya miatt
rendszeres vérszint-monitorozas sziikséges, Hsu ¢és munkatirsai gépi tanuldsi
modellekkel olyan rendszert fejlesztettek, amely képes eldre jelezni a litium
hozz4jarulhatnak a pszichotrép gydgyszerek pontosabb adagoldsahoz és a betegek

biztonsaganak ndveléséhez.

1.9. A mesterséges intelligencia alkalmazasa depresszidban

A mesterséges intelligencia kiilonb6zd forrasokbdl szarmazd nagy mennyiségli adatot
képes elemezni, beleértve a beszédmintdkat, az arckifejezés elemzését, viselkedési
adatokat és fizioldgiai jeleket. A beszéd elemzése kiilondsen fontos teriiletnek bizonyult
a depresszid felismerésében. A depresszidoban szenvedd emberek beszédében példaul
olyan jellegzetes vonasok figyelhetok meg, mint a lassabb beszédtempd, a hangmagassag
csOkkent valtozékonysaga és a gyakoribb sziinetek. Tobb kutatds a beszélt nyelvi
mintakbol képzett akusztikai és nyelvi jellemzok alapjan, gépi tanulasi eljardsok
segitségével hatékonyan és nagy pontossaggal azonositotta a depresszios tlineteket (51).
A természetes nyelvi feldolgozas eszkozei képesek azonositani a depresszid olyan
jeleinek jelenlétét, mint a negativ érzelmek, az Onreferencialis nyelvezet és a kisebb
lexikalis valtozatossag (52). Ezek az eszk6z0k nemcsak a klinikai, hanem a szubklinikai
stddiumban is segitenek a depresszio felismerésében, igy megkonnyithetik az idében
torténd beavatkozast.

A depresszidhoz tarsuld mikrokifejezéseket és viselkedésmintdkat mélytanulasos

arcfelismerd technologidk segitségével is lehet elemezni, ami tovabb noveli a
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diagnosztikai pontossagot. Az arckifejezések kozotti aprd valtozasok (pl. kevésbé
intenziv mosoly vagy a semleges arc hosszabb ideig valé megtartdsa) az emberi
megfigyeld szdmara észrevétlenek, de a mesterséges intelligencia rendszerek segitségével
konnyen és nagy pontossaggal felismerhetok (53). Amennyiben a diagnosztika
multimodalissd valik, és az arcelemzést mas adatmodalitassal, példaul hanggal és
szoveggel kombindlja, a mesterséges intelligencia rendszerek megbizhat6saga tovabb
javulhat.

Hasonloképpen igéretes eszkdz lehet az MI a depresszid diagnosztizalasdban a mobil
egészségiigyl alkalmazasok és a viselhetd technoldgidk segitségével. Az ilyen tipusu
viselhetd eszk6zOk folyamatosan mérik a viselkedést (pl. alvas és aktivitasi 1d0) €s a
fiziologiat (pl. szivritmus-variabilitds), ezaltal értékes adatbazisra tesznek szert a
mindennapokban. Ezeket az adatokat mesterséges intelligencia-algoritmusok
elemezhetik, hogy felismerjék a depresszids epizodot tiikkr6zé rendellenességeket. A
csokkent aktivitasi szint és a megzavart cirkadian ritmus mind az akut, mind a krénikus
depresszio tipikus jellemz6i, amelyek a viselhetd szenzoros eszkdzokkel konnyen
vizsgalhatok (54). Ezek az eszk6zok kritikus szerepet jatszhatnak a preventiv mentalis
egészségligyi ellatasban azdltal, hogy valds idejii adatokat szolgaltatnak, és mind a
betegeket, mind a klinikusokat figyelmeztetik a korai figyelmeztet6 jelekre.

Egyéb szoveges tartalmak, példaul a Twitteren irt bejegyzések érzelmi mintdinak
elemzése, szintén eldre jelezheti a depresszidt. (55) A Facebookrol és mas forrasokbol
szarmazd kozdsségi média bejegyzések érzelmi és nyelvi elemzését is felhaszndljak a
depresszios allapotok felismerésére. (56)

A mesterséges intelligencia a kezelés kivalasztasa ¢s a valaszreakcid nyomon kovetése
sordn is eldrejelzé funkcioval rendelkezhet. A depresszid heterogén természetli, ami
hangsulyozza a kezelés személyre szabottsaganak fontossagat. Klinikai vizsgalatok és
elektronikus egészségligyi nyilvantartasok adataibol tanitott MI rendszerek képesek
lehetnek eldrejelzést nyujtani arrol, hogy a beteg profilja alapjan melyik kezelés
(gybgyszeres vagy pszichoterapia) lesz a legmegfelelébb (57). Ezenkiviil a longitudinalis
adatok nyomon kovetése lehetdvé teszi, hogy az MI-rendszerek figyelemmel kisérhessék
a betegek kezelésének eldrehaladasat, azonositsdk a visszaeséseket, ezaltal a terdpias
beavatkozds moddositasat ajanljak, annak érdekében, hogy biztositsdk az ellatas

folyamatossagat.
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1.10. Depresszi6 és beszédelemzeés mesterséges intelligenciaval

A mesterséges intelligencia, kiillondsen a gépi tanulés €s a természetes nyelvi feldolgozas
potencialisan nagy hatékonysaggal képes elemezni a beszédet a depresszids allapotok
felismerése, osztalyozasa és nyomon kdvetése céljabol. Az Ml-alapt eszkdzok a beszéd
akusztikai, nyelvi és paralingvisztikai aspektusait vizsgdlva skalazhatdo és objektiv
megoldast kinalhatnak a depresszi6 diagnosztizalasara és kezelésére.

A beszéd olyan aspektusai, mint példdul a hangmagassag, az intenzitas €s az 1dd
dimenzidbeli mintak értékes jelzések lehetnek az egyének érzelmi és mentalis allapotérol.
Ezek a jellemzdk a kognitiv és érzelmi funkciokban bekdvetkezett valtozasokon keresztiil
depresszioban gyakran megvaltoznak. Az ilyen tipusu akusztikai tulajdonsagok gépi
tanulasi eljarasokkal elemezhetdek, ezaltal a depressziods allapotok objektiv osztalyozéasa
¢s eldrejelzése érhetd el.

A depresszidban szenvedd egyéneknél megfigyelheté a monoton, csokkent
hangmagasséag-variabilitdssal és alacsonyabb intenzitassal jellemezhetd beszéd. Low és
munkatérsai kutatasa alapjan, az olyan akusztikai jellemzokkel tanitott ML-algoritmusok,
mint az alapfrekvencia (F0) és annak valtozéasa, hatékonyan meg tudjak kiilonboztetni a
depresszios egyént a nem depresszios egyéntol (3).

A beszéd idobeli jellemzo6i, mint példaul a beszédsebesség, a sziinetek idOtartama és a
beszédritmus, a depressziod kulcsfontossagii mutatéi. A depresszids egyének lassabban
beszélnek és hosszabb sziinetet tartanak a valaszaikban, ami a pszichomotoros retardacio
jellemzéi. (3)

A hangszalagok viselkedésérdl és az artikulaciordl tovabbi informéciodkat szolgaltatnak a
spektralis jellemzok, példaul a formansfrekvencidk. A beszéd rezonanciajellemzdinek
definidlasan keresztiil, a formansfrekvencidk alapvetd fontossdgtiak. Scherer ¢és
munkatarsai a spektralis jellemzdket prozodikus adatokkal kombinaltak, majd SVM-ek
segitségével tobb mint 85%-0s pontossagot értek el a depresszid felismerésében a
beszédmintakbol. (58) A spektralis jellemzOk iddbeli és prozddiai adatokkal valod
kombinalasa bizonyitottan robusztusabba teszi az ML-modelleket.

Az akusztikai jellemzOk Onalldan is nagy prediktiv képességgel rendelkeznek, azonban a
kombinéciojukkal altalaban jobb eredmények érhetdéek el. Cummins és munkatarsai
kimutattak, hogy a prozddikus, id6beli és spektralis jellemzOk egyiittes elemzése a

depresszios allapotok pontosabb osztalyozasdhoz vezet. Kutatasukban Random Forest
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osztalyozodkat alkalmaztak és tobb jellemzdokészletet integraltak, igy 86%-os osztalyozasi
pontossagot értek el. altak tobb jellemzdkészlet integraldsara, és 86%-os osztalyozasi
pontossagot értek el. (51) A vizsgalat ezaltal a depresszid beszédelemzése szempontjabol
a globalis megkdzelitések elonyeit hangsulyozza.

Az ML alkalmazésa az akusztikus beszédelemzésben azonban a hatalmas elérelépések
ellenére még mindig kihivast jelentd feladat. A modell teljesitménye nagymértékben
fiigghet a felvételi koriilményektdl, az akcentusoktdl és a nyelv valtozékonysagatol.
Mindezek mellett az érzékeny beszédadatok adatvédelmét és biztonsagat is garantalni
kell. A tovabbi kutatdsok fontos feladata az adatgy(ijtés modjanak szabvanyositasa,
valamint 4ltalanosabb, a demografiai €s nyelvi sokféleséget figyelembe vevd modelleket

kidolgozasa.

1.11. A mesterséges intelligencia etikai vonatkozasai

Bizonyitott, hogy a mesterséges intelligencia képes ndvelni a diagnosztikai pontossagot,
a kezelés testre szabhatdsagat és a miikodési hatékonysdgot az orvostudoményban.
Hasznalata azonban alapveto etikai kihivasokat is felvet, amelyeket koriiltekintéen kell
megvizsgalni. Ezek a megfontoldsok kiterjednek az adatvédelemre, az elfogultsagra, az
atlathatosagra és az elszamoltathatosagra, valamint az orvos-beteg kapcsolatra gyakorolt
lehetséges kovetkezményekre is. Ezeknek az aggalyoknak a kezelése sziikséges ahhoz,
hogy a mesterséges intelligenciat az orvostudomanyban feleldsségteljesen és
méltanyosan lehessen alkalmazni.

Az egészségligyl mesterséges intelligencia szdmos olyan nagy adathalmazt hasznal,
amely ¢érzékeny betegadatokat, példaul kortorténetet, genetikai és képalkotd
eredményeket tartalmaz. Az ilyen adatok védelme valdban az egyik legfontosabb etikai
megfontolas. Az adatok megsértésének nagyon stilyos kovetkezményei is lehetnek, mint
példaul a személyazonossag ellopasa vagy a személyes egészségiligyi informaciokkal valo
visszaélés. E kockéazatok minimalizaldsa érdekében fontos a hatékony titkositsi
szabvanyok hasznalata mellett az olyan adatvédelmi rendeletek szigoru betartasa, mint
pl. az eurdpai altalanos adatvédelmi rendelet (GDPR). (59) Ugyanakkor kihivasok
meriilnek fel azzal kapcsolatban is, hogy megtorténik-e a betegek beleegyezése az adataik
rogzitésébe. Sok mesterséges intelligenciamodellt olyan adatokon képeznek ki,

amelyeket a betegektdl a kifejezett beleegyezésiik nélkiil gytjtottek. Ez kérdéseket vet fel
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a terlileten az autondmiaval és a megfeleld tdjékoztatdson alapuldé dontéshozatallal
kapcsolatban. Annak érdekében, hogy a betegek bizalmat megorizziik a rendszerben,
atlathat6 irdnymutatasokat kell kidolgozni az adatok felhasznalhatosagaval kapcsolatban.
Egy masik nagy etikai kihivas a mesterséges intelligencia rendszerek elfogultsaga. Ha az
algoritmusokat elfogult adathalmazokon képzik ki, akkor azok végiil megismétlik vagy
sulyosbitjak a jelenlegi egészségiigyi egyenlotlenségeket. Kutatdsok kimutattak, hogy az
elsdsorban egy demografiai csoport adatain kiképzett mesterséges intelligenciamodellek
gyakran rosszabbul teljesitenek, amikor mas csoportokra alkalmazzadk oket, ami
egyenldtlen eredményekhez vezethet. (60) A torzitasok elkeriilése érdekében biztositani
kell a sokszinii és reprezentativ adathalmazokat, valamint a modellek alapos tesztelését a
kiilonb6zé demografiai csoportokon. Ezen tulmenden az algoritmusok folyamatos
nyomon kovetése felfedheti és korrigalhatja az olyan torzitasokat, amelyek a hasznalat
el6tt nem voltak jelen vagy nem voltak eldre jelezve.

A mesterséges intelligencia algoritmusok nagy része ugy képzelhetd el, mint egy ,,fekete
doboz”, ami megneheziti az atlathatosagat és a megmagyarazhatdsdgat. A mesterséges
intelligencia fekete doboz jellege miatt az orvosok €s a betegek nehezen tudnak megbizni
a kimenetekben, illetve nehezen tudjak azokat validalni, mivel nem atlathatd, hogy a
mesterséges intelligencia modell hogyan jutott el egy adott ajanlashoz vagy dontéshez. A
megalapozott dontéshozatal és az elszamoltathatosag is sériilhet az atlathatosag nélkiili,
ami fOképp magas kockazatu kornyezetben lehet veszélyes. A megmagyarazhatd
mesterséges intelligencia (explainable AI, XAI) kezdeményezések ezt a problémat
probaljak megoldani azaltal, hogy atlathatobba teszik a modellek miikddését €s dontéseit.
Pé¢ldaul a gépi tanulési modellek vagy a dontési fak, konnyebben értelmezhetdek, bar ez
alacsonyabb pontossaggal jarhat, mint pl. a komplex mély tanuldsi modellek. (61) A
mesterséges intelligencia orvosldsban vald etikus alkalmazasanak egyik fo nehezitd
tényezdje igy tovabbra is a teljesitmény és az értelmezhetdség kozotti folytonos
egyensulyozas.

A mesterséges intelligencia altal okozott miithibakért valo felelésség megallapitasa
tovabbra is etikai €s jogi fejtorést okoz. Ha példaul egy mesterséges intelligencidval
miikodo rendszer téves diagnozist vagy kezelési javaslatot javasol, ki a hibds, a rendszer
fejlesztdi, a rendszert hasznal6 klinikusok, mivel végsd soron 0k hozzdk meg az orvosi

dontéseket a mesterséges intelligencia ajanlasai alapjan, vagy az egész rendszert hasznalod
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intézmény? Ez a jelenlegi jogi keretek k6zott nem mindig egyértelmd, igy a mithibaperek
nehezen megoldhatok nem egyértelmiick ebben a kérdésben, ami megneheziti a
mithibaperek megoldasat. (62)

Ahogy a mesterséges intelligencia egyre nagyobb szerepet jatszik az egészségiigyben,
aggodalmak meriilnek fel a hagyoméanyos orvos-beteg kapcsolatra gyakorolt hatasaval
kapcsolatban. Bar az MI novelheti a hatékonysagot €és a diagndzis pontossagat, az ilyen
technologiatol vald tulzott fliggés alddshatja a személyes orvosi taldlkozasok fontos
elemeit, mint pl. az empatikus és személyes ellatast. Az MI-vezérelt eszkdzokkel valo
interakciot a betegek személytelennek tekinthetik, ami a bizalom és az elégedettség
csokkenéséhez vezethet. (63) E kockazatok mérséklése érdekében a mesterséges
intelligenciat inkabb az emberi itéloképességet segitd, nem pedig azt helyettesitd
eszkozkeént kellene definialnunk. A klinikusoknak szol6 MI-képzési programoknak a
technologia tdmogatd jellegére kell Osszpontositaniuk, hogy fenntartsdk az orvoslés

szerves részEt képezo betegkdzpontisagot.
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2. Célkituzeések

2.1. A depresszidban végzett gépi tanuld eljarassal tdmogatott hangelemzési
modszerek kutatasi gyakorlatanak és eredményeinek attekintése

A depresszi6 szilirésének egyre jobban kutatott teriilete a beszéd, mint biomarker
vizsgalata gépi tanuld eljarasok segitségével. A kiilonboz6 kutatasok eltérd modszertana
¢s vizsgalati eszkozei megnehezitik a standardizalasat az eljarasnak. Umbrella review
vizsgalatunk soran attekintettiik az aktualis kutatasi gyakorlatot és eredményeket annak
érdekében, hogy a kovetkezd kérdésfelvetéseinkre valaszt kaphassunk:
- Mik az aktudlis gyakorlatok a depresszid gépi tanuld eljardson alapulod
hangelemzéses mddszereiben napjainkban?
- Milyen atfogo kovetkezetlenségek nehezitik a téma kutatasat?
- Milyen konstruktiv javaslatokkal lehetne ¢élni a jovobeli kutatasok
egységesitésének javitasa céljabol?
A téma atfogd elemzésén és a leggyakrabban felmeriilé kovetkezetlenségek felismerésén
keresztiil, a jelenleg hasznalt modszerek standardizaldsdhoz sziikséges javaslatok
fogalmazhatdak meg.
Jelen attekintd tanulményunkat a méasodik vizsgalatunkhoz képest késObb végeztiik el és

publikaltuk, azonban didaktikai szempontbol a targyalasat els6ként végezziik.

2.2.  Akusztikai rendszer létrehozdsa gépi tanuld eljards segitségével a
depresszio szlirésére

A disszertacioban bemutatott vizsgalat célja, egy olyan gépi tanuld eljarason alapulo
rendszer 1étrehozédsa, ami képes a beszéd jellemzdi alapjan a depresszid elkiilonitésére
egeészséges mintatol. Kutatasunkat a BME Téavkozlési ¢s Médiainformatikai Tanszékével
kozosen végeztiik és létrehoztunk egy magyar nyelvil depresszids paciensektdl gylijtott
beszéd adatbazist, amit egy mar korabban gyljtott egészséges adatbazissal tudtunk
Osszehasonlitani (n=218). A depresszids paciensek bevalogatisa a BDI pontszamuk
alapjan, valamint az adatbazis 20%-nal (n=43) HAMD interjuval val6 kiegészitéssel
tortént. A vizsgalat soran az alabbi kérdésfelvetésekkel dolgoztunk:

- Milyen mértékben képes egy BDI-vel betanitott rendszer felismerni a depresszios

sulyossagat?
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- Milyen mértékben lehetséges a BDI és HAMD pontszamok egyiittes hasznalata
¢s javitja-e a modell teljesitményét, amennyiben a BDI adatok helyett a HAMD
pontszamokat hasznaljuk a rendszer képzési mintadk egy részénal?

Feltevésiink szerint a beszéd akusztikai elemzése gépi tanuld eljarasok segitségével, a
jovoben egy konnyen elérhetd és megbizhatd sziirbeszkozként szolgalhat a depresszio

diagnosztizalasi folyamataban. (Etikai engedély szama: SE-TUKEB 197/2019)
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3. Modszerek

3.1. Az elsO vizsgalat moédszerei

Vizsgalati eljarasunk az Un. umbrella review, ami egy vizsgalt tudomanyteriileten

feltarhatd korabbi eredmények Osszefoglaldsara és integralasara szolgal, kordbban mar

publikalt irodalmi attekintések és meta-analizisek vizsgalataval.

Az elemzésiinkh6z a PUBMED, Scopus ¢s ProQuest adatbazisokat hasznaltuk fel a

vizsgalati témaba vago relevans kozlemények azonositdsdhoz. Ehhez a PRISMA irdnyelv

alapjan szisztematikus irodalomkeresést végeztiink. Tekintettel a kutatasi teriilet egyre

dinamikusabb fejlédésére az elmult 5 évet hatdroztuk meg keresési intervallumként. A

keresést 2024. szeptember 18-an végeztiik el.

A kovetkez0 keres6kulcsot haszndlata tortént a vizsgalat soran: (acoustic*) OR (speech)

OR (vocal) OR (audio) AND (depress*) AND (,,Machine learning”) OR (,,.Deep

learning”) OR (,,Neural network’) OR (,,automated detection’)

A duplumok, vagyis az adatbazisokban ismételten el6forduld rekordok kizarasat

kdvetden a tanulmanyok cime, valamint absztraktja alapjan hatdroztuk meg a vizsgélat

targya alapjan relevans kozleményeket. Késobb az igy fennmarad6 publikéciok teljes

szovegét attekintettiik kutattarsammal parhuzamosan, egymadstol fiiggetleniil, a

kizarasra keriilt rekordok egyeztetésével és rogzitésével egyiitt. Amennyiben a

vizsgalatba torténd bevonhatdsadg alapjan a dontésiink nem egyezett, két fliggetlen

értékeld bevonasara kertilt sor a dontési folyamatba.

Az alébbi bevonasi és kizarasi kritériumokat alkalmaztuk az igy 1étrejott adatbazisunkban

meglévo kozlemények relevancidjanak megitélése céljabol:

Bevonaési kritériumok:

1. A kozlemény angol nyelven irédott

2. Azelmult 5 évben publikaltak

3. PRISMA iranyelv alapjan késziilt irodalmi attekintés a tipusat tekintve (annak
tovabbi tipusatdl fiiggetleniil)

4. legalabb részben automatikus, gépi tanulo eljardson alapuld hangelemzésre épiild
detekcids rendszerek vizsgalatara iranyul, depresszids betegpopuldcioban (de nem

feltétlentil csak depresszidban)
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Kizarasi kritériumok:

1. A vizsgalat nem fogalmaz meg kovetkeztetéseket a depresszid automatikus
hangelemzéssel torténd detektalasarol, ideértve hatékonysagvizsgalati eredményeket
vagy modszertani megfontolasokat

2. A kozlemény teljes szovege nem elérhetd

A vizsgalatba bevonasra keriilt kozlemények kvalitativ elemzését végeztiik el, tekintettel

arra, hogy csak egy meta-analizis keriilt bevalogatasra. AMSTAR 2 értékeldrendszerrel

mértiik és értékeltiik az elemzésiinkbe bevalogatott szisztematikus attekintések és meta-
analizis mindségét a kvalitativ elemzést megeldzden, annak érdekében, hogy feltarhatoak
legyenek azok a hibdk, melyek az attekintd tanulményok megbizhatosagat és

érvényességét befolydsolhatjak. (64)

3.2. A masodik vizsgalat modszerei

A vizsgalati személyeink a BDI teszt kitoltését kovetden keriiltek be a vizsgalati mintaba,
melyet az adatbazis 20%-nal HAMD interju felvételével egészitettiink ki. A vizsgalat
soran a paciensek beszédét szamitogéppel rogzitettilk, majd elemeztiik. A kutatast az
Egészségiigyi Tudoméanyos Tanacs Tudomanyos ¢és Kutatasetikai Bizottsaga (ETT-
TUKEB) hagyta jova, az etikai engedély szama: SE-TUKEB 197/2019. Ennek
megfeleléen minden résztvevd éldszoban és irasban torténd tajékoztatast kovetden,

hozzajarulési nyilatkozat alairdsaval hitelesitette a vizsgalatban valo részvételét.

3.2.1. A vizsgalatban résztvevd személyek

Vizsgalatunkban a paciensek a 18 év feletti életkor és a BDI-n depresszidosként
meghatarozhato 14 pont vagy afeletti érték esetén kertiiltek be a kutatasi mintaba. Kizarasi
kritériumként hataroztuk meg a beszédképzést érintd szomatikus és neurologiai
betegségeket az anamnézisben. Masik kizarési kritériumunk a fennalld antipszichotikus
terapia, mivel az extrapiramidalis tiinetek hatassal lehetnek az artikulacidra, valamint a
dopamin receptor blokkold hatdson keresztiil, az ilyen tipusi gyodgyszerek negativ
hatassal lehetnek a fogalomalkotésra és fogalmazasra. (65)

Kontrollcsoportunkat, az adatbazis egészséges (nem depresszids) alanyait szintén BDI

alapjan valogattuk be, 14 alatti pontszam alapjan.
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A létrehozott adatbazisunk, a Magyar Depresszids Beszédadatbazis (DEPISDA) 218 6
(144 no, 74 férfi) beszédmintdit tartalmazza. A paciensek bevonasa a Semmelweis
Egyetem Pszichiatriai és Pszichoterapids Klinikéjan, a Péterfy Sandor utcai Korhaz
pszichiatriai osztalyan, a Nyir6 Gyula Orszagos Pszichiatriai és Neurologiai Intézet és a
Jahn Ferenc korhaz pszichiatriai osztalyan tortént. A beszédmintak gylijtését a BME
Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszékének Beszédakusztikai Laboratoriumaval
kozosen gyljtottiik és elemeztiik. A beszédmintak fiiggetlenek, minden pacienst csak

egyszer rogzitettlink.

3.2.2. Alkalmazott méréeszkozok

A vizsgalati alanyok bevondsa sordn a BDI 6nkitoltds depresszids allapot felmérését
szolgalo kérddivet hasznaltuk. A BDI az egyik legelterjedtebben hasznalt kérddiv a
depresszid szlrésére, ami a beszédelemzéses kutatdsok sordn is gyakran Kkertil
felhasznalasra. Az 1996-ban a DSM-IV altal médositott 21 tételes valtozata, az elérhetd

pontszamok alapjan négy sulyossagi kategoriat kiilonit el. (66) (2. tdblazat)

2. tablazat: A BDI altal definialt kategoridk és hozzajuk tartozo értékek

BDI érték Kategoria neve
0-13 nem depresszios
14-19 enyhe depresszid
20-28 kozepes depresszid
29-63 sulyos depresszid

Az onkitoltés kérdbivek haszndlata a gépi tanuld eljarasokat hasznald vizsgalatokban
elényds, mivel ennek segitségével gyorsabban, kisebb energiaraforditassal lehet tobb
adatot gyljteni, és nagy adatbazist 1étrehozni, ami a hatékony rendszerek létrehozasanak
elofeltétele. Egy tanulméany szerint a jelenlegi tanulményok tobbségében (62%)
onkitoltés kérddiveket hasznaltak a vizsgélati alanyok depresszidjanak stlyossaganak
meghatarozasa céljabol. (3) Az onkitoltdésés kérddivek gyakran vitatott hatranya azok
szubjektivitasa, aminek hatdsara a depresszios tlinetek alul- és talbecslése is megjelenhet.
A szubjektivitds alapjan torzitott adatok kovetkezményesen rontjdk a gépi tanuld

eljarasok sordn alkalmazott modellek teljesitményét, ami a kis elemszdmu adatbazisok

34



gyakorisdga miatt az alacsony hatékonysag mellett, rossz altalanosithatosagu modelleket
eredményez.

Az 1960-ban megalkotott HAMD altalunk hasznalt 21 tételes valtozata a depresszids
szomatikus ¢és viselkedésbeli tlineteit is figyelembe veszi, melyek egy része a klinikus
altali megfigyelések alapjan keriilnek rogzitésre. A NICE guideline alapjan a klinikai
interjut kovetden 5 sulyossagi kategoria keriil meghatarozasra a pontszamok alapjan. (3.

tablazat)

3. tablazat: A HAMD altal definialt kategoriak és hozzajuk tartozo értékek

HAMD érték Kategoria neve

0-7 nem depresszios

8-13 enyhe depresszid
14-18 kozepes depresszid

19-48 pont sulyos depresszid

Vizsgalatok azt mutatjak, hogy a kezelést megel6zéen a BDI és HAMD értékek kozott a
korrelaci6 mérsékelt depresszidban, azonban terdpia hatdsdra két teszt kozotti
korrelacioja megnd. Ennek hatterében a mérdeszkozok eltérd fokuszi mintavételezése
allhat, mig a BDI foképp a szubjektiven is megtapasztalt tiineteket, addig a HAMD a

szomatikus és viselkedéses tlineteket hangsulyozza. (67)

3.2.3. Az adatbazis felépitése

A teljes adatbazis (n=218) 20%-nal, 43 fénél a BDI felvétele mellett HAMD
diagnosztikai interji elvégzése is tortént. A vizsgalati alanyok kozel fele egészséges, a
depresszios minta pedig szinte egyenletesen fedi le a depresszio sulyossagi kategoriait (1.
abra). Az adatbazist a felvett adatok alapjan két csoportra bontottuk. Az I. készlet (Set I)
olyan mintékat tartalmazott, melyeknél csak a BDI pontszamok alltak rendelkezésre, a II.
készlet (SET II) pedig a BDI pontszamok mellett HAMD értékek is elérhetdek voltak. A
BDI ¢s HAMD pontszamok egységesitése céljabol a két vizsgald eszkoz sulyossagi
kategdriainak végpontjait illesztettiik egymashoz, majd az egyes kategéridkon beliil

linearis skalazast hasznaltunk, tekintettel arra, hogy az egyes kapcsolat a skalakon beliil

35



linedrisnak tekinthetd. Az atskaldzott HAMD pontszamokra a tovabbiakban H2B
(Hamilton to Beck) pontszamokként hivatkozunk. A H2B pontszamok igy a HAMD
pontszamok atskalazott értékére utal amennyiben elérhetd volt HAMD adat, annak
hianyaban a BDI érték jelzéje. Az 4. tablazatban Osszesitettem az adatbazisfobb leird

statisztikait.
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1. dbra: A depresszios beszédadatbazis elemszamai a H2B altali sulyossdagi kategoridk szerint az ésszes, Set I és Set 11.
csoportositas tekintetében (4)

4. tablazat: Az elemzésben hasznalt adatbazis legfontosabb jellemzdi (4)

. H2B BDI -
Elemszam (érték) (érték) Eletkor
Atlag  SD  Atlag SD Atlag  SD
H2B H2B
Osszes 175 13.5 12.8 ¢értékkel értékkel — 44.3 16.0
egyezd egyezl
H2B H2B
Set I Férfi 62 13.3  11.8 értékkel értekkel — 43.2 17.9
egyezd egyezl
H2B H2B
N6 113 13.7 13.4 értékkel értékkel  44.9 14.9
egyezd egyezl
Osszes 43 207 7.9 214 7.9 343 11.7
Set 11 Férfi 12 18.1 7.7 23.9 5.6 35.7 10.4
N6 31 21.6 7.8 27.4 8.5 33.8 12.4
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3.2.4. A vizsgalat menete

A vizsgalat soran minden résztvevotdl felolvasott beszédmintakat rogzitettiink, aminek
keretében egy kb. 10 mondatbdl allé mesét (,,Az északi sz¢€l és a nap™) kellett felolvasni
az alanyoknak (kb. 45 mp felvétel). A felvételeket csendes helyiségben rogzitettiik
Lexicon Alpha tipusu kiils6 usb audio interfész eszkoz segitségével, valamint ATR3350
tipust csiptetds mikrofonnal, ami a vizsgélt személyek mellkasdhoz volt rogzitve. A
vizsgalat részeként feljegyeztiik a résztvevok BDI pontszamat, nemét, életkorat, valamint
a dohanyzasi szokasokat, alkalmazott gyogyszereket ¢és az egyéb beszéddel
Osszefiiggésben allhatd betegségeit, allapotat (pl. fels6 léguti gyulladas). A vizsgalati
alanyok 20%-nal (n=43) HAMD interjii felvétele is tortént, annak pontszamanak

rogzitésével.

3.2.5. Eléfeldolgozas, jellemzdk kinyerése

A hanganyagok elemzése a BME Beszédakusztikai Laboratériuméaban tortént. A
beszédmintak csticsamplitidohoz térténd normalizaldsat kovetden, egy atirason alapulo,
automatikus szegmentacids moddszerrel tortént az annotacidjuk. Ezt a nyelvfiiggetlen,
automatikus beszéd szegmentacids moddszert a Beszédakusztikai Laboratorium
munkatarsai fejlesztetették ki, a folyamatos beszéd 9 fonéma osztalyba torténd
szegmentalasa alapjan. Az osztdlyozast €s szegmentdlast rejtett Markov-modellek
fonéma szintli szegmentaciot is végeztiink a beszédrészeken beliill a SAMPA (Speech
Assessment Methods Phonetic Alphabet) nyelvfiiggd jelolés hasznalataval. A SAMPA a
nemzetk6zi fonetikus abécé leirasat teszi lehetdvé latin betlikkel, megkonnyitve a
szamitogépes feldolgozast.

Korabbi tanulmanyok eredményei a depresszio akusztikai elemzése sordn az intenzitas,
alapfrekvencia, jitter, shimmer, elsé ¢és madasodik formans frekvencia, valamint
savszélességiik, és a 13 mfec (13 mel-frekvencia cepstralis egyiitthatoja) egyiitthatok
valtozasat irtak le, melyeket alacsony szintii leir6 mutatoknak hivunk (low-level
descriptors, LLD). (3, 68) Az alacsony szintii jellemzdéket 30 ms Hamming-ablak hosszal
¢s 10 ms idodlépéssel szamoltuk ki. Az alapfrekvencia, a jitter, a shimmer és a
formansfrekvenciak a beszédminta hanggal rendelkezd részeibdl lettek kiszamitva, mig a

tobbi LLD-t a teljes beszédmintara szamoltuk.
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Az LLD mutatokbol képzett tényleges leird jellemzdket az atlag, a szords és a percentilis
tartomanyok (a rendezett értékek also és felsd 1, 5, 15 és 25%-nak elhagyasa utan képzett
tartomany) segitségével szamitottuk ki. Néhany leiro jellemzot helyfiiggd modszerek
alapjan szamoltunk ki, a beszéd részleten beliil tobb helyen tértént a mintavételezés, igy
az E maganhangzobdl (a magyar "e" hangra vonatkozd6 SAMPA jelolés), az O
maganhangzobdl (a magyar ,,a” hangra vonatkoz6 SAMPA jel6lés), az 0Osszes
maganhangzobol és a teljes beszédrészletre vonatkozdan Osszesen 282 jellemzot
szamoltunk ki az LLD-k segitségével. Tovabbi jellemzdket is szamitottunk, mint példaul
az artikuldciés ardny, a sziinetek ardnya, valamint a tranziens részek aranya a
beszédrészeken és a teljes beszédmintan. [gy Gsszesen 286 jellemzét szamoltunk ki

minden egyes beszédmintabol. (5. tablazat)

5. tablazat: Az LLD-kbdl kiszamitott leiro jellemzok (4)

Kiszamitva a Osszes jellemzé
kovetkezokbdl szama
Alapfrekvencia beszédrészek 6
Intenzitas maganhangzok, teljes beszéd 12
Jitter E, O, maganhangzok 18
Shimmer E, O, maganhangzok 18
Elso es.m%SOd,lk f?rma’ns” E, O, maganhangzok 72
frekvencia, és savszélességiik
13 MFCC maganhangzok, teljes beszéd 156
Artikulaciés arany teljes beszéd 1
Sziinet arany teljes beszéd 1
Tranziens részek aranya teljes beszéd, teljes minta 2
Osszesen: 286

3.2.6. Modelltanitas, optimalizalas és statisztikai elemzés

Gépi tanulo eljarasként a Support Vector Regression (SVR) modszert véalasztottuk, ami a
Support Vector Machines (SVM) eljarasok kifejezetten a regresszids problémak
megoldasara szolgald valtozata. Valasztasunk amiatt is esett erre a modszerre, mert tobb
tanulmany is kimutatta, hogy az SVM-ek hasznalata j6 eredményeket adhat a depresszio
automatikus felismeréseben, valamint kisebb adathalmazokon is nagyobb pontossag
érhetd el ezzel a modszerrel. (3, 51, 69) A LibSVM SVR implementaciojat hasznaltuk
radidlis bazisfliiggvény (rbf) kernellel. (70)
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A modelleinket a teljes adatbazis alapjan képeztiik ki, mivel a II. készlet (Set II)
mintaszama nem lett volna elegendd a betanitdshoz. Kiilon modelleket képeztiink ki az
alanyok neme alapjan, mivel korabbi tanulmanyok alapjan, ezzel a mddszerrel javithato
a depresszi6 automatikus detektalasanak a pontossaga. (69, 71)

Az adatbazis kis mérete miatt az SVR-modellek betanitasat és tesztelését a leave-one-out
cross-validation (LOOCV) moddszerrel végeztik el, igy minden mintat egyszer
valasztottunk ki tesztkészletként, a modellt pedig a fennmaradd mintdkkal képeztiik és
optimalizaltuk. Az SVR pontossaga nagyban fiigg a bemeneti jellemzOvektor és a
hiperparaméterek (a modell 4ltalanos szerkezetét és viselkedését szabalyozd paraméterek,
melyek befolydsoljdk a modellparaméterek megtanulasat) megfeleld megvalasztasatol.
fgy a modellek képzését és optimalizalasit is az LOOCV modszer segitségével
valositottuk meg. Ezt a kettds kereszt-validacios technikat 'nested loopnak’ nevezziik,
esetlinkben 'nested LOOCV’-nek. A moddszer eldnye, hogy a betanitd, fejlesztd és a
teszteld készletek teljesen fliggetlenek egymastol, ezaltal minimalizalhato az overfitting
(talillesztés, amikor egy modell tulsdgosan illeszkedik a betanitds sordn hasznalt
adatokra, beleértve a zajokat és specialis mintazatokat, emiatt kevésbé teljesit jol
ismeretlen adathalmazon) esélye, és igy redlis képet ad az adott mddszer pontossagarol
¢s altalanosito képességérol.

A jellemzokészlet méretének csokkentése érdekében kivalasztottuk a depresszio
sulyossagaval leginkabb korreldld 20 jellemzot (legmagasabb Pearson-korrelaciot
mutatd), majd a redundancia csokkentése és a legjobban teljesitd jellemzd készlet
megtalalasa érdekében ’fast forward’ kivalasztasi modszert (max. 20 jellemzd
kivalasztasa) alkalmaztunk. Végiil a hiperparaméterek optimalizaldsat racsos keresési
modszerrel valdsitottuk meg.

Az statisztikai elemzéshez az atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke (RMSE, a statisztikai
modell eldre jelzett értékei és a tényleges értékek kozotti atlagos kiilonbség) mellett az
atlagos abszolut hiba (MAE, a tényleges ¢és az eldre jelzett értékek kozotti kiilonbség
abszolut értékének atlaga), valamint az eredeti és az eldre jelzett célértékek kozott a
Spearman ¢és Pearson korrelacios egylitthatokat szamoltuk ki. A regressziés modszer
megjosolt értékei alapjan osztalyozasi eljarasokat is végeztiink, ahol az osztalyozési
pontossagot, szenzitivitast €s specificitdst mértiik. Mindezek mellett az osztalyozasi

modellek ROC (receiver operating characteristic, a modell teljesitményének vizualis
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megjelenitése minden kiiszobértéknél) gorbéjét és annak gorbe alatti teriiletének (AUC,
egy kvantitativ diagnosztikai teszt pontossaganak mérdszama) értékét is kiszdmoltuk a
teljesitményének mérése céljabol. Fontos megjegyezni, hogy a 'nested loop’ modszer
alkalmazasa miatt a tesztmintdk teljesen fiiggetlenek voltak a modellek betanitasatol és
optimalizalasatol, igy a kapott eredmények a modszeriink valds altalanositd képességét

tikrozik.
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4. Eredmények

4.1. Az els6 vizsgalat eredményei

4.1.1. Szisztematikus irodalomelemzés

A szisztematikus irodalomkutatas soran, az azonositott 162 egyedi, nem duplikalt rekord
koziil, a bevonasi és kizdrasi kritériumok alapjan 16 tanulmény teljes terjedelemben
torténd atvizsgalasara keriilt sor. Ez alapjan tovabbi 10 kozlemény keriilt kizarasra. A

kivalasztasi folyamatot az 2. abra szemlélteti.

Duplumok (n =299 )
0 .
% AZ°33§',5§’§LF§',‘ Zr‘ig‘)‘ (n=461). _| Cim alapjan eltavolitott rekordok:
2 Scopus (n = 83) » mem depnlassm:’)v”al(fogl?;kozlk (n=115)
[<] _ em angol nyelvi (n =
2 ProQuest (n=360) Nem attekintd tanulmany (n=1)
Nem hangelemzéssel foglalkozik (n=2)
Nem diagnosztikaval, detekciéval
p— foglalkozik (n=10)
Tovabbi szlrésbe bevont
kdzlemények E—
(n=32) Absztrakt alapjan eltavolitott rekordok
Nem peer reviewed (n =1)
Nem depresszidval foglalkozik (n=1)
o Nem hangelemzéssel foglalkozik (n=3)
€ Az attekintd tanulmany nem felel meg a
= modszertani kdvetelménynek (nem
g PRISMA ajanlas alapjan keészlilt (n=10)
g
5
0 Teljes terjedelemben . . . L
megvizsgalt kozlemények »| Telies szoveg alapjan eltavolitott rekordok:
(h=16) Nem depresszioval foglalkozik (n=5)
Nem hangelemzéssel foglalkozik (n=1)
At attekinté tanulmany nem felel meg a
modszertani kovetelménynek (nem
PRISMA ajanlas alapjan késziilt (n=4)
S
8
5 Vizsgalatba bevont tanulmanyok
A (n=6)
m
—

2. abra: PRISMA iranyelvek alapjan végzett irodalomkutatas folyamatabraja (5)

A bevonasra keriilt kozleményeket AMSTAR 2 értékelérendszer segitségével vizsgaltuk
(6. tablazat). A vizsgalatba bevont kozlemények, egy kivételével kozepes vagy magas

mindségiinek tekinthetdek az elemzés alapjan. Ezalapjan az eredmények ismertetésére €s
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interpretalasara iranyuld kovetelményeknek a kozlemények tobbsége megfelelének
bizonyult. A tovabbiakban igy foként a tanulményok elemzésének modszertani
megfeleltethetdsége képezte az értékelés alapjat. 3 tanulmany egyetlen adatbazisban
végzett keresést, és csak 1 alkalmazott fliggetlen értékeloket az irodalomkutatas soran. A
protokoll eldzetes regisztracidjardl csak 1 tanulmany nyilatkozott, valamint a bevonasra

keriilt kozlemények irodalomjegyzékének attekintését is csak 1 tanulmany végezte el.

6. tablazat: A bevont kéozlemények elemzése AMSTAR 2 értékelorendszerrel (5)

[av] %)
Ne) ~% LM:: \9 +
> —lzl2|3| S| s|E|B8| 8|8~ TIE{E | 2|3
g S| 2| E|e|S|2|2|2|8|%|28|8|E]l5g|E|s
S (S| 2|z |2 22 5|2 5|3 e 52|5| 2 %E 33
< |2l 2|E|Z|S|=| 8|8 28|12 81253«
S Q| alX2|lS|lc|S|R|g|S| TR | 815" s2| 2
M K|l S| = |lZ2 || =lC8]| 2] g s m| & & = | &
5 S| = s | =5 < s o | = = g =
2| & B = =l &= e g | S| <
@) 5} >
S M
Hecker N
pagzy | DRI T |REIN|{NIN|T|N|N| I NA|NJI|NA|T/[K
LiuL.,
2024 I |1 |1 |R| T | T |N|T|T1T|N|TI I 1|1 I I | M
Low N
DM, | N | R | T | N|N|N|N| T |NIN| | NA|N|T|[NA|T]/K
2020
Maaato N
ugR, | T [RI [ T [N |[N|N|IN|T|[N|N||NA|T/|T|NAJT]|K
2022
Mao K., N
2093 I|RO| T |N|N|N[N[T|N|N| | N |IN|I|NA|T]/[K
Otero-
Gonzdl | Gl i1 |RE|IN|N|N]T|IN|[N|IN| Na|N|T]|NA|T]|A
ezl., A
2024

I: Igen, N: nem, RI: Részleges igen, NA: Nem alkalmazhato, K: Kozepes, M: Magas, A: Alacsony, PICO:
Population, Intervention, Comparison, Outcome, RCT: Randomized controlled trial/Randomizalt
kontrollalt vizsgalat, NRSI: Non-randomized study interventions/Nem randomizalt elrendezés, RoB: Risk
of Bias

A 6 vizsgalatba bevont 6sszefoglald tanulmany fobb jellemzdit a 7. tablazat 6sszesiti. A
bevonasra keriilt kozleményekben atlagosan 90 tanulmany szisztematikus attekintését
végezték el (min: 36, max: 264), melyekben a depresszid gépi tanuld eljardson alapuld
hangelemzéssel dolgozo detekcidjaval atlagosan 23 tanulmany foglalkozott. Emogott az
all, hogy a bevonasi kritériumoknak megfeleltethetd, de a depresszion kiviil egyéb
pszichiatriai zavar detekcidjarél nem nyilatkozo tanulmanybol csak 2 talalhato. Egy

tanulmany kivételével, ahol a bevonasi idészak als6 hatdra nem keriilt meghatarozasra,
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az attekintési idészak 1-10 év kozott mozgott. A bevondsra keriilt attekintd
kozleményekrdl altalanossadgban elmondhatd, hogy a gépi tanuldeljarasokon alapuld
predikcidos modellek tesztelése szempontjabdl alacsony mintaclemszamu (50 {6 alatt)
tanulmanyokat vizsgaltak, melyekben a ndi alanyok aridnya altalaban feliilreprezentalt

volt.

7. tablazat: A bevondsra keriilt tanulmanyok f6bb jellemzéi (5)
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4.1.2. Az akusztikai elemzés formai és modszerei

Az MI alapt detekcios modellek, retrospektiv elemzések, melyek foképp a meglévd
adatok elemzésére €s a modellek optimalizalasara 6sszpontositanak. A vizsgalatba bevont
tanulmanyok kétfajta megkozelités alapjan kiilonithetdk el a hangelemzésen alapuld gépi
tanuloeljarassal mikodod detekcids lehetdségek teriiletén. A tradicionalis megkozelitést
alkalmaz6 tanulményok a kisérleti alanyok hanganyagait MI alapt algoritmusok alapjan
elemzik, a depresszié meglétére utalo akusztikai jellemzdok azonositasa céljabol, valamint
az ezek altal meghatarozott predikciés modellek teljesitményének, tradiciondlis
diagnosztikai eszkozokkel vald Osszehasonlitasat végzik. (3, 72-75) Egy masik
megkozelitésben a tanulmanyok mesterséges intelligencia alapu, un. beszélgeto
tigynokoket (virtudlis asszisztenseket) alkalmaznak, melyek képesek a paciensekkel
emberi beszédet szimulalni, interakcioba Iépni és azt fenntartani. A tanulmanyok
tobbségénél a mesterséges intelligencian alapuld algoritmusok a beszélgetés
fenntartdsaban jatszanak szerepet, nem pedig a hangelemzés teriiletén, az allapotfelmérés
soran pedig standardizalt teszteket alkalmaznak. Minddssze 5 olyan tanulmény kertilt
azonositasra, ahol az ligynok a beszéd jellemz0i alapjan tett elérejelzést a depresszio
fennallasara. (76) Ennek az ujfajta megkdzelitésnek a teriiletén csak egy szisztematikus
irodalmi attekintést tudtunk azonositani, ami azonban nem részletezi az alkalmazott
mesterséges intelligencia alapti megkdzelitések hatékonysagat, f0képp csak technikai
leirasokba bocsatkozik, igy a tradicionalis megkozelitést alkalmazo tanulmanyok
elemzésével foglalkoztunk.

A hasznalt adatbazisokat attekintve, a gépi tanuldeljarasokat alkalmazé kutatasok 60-
70%-a, a mélytanuldssal dolgozd kutatasok 40%-a sajat felvételekkel dolgozott. A
fennmarado6 résziik nyilvanosan elérhetd adatbazisokkal dolgozott, mint pl. az AVEC
Audio/Visual Emotion Challenge Workshop vagy a DAIC-WOZ: Distress Analysis
Interview Corpus Wizard of Oz adatbazis. Az 6nalléan gytijtétt hangmintakbol épitett
adatbazisok esetén jelentds eltérés figyelhetd6 meg a minta adatbdzis nagysaga,
demografiai eloszlasa, a depresszid diagnosztikajahoz hasznalt mérdeszk6zok, valamint
a beszéd rogzitésének modjanak teriiletén. A minta adatbazisokon beliil a komorbiditasok
nem kertiltek jelzésre a tanulmanyokban, ami tovabb neheziti az eredmények

Osszehasonlithatosagat. (3, 72-75)
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A depresszidés paciensek azonositdsdnak legelfogadottabb modja a pszichiater,
szakpszichologus altal végzett diagnosztika, ami azonban koltségessé €s idoigényessé
teszi a vizsgalatot. Ennek redukalasa céljabol a kutatasok soran, tobbnyire onkitoltds
tesztel kerlilnek alkalmazésra, leggyakrabban a BDI, valamint a PHQ-9 (Patient Health
Questionnaire-9) kérddivek, melyeket mélytanul6 alkalmazasok esetén tobb mint 90%-
ban hasznalnak, gépi tanul6 eljarasoknal kisebb mértékben. Az attekintd tanulmanyokban
csak par eset keriilt azonositasra, ahol klinikus altal végzett interjut és Onkitoltds tesztet
szimultan végeztek. (3, 73-76)

A beszéd mintdk rogzitése soran is tobb eltéré6 modszert alkalmaznak a kiilonbozd
kutatasok, leggyakrabban a strukturalt interju, szabad beszéd, szerepjaték, érzelmeket
kivalto torténetek elmondasa vagy felolvasasi feladat szerepel a vizsgalati modszereknél.
A bevonasra kertilt tanulmanyokban foképp a kotott szoveg, azon beliil a felolvasasi
feladat szerepel leggyakrabban, de a kotetlen beszéd elemzése is gyakori, aminek
elemzésével a nyelvi mintdkat és akusztikai paramétereket vizsgaltak. A két eltérd
modszer prediktiv teljesitményének Osszehasonlitasarél egy attekintd tanulmany
nyilatkozott, ami a spontdn beszéden alapuld elemzést altalaban jobbnak taldlta. (75)
Kutatas modszertani szempontbdl fontos a hangmintdk ellenérzott koriilmények kozott
torténd rogzitése, megbizhatd, j6 mindségli eszkozok segitségével. Ennek hatranya, hogy
nagy erdforras igénye miatt koltség- és iddigényessé teszi a mintagyiijtési folyamatot.
Alternativaként tobb szerzé emliti az ,,off site”, okostelefonokkal, okos eszkozdkkel
torténd gyorsabb és hatékonyabb adatgyiijtést, azonban ez az adatmindség
egyenetlensége miatt kockazatokat rejt magaban. (3, 72, 75) Az altalunk bevont
tanulmanyok egyike sem alkalmazta ezt a modszert.

A hanganyagok eldfeldolgozdsa, ami a zajsziirést, a jel normalizdlast, torzitdsok
korrigalasat jelenti digitalis jelfeldolgoz6 eszkozokkel végzik, azonban az altalunk
vizsgalt 0sszefoglalo tanulményokban a kutatasok ennek a modszertanat nem elemzik. A
relevans akusztikai paraméterek kinyerése (feature extraction) soran a tanulméanyok
leggyakrabban nyilt forraskodu platformokat (openSMILE, COVAREP ¢és openEAR),
valamint Python alapl konyvtéarat alkalmaznak (pyAudioAnalysis). A kutatdsok soran
leggyakrabban vizsgélat akusztikai paramétereket €s azok meghatarozasat a 8.

tablazatban 9sszesitem.
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8. tablazat: Depresszioval Osszefiiggésben vizsgalt akusztikai jellemzok listaja és azok révid meghatdrozasa (5)

A zbdnge periddusainak id6beli ingadozasat méri, jelezve a hangadas stabilitasat

Jitter vagy instabilitasat.
. A zdnge periddusainak amplitidobeli ingadozasat méri, jelezve a hangadas
Shimmer Ceir oo . s
stabilitasat vagy instabilitasat.
A hangszalagok rezgésének frekvenciabeli ingadozasat méri, amely a hang
Tremor . , . .
stabilitdsanak periodikus valtozasait jellemzi.
Harmonics-to-noise Az alapfrekvencia (f0) és a zajenergia aranyat méri a hangban, és a hang
ratio (HNR) tisztasagat, valamint a vokalis zaj jelenlétét jellemzi.
Quasi-open quotient A hang mindségét és természetességét értékeli kiilonbozé paraméterek, példaul a
(QOQ) hangszin és a tisztasag alapjan.
Normalized Amlitude A beszéd érthetsége és a hattérzaj aranyat méri, ezzel segitve a beszéd
Quotient (NAQ) mindségének értékelését.
A hanghullam csucsanak emelkedési sebességét méri, amely a hang
Peak slope . s g ons 1o
intenzitadsanak gyors valtozasat jelzi.
F1 atlag Els6 formans frekvencia atlaga.
F2 atlag Masodik formans frekvencia atlaga.
F1 variabilitas Az (F1) frekvencidjanak szorasa.
F2 variabilitas A masodik formans (F2) frekvenciajanak szorasa.
F1 tartomany Az els6 formans frekvenciainak intervalluma.

A vowel space (maganhangzo-tér) egy akusztikai tér, amely a maganhangzok
Vowel space formans-frekvenciainak (F1 és F2) alapjan mutatja a nyelv helyzetét a beszéd
soran, és vizualisan abrazolja a kiillonb6z6 maganhangzok képzését.
Mel Frequency Cepstral A beszéd Mel-frekvenciak szerinti savokra bontott intenzitas értékeinek a

Coefficients (MFCC) diszkrét koszinusz transzformacidjaval nyert egyiitthatoi.
0 atlag A beszédhang alaphangjanak atlagos értéke.
f0 tartomany Beszédhang alaphangjanak legkisebb és legnagyobb értékei kozotti intervallum.
f0 variabilitas Beszédhang alaphangjanak szorasa.
Intenzitas atlag A hangenergia (hangnyomas) id6beli atlagolt mértéke.
Intenzitas variabilitas A hang intenzitasanak id6beli valtozékonysagat jelenti.

A beszédjel intenzitasanak iddbeli valtozasat méri, vagyis azt mutatja meg, hogy

Energia sebessé L ) . , \
g g a hangenergia milyen gyorsan ingadozik a beszéd soran.

Energia valtozékonysag A hanghullamok altal kdzvetitett energia valtozékonysagat jelenti.
Masodpercenkénti beszédhangok szama egy adott beszédszakaszon a sziineteket

Beszédsebesség is figyelembe véve.
Artikuldcios sebesség Masodpercenkénti beszédhangok sziglel iffy adott beszédszakaszon a sziinetek
Atlagos sziinethossz A beszédben eldfordulo sziinetek atlagos iddtartama.
Sziinet variabilias A beszédben eléfordulo sziinetek idétartamanak szorasa.
Sziinet gyakorisag A beszédben el6forduld sziinetek és nem sziinetek id6beli aranya.
Ossz-sziinethossz A beszédben eléfordulod sziinetek dsszhosszat jelenti.

A sziikséges jellemzok kinyerését kovetden az adatok elemzéséhez a kovetkezd 1épés a
gépi tanuld eljaras kivalasztasa ¢és a modelltanitds. A depresszid akusztikai kutatdsai
kozott a leggyakrabban alkalmazott médszer az SVM, ami kis adathalmazokon is képes

osztalyozd feladatok elvégzésére, ellentétben a viszonylag ritkan alkalmazott
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mélytanuldssal, annak nagyobb adatigénye miatt. Egyéb alkalmazott gépi tanuloeljarasok
még a Decision Tree (DT), ami klinikusok szdmara is kdnnyen atlathato és interpretalhato
modelleket kindl, valamint a Random Forest (RF), aminek segitségével a magas zaj
aranyu adatok is vizsgalhatoak, valamint elénydsebben csokkenti az overfittinget. (3, 72,
73, 75) A mélytanuld eljarasok kozott a leggyakoribb a Convolution Neural Network
(CNN) alkalmazésa, aminek eldénye, hogy nyers adatokbol képes komplex mintazatokat
kinyerni, el6zetes kézzel torténd jelolések nélkiil is, valamint komplex Osszefliggések
megtanuldsara és modellezésére is alkalmas. (73) A kiilonb6z6 gépi tanuld eljarasok
kivélasztasa gyakran a meglévé audio jelek jellemzo6itdl fiigg, igy hatékonysaguk nem

feltétleniil tér el egymastol. A kiilonbozé mesterséges intelligencian alapul6 eljarasok

elényeit és hatranyait a 9. tdblazatban részletezem.

9. tablazat: Gépi tanulo eljarasok elonyei, hatranyai (77-79)

Eljaras tipusa

Elonyok

Hatranyok

(Decision Trees)

adatokra egyarant
hasznélhato

- Kdénnyen értelmezhetd

- Kevesebb eléfeldolgozésra
van szlikség

- Gyorsabb
adatfeldolgozdssal jar

Tamogato - Nagydimenzios adatokra is | - Pontos kernelfiiggvény
vektor gépek lehet hasznélni azonositdsdnak nehézsége
(SVM) - Jol kivalasztott hipersikkal | linedrisan nem elkiilonithetd
azonositani tudja, akkor jobb | adathalmazok esetén
teljesitmény érhetd el - Nagy zaj aranyu adathalmaz
esetén nem miikddik ol
Dontési fak - Kategorikus és numerikus - Nem kiegyensulyozott

- Globalisan optimalis
megoldasok helyett lokalisan
optimalis megoldéasokat ad

Véletlen erdok

- CsOkkenti a talillesztés

- Magasabb szadmitési igény, mint

- Automatikusan felismeri a
relevans mintakat

- Alkalmazhato6 térbeli és
1doébeli adatokra

(Random Forest) | kockazatat egyetlen dontési fanal
- Nagyobb pontossag a tobb | - Lassabb eldrejelzési idd
dontési fa miatt
- Képes kezelni a hianyzo
adatokat
Konvolucids - Jo teljesitmény - Magas szamitasi eréforras
neuralis képfelismerési és vizualis igény
halézatok (CNN) | probléméakban - Nagy adathalmazokra van

szlikség az eredményességhez
- Nehezen értelmezhetd modellek
(,,fekete doboz™)
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A Dbeszédrészletek hossza is befolyasolhatja a predikcios teljesitményt, ennek a
gyakorlatarol az altalunk vizsgalt 6sszefoglalo tanulmanyok koziil egy nyilatkozott, ami
alapjan a legjobb teljesitményt (pontossag: 0,94, szenzitivitds: 0,92) 9 masodperces
szegmensekkel érték el, altalanositva pedig az 5 mésodpercnél hosszabb szegmensek
alkalmazasanak elényét irtak le. (73)

Az optimalis teljesitmény elérése céljabol az Un. hiperparaméterek alkalmazasat
hasznaljak a kutatdsok soran, melyeket nem az adatokbol, hanem interativ tréningezési
eljarasokon keresztiil allitanak be kiilonb6z6 bedllitdsok kiprobalasaval. Ezek a
beallitasok befolyasoljak a modell tanulési képességének gyorsasagat és hatékonysagat.
Hiperparaméterre példa az epochszam (hany teljes ciklust végez a modell az adatokon a
tréningezése sordn), a CNN modell esetén pedig a konvolucios rétegek szama. Az
altalunk vizsgalt tanulmanyok tobbsége ugyan kitér a hiperparaméter bedallitasok
fontossagara, azonban azok részletezését nem fejtik ki. (3, 72, 73, 75) Ezzel szemben egy
tanulmany kiemeli, hogy fontossaga ellenére tobb kutatasbol hianyzik a hiperparaméterek
pontos leirdsa. (73)

Az akusztikai modellek teljesitményének értékelése céljabol a leggyakrabban hasznalt
mutatok a (az esetek tobb mint 80%-ban) a pontossag, érzékenység, specificitas és az F1
érték. Ennél ritkdbban hasznaljadk még az AUC, RMSE, MAE ¢és CCC (Concordance

correlation coefficient) mutatokat a teljesitmény jellemzésére. (72, 73, 75)

4.1.3. A depresszioval dsszefiiggésbe hozhat6 hangtani jellemzok

A vizsgalatunkba bevont kozlemények Osszegzése alapjan tobb hangtani paraméter
depressziora jellemzd prediktiv értéke megerdsithetd volt. A leggyakrabban vizsgalt
jellemzoket a 3. dbran mutatom be. Pozitiv kapcsolat esetén az egyik valtozo novekedése
a masik valtoz6 novekedésével, mig negativ kapcsolat estén az egyik valtozo novekedése,
a masik valtozo csokkenésével jar egyiitt. A nincs kapcsolat jelolésnél az egyik valtozo
valtozéasa nem befolyasolja a masik valtozot. A -’ jeldlés esetén az 6sszefliggést a bevont

tanulmanyok nem vizsgaltak
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Tremor

Artikulacids sebesség

Beszédsebesség

Energiasebesség

Intenzitas variabilitas

{0 tartomany

Vowel space

F1 atalg

NAQ

Q0Q

Ossz sziinethossz ®

Sziinetgyakorisag ® Pozitiv
MFCC o« Nincs kapcsolat
F2 atlag Negativ

10 atlag o] )

Sziinet variabilitas

Atlagos sziinethossz ®

10 variabilitas ® ®

F1 tartomany
F2 variabilitas
F1 variabilitas
Peak slope
HNR
Shimmer
Jitter @ L ] @

(Hecker et (Low et (Mao et
al., 2022) al., 2020) al., 2023)

3. abra: A leggyakrabban vizsgalt akusztikai jellemzdk és a depresszio osszefiiggéseinek grafikus dsszefoglalasa (5)

A 3. abra alapjan jol lathato, hogy az altalunk vizsgalt 6sszefoglald tanulmanyok kozott
nagy mértékli a korrelacid, a depresszid és az akusztikai jellemzok kozotti kapcesolat
vonatkozasaban. Az f0 értékének csokkenését, ami jol tiikkrozi a szubjektiven is
tapasztalhatd monoton hanglejtést, kovetkezetesen megfigyelték a vizsgalt kutatdsok
depresszio esetén, hasonloan az Fl-atlag, a NAQ ¢és QOO valtozokkal valdé negativ
kapcsolattal, aminek hatterében a gondolkodas sebességének csdkkenése, csokkent
reakcididd allhat. A gondolkodds, a mozgas ¢€s a reakcioidd sebességének csokkenése
mellett a beszédmindség romladsara, valamint a hangzésbeli variabilitas csokkenésére is
utalhat a a jitter, a shimmer, az ugynevezett Peak slope, valamint a HNR jellemzok

depresszio sulyossagaval egyiitt torténd emelkedése. (3, 72, 75) Ellentmondésok is
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megfigyelhetdek a tanulmanyok Osszehasonlitasa soran pl. az MFCC, a szilinethossz és
sziinetgyakorisag jellemzok teriiletén. Ennek hatterében fontos kiemelni, hogy a
depresszio egy gyakran komorbid allapotokkal egyiittjard, széles spektrumu, eltérd
sulyossagl betegség, emiatt az akusztikai jellemzok a depresszids allapottal komplex
interakciét mutathat. Az akusztikai jellemzok a vizsgalt személy aktudlis érzelmi
allapotatdl, a beszédkornyezetétdl €s a kommunikacios szandékatol fiiggden is valtozhat.
Az MFCC jellemzonél észlelt ellentmondés kapcsan példaul felmeriil annak az aktudlis
érzelmi allapotra és kommunikaciés kontextusra vald érzékenysége, ami az eltérd
eredmények hatterében allhat. Az 6ssz-sziinethossz és sziinetgyakorisag esetén észlelt
eltérésnél a novekedés utalhat a depresszios személyek nehezitett gondolat formalasara,
a csokkenés a tarsuld fesziiltségre, valamint a gondolkodasi nehezitettség gyorsult
A klinikai magyarazatok mellett az eltéré6 modszertani megkozelitések is az eltérések
hatterében allhatnak. A leggyakrabban megjelend probléma az eltérések hatterében a
kisebb elemszdmu adatbazisokon végzett vizsgalatok soran tapasztalhatd instabil
eredmények. Ez a vizsgalatunkban csak az f0 atlag eltérésénél mertil fel, mert a tobbi
valtoz6 esetén a legkisebb ¢és legnagyobb adathalmazzal dolgozdé Osszefoglald
tanulmanyok eredményei konzisztensek egymadssal, az eltérések foképp a kozepes
mintaelemszdmu tanulmanyoknal észlelhetéek. Az eltérések hatterében felmeriilhet a
kiilonbozé hangfelvételi és elemzési technikdk szerepe, azonban a bevonasra keriilt
tanulmanyok koziil csupan egy nyilatkozik a targyalt kutatdsok mérési modszereirdl. (72)
Kiilonbséget adhat még a bevont alanyok klinikai jellemzdinek 6sszessége is (pl. életkor,
nem, besz¢lt nyelv, alkalmazott gydgyszeres kezelés, egyéb komorbiditasok), azonban

ezek elemzésére nem keriilt sor a bevalogatasra keriilt tanulmanyok esetén. (3, 72, 75, 76)

4.1.4. A prediktiv modell teljesitménye

A vizsgélt tanulmanyok alapjan a gépi tanuld eljarasokon alapuld prediktiv modellek
teljesitménye széles korben mozog. Gépi tanulasi modelleknél a MAE 5,77- 7,08 kozott,
a pontossag 0,75-0,86 kozott, a mélytanulas soran a pontossag 0,57-0,99, a duplikalt
adatkészletek kizarasat kovetden pedig a pontossag 0,75-0,9 kozott mozog. (3, 73, 74) A
gépi tanuld eljardsok hatterében tobbnyire két eltérd validacios eljarast alkalmaznak,

melyek a hold-out (kihagyasos) €s cross (kereszt) validaciok (pl. K-fold, nested). A hold-
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out validaciok esetén az adathalmazt tanulasi és teszteld részekre bontjak, €s a teszteld
halmazt csak egyszer hasznaljak fel a modell teljesitményének értékeléséhez. A
keresztvalidacio soran a mintat tobb részre osztjdk és a mérést tobb alkalommal végzik
el, mindig eltérd tanulasi és teszteld adathalmaz felhasznaldsaval. A kiilonbozdségek
miatt a hold-out modszer egyszeriibb és gyorsabb, azonban féleg kis adatbazisokon
kisebb prediktiv teljesitményli a keresztvalidaciohoz képest, ami részletesebb ¢és
megbizhatobb értékeléssel is szolgal. A keresztvalidacid eldnye még az overfitting
csokkentése, azonban a talsdgosan bonyolult modellek, valamint magas zajaranyu
tanuldsi adathalmazok esetén annak veszélye tovabbra is fennallhat. (3, 73, 75) Low és
mtsai tanulményukban megjegyzik, hogy a kutatisok nagy része keresztvalidacios
technikaval dolgozik, és gyakran ugyanazt a nyilt audio adatbazist (pl. AVEC) hasznaljak
a modellek tesztelése céljabol, ami segitheti a kiilonb6z6 modellek prediktiv
teljesitményének Osszehasonlithatdosdgat. (3) A bevonasra keriilt tanulmanyok elemzése
alapjan a teljesitmény szempontjabol a mintanagysdg, a mintavétel koriilményei és
technikdja, a zavaro tényezok kontrollalasa (ami a legtobb tanulmany esetében elmarad),
a minta tovabbi jellemz6i (nem, besz€lt nyelv, €letkor, kulturalis hattér), valamint a minta
eléfeldolgozésa egyarant és egyiittesen bizonyult meghatarozénak. Egyedi jellemzdkon
mért kiilonbozdségek ugyan nehezen mérhetéek, de az LLD és MFCC értékek elemzése
mélytanulo eljarasokkal kovetkezetesen 80%  folotti  predikcidos  pontossagot
eredményezett. (73) Ugyan csak néhany tanulmany vizsgalta a multimodalis
elrendezéseket, de az alapjan elmondhatd, hogy az a predikcios teljesitményre nézve
pozitiv hatdssal rendelkezik. Emellett a mélytanuldst hasznalo eljarasok is nagyobb
prediktiv teljesitménnyel dolgoztak, mint a gépi tanulo eljarasokat alkalmazo vizsgalatok.

(3, 73-75)

4.2. A masodik vizsgalat eredményei

4.2.1. A depresszios sulyossaganak becslése BDI alapjan

Ebben a kisérleti elrendezésben a modelltanitast és optimalizalast a BDI-pontszamok
alapjan végeztiik. A legjobb eredményeket a jellemzdvektorokon beliili 6t jellemzdvel
kaptuk, mind a férfiak, mind a ndk esetében, nested LOOCV hasznalataval (RMSE: 11,5

a nok esetében és 8,0 a férfiak esetében).
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Mivel a modelloptimalizalas és a tesztelés nested loop eljarassal tortént, emiatt
elképzelhetd, hogy minden egyes tesztmintdhoz eltéré modellt valasztott a rendszer.
Emiatt azokat a jellemzoket alkalmaztuk, amelyeket az Gsszes eset legalabb 90%-ban
kivalasztottak a modellek, azonban néhany jellemz6é erdsen korrelalt egymassal, igy
konnyen fel is cserélhetéek. A néi modellek esetében ezek a jellemzdk a kdvetkezdk
voltak: a tranziensek aranya a teljes beszédrészleteken, az mfcc6 szordsa a
maganhangzokon és az mfccl atlaga a teljes beszédrészleteken. A férfi modellek esetében
ezek a jellemzok a tranziensek aranya a teljes beszédrészeken és az mfcc4 4tlaga a
maganhangzokon voltak. A modelleket mind a BDI, mind a H2B célvaltozokra teszteltiik,
az eredmények az 10. tdblazatban lathatok. A férfi és ndi készletekre vonatkozd
eredményeket ,F” ¢és ,N” jeloli. Az eldrejelzett és az eredeti H2B-értékek
szorasdiagramja a 4. abran lathato, ahol a depresszid hatarat szaggatott vonal jelzi (H2B

= 14), és az x =y (tokéletes dontés) egyenest is dbrazoltam.

10. tabldzat: A depresszio elérejelzésének pontossaga BDI-pontszamok felhasznaldasaval a tanitas soran (4)

Cél RMSE MAE Pearson Spearman
0.63 0.59
Set I BDI 10.1 77 (F: 0.76; (F:0.73;

(-H2B) (B:77:N:112)  (B62N:8S) (e o)

Set 11 BDI 1.6 8.7 (F%gl (F(')'o241t1-
(F:9.5:N:124) - (F:75:N:92) \'o7as \Uos)
0 - 0.21 0.27
H2B (F: 6.0;N:10.3)  (F:4.7;N:8.0) §§j 815 56) (ﬁf 82555)
0.61 0.61
Osszes  BDI (F: 8.01;01;?: 11.5)  (F: 647,19\1 8.7) g; 8572)’ g; (())57615
00 6 0.61 0.61

H2B - A (F: 0.76; (F:0.74;
(F:7.4;N:11.0) (F:5.9;N: 8.4) N: 0.54) N: 0.54)
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4. dabra: A depresszio elorejelzésének pontossaga, BDI-pontszamok felhasznadlasaval a tanitas soran (FP: False
positive, FN: False negative, TP: True positive, TN: True negative) (4)

Péros t-probat alkalmaztunk annak vizsgalatara, hogy a BDI és a H2B tesztelése kozotti
atlagos abszolut hiba kozotti kiillonbség szignifikans volt-e a II. készlet esetében, ennek
eredményeként p = 0,129-et kaptunk, ami alapjan nem beszélhetiink szignifikans
kiilonbségrol. A férfiak esetében megfigyelhetd, hogy a modell kisebb hibéaval tudta
megbecsiilni a depresszio stulyossagat (p = 0,007, két mintds t-proba alapjan). Ennek
egyik lehetséges magyardzata, hogy az eredeti BDI-pontszamok atlaga és szorasa
kisebbnek tlinik a férfiak esetében (férfiak: 15,0+11,7; nék 16,7+13,7), és a modell
pontossaga rosszabb volt a sulyosabb depresszido esetében, bar az eredeti BDI-
pontszamok értékeiben nem mutathatd ki szignifikans kiilonbség két mintés t-prébaval (p
= 0,381). Els6 pillantasra az I. és a II. készlet BDI-tesztelésénél kapott eredmények nem
tlinnek szignifikdnsan eltéronek az RMSE hibaérték esetében (1. készlet: 10,7; I1. készlet:
11,6, p = 0,370 két mintas t-proba alkalmazdséval), azonban a II. készlet esetében a

korrelacios értékeknél szignifikans romlas figyelhetd meg (p<0,001 a Fisher-féle r to z
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transzformacioval), ebbdl arra lehet kovetkeztetni, hogy a modell teljesitménye eltérd az
I. és a II. készlet esetében. Fontos megjegyezni, hogy mig az 1. készlet a teljesen
egészségesektdl a sulyosan depressziosokig terjedé mintakat tartalmazott, a II. készlet
elsésorban a depresszids alanyok beszédmintait tartalmazza (1. abra). Ezekbdl arra lehet
kovetkeztetni, hogy az eljarads elsGsorban a teljes skalat képes megfelelden elkiiloniteni,
egy sziikebb tartomany esetén kevésbé megbizhatoan differencial.

A 1I. készlet esetében (ahol mind a BDI-, mind a HAMD-pontszdmok rendelkezésre
alltak) nem tudtunk szignifikans kiilonbséget kimutatni, az eldrejelzett értékek BDI-vel
vagy a H2B-vel vald 6sszehasonlitdsa soran. Lehetséges azonban, hogy ez a minték kis
szdma miatt volt (n=43), ezért tovabbi leird elemzéseket végeztiink. A MAE hibaérték
esetében 8,7 hibaértéket kaptunk a BDI eredményekre vonatkozdan, szemben a 7,1-es
H2B elbrejelzett hibaértékkel (18%-os relativ javulas). Altalanossagban ez atlagosan 1,7-
tel kozelebbi becslést jelent a H2B-pontszamhoz. Ennek alaposabb vizsgélatdhoz
megnéztiik az abszolut hibak kiilonbségét az egyes mintak esetében, amikor a BDI vagy
a H2B célvaltozot hasznaltuk. A kiilonbségek hisztogramja az 5. dbran lathato. A negativ
kiilonbség a BDI-hez kozelebbi eredményt jelent, mig a pozitiv kiilonbség a H2B-hez

kozelebbi eredményt.

26

24+

224

204

Szazalék (%)

104

5

- 2% | [2%

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-22 -20 18 16 -14 12 10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 5] 8 10 12 14 16 18 20 22
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5. abra: Az abszolut hiba kiilonbségeinek hisztogramja a BDI és H2B esetében a masodik készleten (4)
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A 5. abra azt mutatja, hogy az esetek 19%-ban az eldére jelzett pontszam kdzel azonos
eltérést mutat a BDI és a H2B pontszamokhoz képest. Az esetek 26%-ban azonban 2-6
értékkel kozelitette meg a H2B-t, 24%-ban 6-13 értékkel, mig tovabbi 4%-ban magasabb
értékkel, ezzel szemben csak az esetek 12%-ban kozelitette meg a BDI-t 2-6 értékkel,
14%-ban 6-13 értékkel, mig tovabbi 2%-ban magasabb értékkel. Ezek alapjan
megallapithaté, hogy a becsiilt pontszdmok altalaban kozelebb allnak a H2B

pontszamhoz.

4.2.2. A depresszids sulyossaganak becslése H2B alapjan

Az eldzbek alapjan leirhato, hogy a BDI-vel képzett modellek pontosabban képesek
becsiilni a H2B-t, mint maga a BDI. Ezért megvizsgaltuk, hogyan valtozik a mddszer
pontossaga, ha a BDI-t a H2B-vel helyettesitjiik a II. halmaz esetében (a HAMD csak
ehhez a halmazhoz allt rendelkezésre, ami eltéré BDI- ¢és H2B-pontszdmokat
eredményezett). A legjobb eredményeket a férfiak esetében 7-es, a ndk esetében pedig 9-
es méretll jellemzOvektorral értiik el. Az el6z6 vizsgalathoz hasonloan azok a jellemzdk,
amelyeket a modellek az esetek legalabb 90%-ban kivalasztottak, a n6i modellek esetében
a kovetkezOk voltak: a tranziensek aranya, az intenzitds szorasa a teljes
beszédrészleteken, az mfccl atlaga a magdnhangzokon, az mfcc2 atlaga a teljes
beszédrészleteken valamint az mfcc6 szérdsa a maganhangzokon. A férfi modellek
esetében ezek a jellemzOk a kovetkezOk voltak: a tranziensek ardnya a teljes
beszédrészeken, az mfccl atlaga a teljes beszédrészeken és az mfcc4 a maganhangzokon.
Az eredményeket a 11. tdblazat mutatja be. Az eldrejelzett pontszamok és az eredeti H2B
pontszamok Osszehasonlitasa a 6. abran lathato, ahol a depresszid hatarat szaggatott vonal

jelzi (H2B = 14), és az x =y (tokéletes dontés) egyenest is abrazoltuk.

55



11. tablazat: A depresszio elorejelzésének pontossaga H2B-pontszamok felhasznalasaval a tanitas soran (4)

Cél RMSE MAE Pearson Coef. Spearman
Coef.
39 63 0.77 0.72
SetI H2B e . (F: 0.88; (F: 0.85;
(F:5.7;N:9.3) (F:4.4;F:7.4) N: 0.72) N: 0.65)
0.42 0.46
Set 8.2 6.1
H2B ” o a1 (F: 0.87; (F:0.79;
II (F:3.8;N:9.4) (F:3.1;F:7.3) N: 0.25) N: 0.32)
39 63 0.75 0.73
All H2B ) L ) . (F: 0.88; (F:0.87,
(F:54;N:9.3) (F:4.2;F:7.4) N: 0.69) N: 0.67)
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6. abra: A depresszio elorejelzésének pontossaga, H2B-pontszamok felhasznalasaval a tanitas soran (4)

Az eredmények alapjan az Osszes készlet esetében 8,2 RMSE hibaértéket kaptunk, ami
17%-0s relativ javulast jelent a modellek tisztdin BDI-vel torténd tanitdsdhoz és

optimalizalasahoz képest (9,9 RMSE).
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Péros t-probat alkalmaztunk annak eldontésére, hogy ez a kiilonbség szignifikans volt-e
vagy sem, ami alapjan p<0,001 értéket kaptunk, ez azt jelenti, hogy a szignifikans
kiilonbség 99,9%-0s szignifikanciaszinten megallapithat6. Hasonlé javulas volt
tapasztalhatd az 1. készlet (19%, p<0,001) és a II. készlet (12%, p<0,001) esetében.
Fontos megjegyezni, hogy az eredmények nemcsak a II. készlet, hanem az I. készlet
esetében is javultak, amelyeket a BDI pontszamok alapjan keriiltek kiképzésre (az I.
készlet esetében BDI = H2B). Ez alapjan kijelenthetd, hogy a beszédjel alapti automatikus
modelliink jobban tanithat6 a H2B adatokkal, mint a BDI adatokkal.

A javulas mértéke a 4. és 6. abra 0sszehasonlitasaval is megfigyelhetd, mivel a masodik
esetben a becslilt pontszamok kozelebb vannak az x = y egyeneshez (tokéletes
elorejelzés), és kevesebb minta keriilt a bal felsd és a jobb alsé téglalapokba, amelyek

hibas felismeréseket jelentenek (bal felsd: hamis pozitiv, jobb also: hamis negativ).

4.2.3. A depresszios és egészséges alanyok elkiilonitése

Kimutathat6, hogy a beszédjelek feldolgozasa alapjan pontosan meg lehet josolni a
depresszio sulyossagat, azonban az RMSE és MAE hibaértékek nagysagabdl nehéz
kozvetleniil kovetkeztetni a modszer alkalmazhatosagara. Mivel a hossza tava cél a
depresszio diagnozisanak tdmogatasa, megvizsgaltuk, hogy a modell milyen pontosan
képes kiilonbséget tenni a depresszids €s egészséges alanyok kozott. A regresszios
moddszer segitségével a klasszifikdcido is megvalosithatd, hiszen megadhatd egy
Osszehasonlito értek, amely felett az adott személy depresszidsnak, mig az alatt nem
depressziosnak mindsiil. Ennek alapjan megvizsgaltuk, hogy a BDI-vel ¢és a H2B-vel
betanitott modellek segitségével milyen pontosan lehet megkiilonbdztetni a depressziods
¢s a nem depresszios alanyokat. A 7. abra a két modell ROC-gorbéit és AUC-értékeit
mutatja, a 12. tdblazat pedig az osztalyozési szenzitivitasukat, specificitasukat, valamint
a maximalis osztalyozasi pontossagukat, valamint amikor az 6sszehasonlitd hatarértéket
ugy allitottuk be, hogy legalabb 90%-o0s szenzitivitasi értéket érjen el.

A Wilcoxon féle eldjeles rangproba segitségével megvizsgaltuk, hogy a kiilonbség
szignifikans-e a maximalis pontossag esetében, és p = 0,022 értéket kaptunk, ami azt
jelenti, hogy a kiilonbség szignifikans. A vizsgalat alapjan megallapithato, hogy a H2B
hasznélata a modell tanitdsban javitja az osztalyozast, mivel magasabb AUC (gorbe alatti

teriilet) értéket (0,89), magasabb maximalis osztalyozési pontossagot (84%), magasabb
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specificitast (73%) ¢€s osztalyozasi pontossagot (81%) értiink el 90%-os szenzitivitas

mellett.

12. tablazat: A depresszios és egészséges alanyok osztalyozasanak pontossaga, H2B vagy BDI pontszamok altal torténd
betanitas esetén (4)

Betanito Osztalyozasi e eix e eix
. . yoz Szenzitivitas Specificitas
valtozo pontossag
Maximalis BDI 76% 80% 72%
osztalyozasi
yozasi H2B 84% 79% 89%
pontossagnal
90%-0s BDI 75% 90% 62%
szenzitivitasnal H2B 81% 90% 73%
1 1
09 09
,;‘ 08 ,;: 08
‘g 07 ‘g 0.7
2 2
g o0s H o6
5 Ly
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g g
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7. abra: Az akusztikus modellek ROC-gérbéje, amikor a modelleket BDI-vel (balra) és H2B-pontszamokkal (jobbra)
tanitottuk (4)

4.2.4. Az akusztikus modell és a BDI pontossaganak 6sszehasonlitasa

Mivel a BDI és a HAMD pontszdmok egyarant rendelkezésre alltak a II. készlet esetében,
ez lehetévé tette a BDI kérddiv és a kifejlesztett akusztikus modell pontossaganak
Osszehasonlitasat. Tekintettel arra, hogy az adatbazis foként depresszios alanyokat
tartalmaz, ebbol az 6sszehasonlitasbol csak korlatozott kovetkeztetéseket lehet levonni,
és nem jo leirasa a BDI-kérd6iv pontossaganak altalaban. Erdekes lehet azonban a két

mobdszer Osszehasonlitdsa, mivel a hosszu tava cél egy olyan diagnosztikai segédeszkoz

kifejlesztése, amely akar feliil is milhatja a BDI kérddiv alkalmazhatoséagat.
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Az 13. tablazat és az 8. 4bra alapjan nem lehet egyértelmiien meghatarozni, hogy melyik
modszer alkalmasabb a depresszid sulyossaganak eldrejelzésére. Mig az akusztikus
modell valamivel alacsonyabb RMSE és MAE hibaértékekkel rendelkezik (p = 0,513,
paros t-proba), a BDI kérdéiv jobb korrelaciét mutat a H2B pontszammal (p = 0,094,
Fisher-féle r to z transzformacidval), igy a depresszi6 sulyossdganak ezen tartomanyaban
jobban képes differencialni. Az atlagos hibakat 6sszehasonlitva elmondhatd, hogy mig a
BDI kérdéiv tulbecsiili a depresszid sulyossagat, addig az akusztikus modell aldbecsiili

azt.

13. tablazat: Az akusztikus modell és a BDI kérddiv pontossaga (4)

Mean Pearson = Spearman
RMSE MAE
Error Coef. Coef.
BDI kérdoiv 8.8 6.9 5.7 0.63 0.55
Akusztikus
8.2 6.1 -3.3 0.42 0.46
modell
A 5 v, B
§ s .
D 301 1+ + + (A +
E ) + + + ‘é + N ++
: tht ! i} v o4 s
i o iF * § - 1 ¥ ’
+i+ + + (3} N * I: i : + s .
@ . ' (b)
Eredeti H2B Eredeti H2B

8. abra: A BDI-pontszamok (A) és az akusztikus modell eldrejelzett pontszamainak (B) Osszehasonlitisa a H2B
pontszamokkal (4)

Az is megfigyelhetd, hogy az akusztikus modell esetében a legtobb szignifikans hiba a
stlyos depresszi6 (H2B > 28) esetén fordult eld, és a maximalis eldrejelzett pontszam 30
koriil volt. Ennek oka lehet, hogy az adatbazisban nem volt elegendd sulyos depresszios
beteg. Abban a 7 esetben azonban, amikor az alanyok a BDI kérddiv alapjan kdzepes
vagy sulyos depresszids pontszamot kaptak, a beszédalapt modszer helyesen josolta meg,

hogy nem depresszidsnak vagy enyhén depresszidosnak mindsiilnek.
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5. Megbeszélés

5.1. Az els6 vizsgalat megbeszélése

A szakirodalmat attekintve, ez az elsO szisztematikus umbrella review a depresszid
diagnosztikdjaban alkalmazott automatizalt hangelemzés teriiletén, ami igy segitséget
nyujthat a kutatdsi eredmények értékelésében, valamint a meglévd trendek
azonositasaban.

A bevonasra kertilt kozlemények alapjan tobb akusztikai jellemzé (pl. fO tartomany, jitter
¢s a shimmer) prediktiv értéke aldtamaszthatd a depresszid objektivizalhato
diagnosztikajanak teriiletén. Az ilyen és hasonl6 hangtani jellemzdkkel, a korabban csak
szubjektiven értékelt depresszids beszéd, annak monotonitasa, csokkent reakcidideje,
automatikus mérhetévé valik, ami felgyorsitja a sziirést és fontos része lehet a
megeldzésnek. A depresszidhoz tarsitott kiillonbdzd hangtani jellemzok vonatkozasdban
a legtobb tanulmany eredményei egyezést mutatnak, azonban az alkalmazott prediktiv
modellek teljesitményeiben eltérés €szlelhetd, ami alapjan a betanité mintaadatbazisra
ugyan jol illeszkedd modellek altalanosithatosaga megkérddjelezhetd. Annak érdekében,
hogy a modellek eltéré kdrnyezetben is hatékonyak legyenek, fliggetlennek kell lenniiik
az személy kornyezetétdl, életkoratol, akcentusatol, a hattérzajtol, a felvételi eszkdzoktol
vagy a komorbiditastol, azonban a jelenleg rendelkezésre all6 modellek esetén ez
generalizalhatésag még korlatozott mértéki. (73)

Vizsgalatunknak a korabbi kutatasi eredmények Osszefoglaldsa mellett célja volt az
ellentmondasok, kovetkezetlenségek feltarasa is, hogy azok hatterében feltarhatoak
legyenek azok a tényezOk, amelyek segitségével konstruktiv javaslatokat lehet
megfogalmazni a jovObeli kutatdsok szdmara. Eldtérbe keriilt a standardizalt médszertani
keretek kidolgozasanak a fontossdga (im. standard adatbazisok, mintavételi technikak,
depresszi6o sziré6 mérdeszkozok, elofeldolgozasi eljarasok, modell valasztas,
hiperparaméterek) melyekkel az eredmények dsszehasonlithatosaga ndvelhetd.

Elétérbe keriilt a klinikai vizsgalatok altalanos gyakorlata, aminek részeként a
hangfelvételekre tobbnyire ellenérzott kornyezetben (rendeldk, orvosi helyiségek) keriil
sor, ez azonban korlatozhatja a minta nagysagat és megneheziti az altalanosithatosagot.
Az elmult években ezzel ellentétben mar un. ,,off site” adatgytijtés is elterjedében van,

ahol okostelefonok, okosorak segitségével torténik a mintavétel. Ezzel a modszerrel
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természetes kornyezetben, sokkal nagyobb mennyiségben lehet az adatokat begytjteni,
valamint a hosszutava kdvetésben is segitségiil szolgalhatnak egyszeri és konnyen
ismételhetd alkalmazasukbol kifolyolag. Hatranya az ,,off site” adatgyiijtésnek a valtozod
kornyezet, valamint eltéré hangrogzité technologidk okozta labilis adatmindség, ami a
magas zaj-jel arany miatt a modellek teljesitményét ronthatjak, valamint a standardizaléast
is megnehezitetté. Ugyan ennek a mintavételi modszernek az elterjedtsége a depresszio
hangtani elemzésén alapuld detekcids eszkozok kutatdsdban még csekély, a
nehézségektol fiiggetleniil, a téma kutatdi kozott egyetértés van azzal kapcsolatban, hogy
a természetes kornyezetbdl szarmazo adatok elemzését érdemes fokuszba helyezni a
jovében. (3, 72, 80)

A multimodalis elrendezésii vizsgalatok, ahol az akusztikai adatok mellett pl. video
adatokat is hasznalnak az elemzés sordn novelheti a gépi tanuld eljarason alapuld
modellek predikcios teljesitményét. Ezzel a megkozelitéssel azonban viszonylag ritkan
talalkozunk a kutatasok soran, mivel a kiilonb6z6 adatforrasbol szarmazo informaciok
eltérd mindséget, valamint reprezentaciot hordozhatnak magukban, ami megneheziti az
adatok egységes elemzését és értelmezését. (81) A kiilonbozé modalitasok kozotti
eltéréseket kezelni képes technikak és algoritmusok nagyobb technolodgiai kihivés elé is
allitjak a kutatokat, ami a teriilet alulkutatottsdga hatterében is allhat. (3, 72-74)

Az altalunk bevont koézlemények elemzése alapjan elétérbe keriilt az adatelemzési
eszk6zok megvalasztasanak a fontossaga is. Az overfitting elkeriilése céljabol javasolt a
tanitd és teszteld készletek kiillonvalasztisa, azok egymastol valo fiiggetlenségének
megtartdsa. (3) Az akusztikai jellemzOk kinyerésének (feature extraction)
standardizalasaval javithaté a tanulményok egymassal valdo Osszehasonlithatosaga. A
hiperparaméterek részletes leirdsa a vizsgalatok reprodukalhatosadgat, valamint
atlathatosagat javithatjak. (3, 73) A modellek algoritmusainak szamitogépes kodjainak
elérhetdvé tétele a hatékonyabb finomhangolast segitheti. (73) Kisebb mintaméreti
adatbéazisok esetén a hold-out validacidos modszer helyett a bootstrapping moddszer,
nagyobb mintaelemszam, Osszetett modellek, valamint neurdlis halok esetén pedig a
keresztvalidacio alkalmazasa javasolt. (3, 72, 73, 75) A becslési pontossagot célszerii
tobb mutatoval jellemzi az Osszehasonlithatosag érdekében, emellett az akusztikai
jellemzdkben észlelt eltéréseket, pszichiatriai tiinetekkel asszociélni az interpretalhatosag

érdekében. (3, 72, 75)
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Mindemellett a mesterséges intelligenciat hasznalo eljarasoknal kiemelt szerepe van az
adatvédelmi szempontoknak, valamint az adatvédelmi eléirdsok betartdsanak. Az ,,off
site” adatgytijtések esetén példaul adatvédelmi nehézséget okoz, hogy személyes és
érzékeny adatok keriilnek begytijtésre. Emiatt is fontos, hogy a jovobeli kutatasok mar a
tervezés soran a hatalyos adatvédelmi jogszabalyokkal 6sszhangban, vilagos adatkezelési
iranyelvek kidolgozéasa mellett alkossdk meg a mintavételi mdodszertanukat, valamint
lehetdség szerint dedikalt platformokon keresztiill (weboldalak, engedélyezett
alkalmazasok) gyljtsék az adatokat, melyek segitségével novelhetdé az adatok

transzparencidja. (3, 72, 82, 83)

5.1.1. Az els6 vizsgalat korlatai

Az umbrella review modszerébdl kifolydlag, a vizsgidlatunk eredményeinek
figyelembevételénél, annak korlatait is fontos targyalnunk. Ugyan a bevondsra keriilt
attekintd tanulmanyok mind a PRISMA guideline-t alkalmaztik, a keresési kulcsok és a
keresési stratégia eltérései befolyasolhatjadk az eredmények Osszegzését, értelmezését.
Fontos azt is megjegyezni, hogy csak az angol nyelven rendelkezésre alloé tanulméanyok
keriiltek a latokoriinkbe, ami a mas nyelveken irédott relevans tanulmanyok potencialis
szerepét kizarta. Az altalunk készitett attekintd tanulmany, a 2024. szeptember 18-ig
kozzétett szisztematikus attekintd tanulmanyokat és meta-analiziseket tartalmazza a
témaban, az azota publikalt eredményeket nem, ami a befolyasolhatja a megallapitasok
relevanciajat. A vizsgalatunk kifejezetten a depresszid automatizalt hangelemzésével
foglalkozik, igy a témahoz kapcsolddo, de szélesebb korh vizsgalatok kizarasra kertiltek,

ami korlatozhatja az atfogoképességét a tanulmanynak.

5.2. A mésodik vizsgalat megbeszélése

A depresszi6 gyakorisaganak vildgszerte észlelhetd novekedésére, valamint az
egészségligyi ellatorendszerekre és a globalis gazdasagra gyakorolt hatdséra tekintettel,
egyre nagyobb sziikség van konnyen hozzaférhetd, szaktudast nem igényld korai
diagnosztikai sziir6 eszkdzok alkalmazasara. A beszédmintak elemzése egyszeri, olcséd
¢s széles korben elérhetd eszkoz lehet a depresszid sziirési folyamatdban, akar a

haziorvosi rendelékben. Alapvetd célunk egy pontosabb, érzékenyebb akusztikai modell
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létrehozasa, aminek segitségével a depresszid sziirése beszédmintadk alapjan is lehetdvé
valik.

Vizsgalatunkban elsOsorban arra kerestiik a valaszt, hogy egy korlatozott célvaltozo
milyen mértékben hasznalhaté a depresszid tényleges sulyossaganak becslésére vagy a
depresszios és nem depresszids alanyok megkiilonboztetésére. A BDI-pontszam jo leirdja
lehet a depresszid stlyossaganak, azonban onbevalldsos jellegébdl kifolyolag, a tiinetek
lehetséges eltulzasa vagy elrejtése miatt nem tekinthetd a depresszid sulyossaganak
teljesen objektiv leird eszkdzének. A BDI-pontszam meghatarozasa azonban gyors €s
kevésbé erdforras-igényes, igy konnyebb nagy beszédadatbédzisokat 1étrehozni, ami a
hatékony gépi tanulasi modellek eléfeltétele.

A HAMD egy klinikus 4ltal felvett interji, ami a depresszid kiils6 nézdpontbol
meghatarozhato tiineteit (mint példaul a szomatikus és viselkedési tiinetek) is figyelembe
veszi, emellett a tlineti valtozas érzékenyebb mérdeszkdze, azonban befolyasolhatja a
klinikus eloképzettsége, valamint szubjektiv megitélése is.

A kutatds soran létrehoztunk egy nagyobb beszédadatbazist, ami depresszios ¢és
egészséges alanyok beszédmintait tartalmazta. Az adatbazis tartalmazza az egyes alanyok
BDI-pontszamat és az alanyok 20%-nak HAMD-pontszamat is. Ez a tény lehetdséget
biztositott szamunkra, hogy Osszehasonlitsuk a BDI és a HAMD hasznalhatosagat a
depresszid automatikus felismerésének beszédjel-feldolgozason alapulé modelljeinek
tanitdsdhoz. Az Osszehasonlitishoz a HAMD pontszdmokat a két skala sulyossagi
kategoridinak végpontjain torténd illesztéssel, valamint az egyes kategoridkon beliil
linearis skalazassal konvertaltuk at BDI pontszdmokka, a konvertdlt HAMD-
pontszamokat, H2B-ként jeloliink.

Vizsgalatunkban kimutattuk, hogy amikor az akusztikus modelleket BDI pontszamokkal
képeztiik, az eldrejelzett pontszamok atlagosan 1,7 ponttal kdzelebb alltak a konvertalt
HAMD pontszamokhoz, mint az eredeti BDI pontszamokhoz, annak ellenére, hogy
maguk a BDI pontszamok meglehetdsen pontosan megkozelitik a HAMD pontszamokat
(MAE 6,9).

Kimutattuk, hogy a BDI pontszamok HAMD pontszdmokra torténd helyettesitése a
tanitds sordn javitja a depresszid automatikus eldrejelzését és felismerését. Ennek
vizsgalataként a rendelkezéstlinkre all6 43 f6s minta BDI pontszamai helyett a konvertalt

HAMD pontszamokat (H2B) hasznaltuk fel. igy a regresszio esetében az RMSE hibaérték
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9,9-r61 8,2-re csokkent, ami 17%-os relativ javulast jelent, mig a MAE hibaérték 7,6-r61
6,3-ra csokkent, ami szintén 17%-os relativ javulast jelent, mindez 99,9%-os
szignifikancia szinten szignifikdns. Az osztalyozas esetében a pontossag 81%-r6l 84%-ra
n6tt, ami 10%-os relativ javulést jelent a hibasan eldontétt alanyok szaméban.

Azt is megvizsgaltuk, hogy az akusztikus modell vagy a BDI-skdla nyujt-e pontosabb
elorejelzést a HAMD pontszamok tekintetében. A kisérlet soran azt talaltuk, hogy mig az
akusztikus modell kisebb RMSE és MAE hibaértékekkel becsiili a HAMD pontszamokat
(azaz a depresszid sulyossagat), mint a BDI skdla, a BDI pontszamok magasabb
korrelaciét mutatnak a HAMD pontszamokkal, mint az eldrejelzett pontszamokkal. igy
nem lehet egyértelmiien meghatarozni, hogy melyik alkalmasabb a depresszio
stlyossaganak pontosabb becslésére, azonban megallapithatd, hogy az akusztikus modell
hasznalhatosaga a BDI skéalaéhoz hasonlo.

Vizsgéalatunk eredményei azt mutatjak, hogy az akusztikus biomarkerek alapjan torténd
szlirés révén a depresszio diagnozisa korabban felismerhetd, és igy egy gépi tanuldson
alapulo automatikus detekcios rendszer, széles korben alkalmazhat6 lehet diagnosztikai
eszkozként a haziorvosi rendelokben. Okostelefonokon elérhetd applikaciok és
weboldalak segitségével, egy ilyen sziird eszkdz széleskoriien elérhetévé, és konnyen
hozzaférhetévé valhat. A beszédelemzés modszerével dolgozdé MI eszkdzok igy
segithetik a depresszi6 korai felismerését, annak érdekében, hogy a betegek minél elébb
pszichiaterhez kertiljenek a megfeleld kezelés megkezdése céljabol. A depresszid korai
felismerése javithatja az életmindséget, csokkentheti a haldlozast és a korhazi tartdzkodas
atlagos hosszat, ily médon csokkentheti a gazdaséagi koltségeket és tehermentesitheti az
egészseégligyl ellatorendszereket. A beszédelemzés masik alkalmazasi teriilete lehet
emellett, a depresszié diagnozissal rendelkezd péciensek tlineteinek kezelés alatt torténd
nyomon kovetése és a kiilonbozo terapidk hatékonysaganak osszehasonlitasa is.

A kozeljovoben szeretnénk az altalunk kifejlesztett modszert a gyakorlatban tesztelni az
alapellatasban, valamint tovabb bdviteni az adatbazist, hogy még pontosabb modelleket
hozzunk létre, és jobban 0ssze tudjuk hasonlitani az akusztikus modell hasznalhatosagat

a BDI skalaval.
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5.2.1. A masodik vizsgalat korlatai

A vizsgalat el6z8ekben targyalt eredményei mellett a mdodszerbdl adodod korlatokrol is
érdemes emlitést tenni. A gépi tanuld eljardsokon alapuldé modellek predikcios
teljesitménye nagyban fligg a tanitdsra alkalmazott mintaadatbazis nagysagatol, minél
tobb adatunk van, annal pontosabb eszkozoket tudunk létrehozni. Jelen vizsgalatunkban
a HAMD értékekkel rendelkezé adatbazisunk 43 alany beszédmintdjabol all, ami kis
mintaelemszamnak tekinthetd ezen a teriileten, emellett viszonylag nagy eltérést mutat a
csak BDI értékkel rendelkezo készlet elemszamahoz viszonyitva (n=175). Az elemszdm
mellett, a depresszid sulyossdganak megoszlasaban is eltér a két adatbazisunk, a 2.
készletben (HAMD értékekkel rendelkezd mintdk) nagyobb aranyban fordultak eld
depresszios paciensek (83,72%) az 1. készlethez képest (41,71%).

Vizsgalatunk soran, az adatgytijtés egyszerisitése céljabol nem tettiink kiilonbséget a
depresszio hatterében allo klinikai korképek kozott. Ebbdl kifolydlag a vizsgalat
korlatanak tekinthetd az adatbazisunkban szereplé depresszids alanyok heterogenitasa,
ami befolyasolhatja az eredmények értékelhetdségét.

Depresszios paciensek vizsgalata soran gyakoriak a komorbid allapotok, melyek szintén
hatéssal lehetnek a beszédképzésre. Vizsgalatunk soran ezek felmérésére, valamint
kiilon csoportositasara a kis elemszam miatt nem tériink ki, azonban ez szintén hatassal

lehet az eredményeinkre.
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6. Kovetkeztetések

A disszertacidbban bemutatott két vizsgalat célja a depresszio teriiletén a 1étezd beszéd
alapu automatikus diagnosztikai lehetdségek attekintése, valamint egy 1j, pontosabb
sziurd eszkOz létrehozdsa, a betegség mieldbbi felismerése, és ezaltal a terapia

mihamarabbi elkezdése céljabol.

6.1. Az els6 vizsgalat kovetkeztetései

A depresszid hangtani paramétereit vizsgdld, és az alapjan MI alapi diagnosztikai
rendszereket kidolgozo kutatasok szdma az elmult években jelentdsen megnétt, azonban
az eltéré mintavételi technikdk és modszertanok miatt az altalanositdsuk nehézségekbe
itkozik.

Vizsgalatunkban a szisztematikus umbrella review modszerével tekintettik at a
szakirodalmat az optimalis gyakorlatok és meglévo kovetkezetlenségek feltarasa céljabol,
iranymutatast adva a jovo kutatasainak. A vizsgalat soran kimutatésra keriilt, hogy ugyan
a depresszidhoz tarsitott hangtani paraméterek tekintetében a legtobb tanulmany
eredményei megegyeznek, a modellek prediktiv teljesitménye eltérd, aminek hatterében
a nem egységes mintaadatbdzisok haszndlata, valamint az inkonzisztens mddszertan
allhat. A vizsgalat ravilagitott a standardizalt modszertani keretek kidolgozasanak
fontossdgara, a nagyobb generalizdlhatosdg érdekében. Emellett eldtérbe keriilt a
mintaadatok gytjtésének novelése és konnyitése érdekében a természetes kozegben,
konnyen elérhetd eszkozok altal torténd mintavétel, ami ugyan technikailag nagyobb
kihivast jelent, de az MI rendszerek ismerten nagy adatigényét tudna kiszolgalni. A gépi
tanuld eljaras tipusanak megvélasztisa, a sziikséges bedllitdsok, valamint validacios
eljarasok pontos €s szakszerli kivalasztasa is az eredmények javitasat szolgaljak, ezek
részletes leirasa, standardizalasa segitheti a tovabbi egységesitést a kutatasokban.
Feltarhato volt, a jelenleg még kevés tanulmany altal vizsgalt, multimodalis rendszerek
tovabbi vizsgalatanak sziikségessége is, amely modszerrel tovabb ndvelhetd a prediktiv
teljesitmény. Mindezek mellett nem elhanyagolhaté szempont az adatvédelem
kérdéskore, ami megkdveteli, hogy a jovObeli kutatasok mar a tervezés szakaszaban

figyelembe vegy¢k a fennallé adatvédelmi eldirasokat és jogszabalyokat.
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6.2. A masodik vizsgalat kovetkeztetései

Eredeti vizsgalatunkban depresszids €s egészséges alanyok beszédét elemeztiik gépi
tanulod eljaras segitségével. Az ilyen jellegli vizsgalatok estén tobbnyire Onkitoltos
kérddivek (pl. BDI) eredményei alapjan torténik a mesterséges intelligencian alapulo
modellek tanitdsa, ami azonban a tul- és alulbecslések miatt pontatlansaggal jarhat egyiitt,
rontva a rendszer prediktiv teljesitményét. Vizsgdlatunkban egy a depresszio
diagnosztikjara szolgald, klinikus altal felvett félig strukturalt interjit (HAMD) is
felvettiink a bevont alanyoknal, mellyel a depresszid viselkedéses ¢€s szomatikus
tiineteinek értékelésén keresztiil pontosabb tiineti kép értékelheto.

Kimutathat6 volt, hogy a BDI-vel tanitott modell esetén, az automatikus osztalyozd
rendszer altal eldrejelzett pontszamok kdzelebb alltak a HAMD pontszamokhoz, annak
ellenére, hogy az eredeti BDI pontszdmok meglehetdésen pontosan megkozelitették a
HAMD értékeket. Ez alapjan elmondhat6, hogy a modelliink a klinikus altal felvett,
objektiv tlinetek alapjan értékelt diagnosztikai értéket jobban kozeliti, mint az onkitd1tds
teszt soran szolgaltatott szubjektiv eredményeket.

A HAMD pontszdmokkal tanitott modelliink esetén a depresszid automatikus
elorejelzésének és felismerésének pontossdgaban 10%-os javulasa volt megfigyelhetd.
Ugyan a vizsgalat korlatai kozott is részletezett a HAMD adatokkal rendelkez adatbazis
kis elemszama, valamint a depressziods sulyossaganak eloszlasaban észlelhetd kiilonbség
befolyasolhatja az eredményeket, de mindemelett elmondhatd, hogy HAMD klinikus
altal felvett interji alkalmazéasa a modell tanitdsa sordan noveli a predikcios teljesitményt.
Arra is kivancsiak voltunk, hogy az altalunk megalkotott gépi tanul6 eljarason alapulo
modell alkalmasabb-e a depresszid sulyossagénak pontosabb becslésére, a BDI
kérddivhez képest, itt azonban vegyes eredményeket kaptunk. Megallapithaté azonban,
hogy az akusztikus modell hasznalhat6saga a BDI skala¢hoz hasonl6. Mindezek alapjan
elmondhat6, hogy a klinikus altal végzett diagnosztikai interjuk hasznalata a gépi tanuld
eljarason alapulo rendszerek tanitdsa esetén javitja a pontossagot. Ennek fontossagat a
depresszio egészségre, gazdasagi €s tarsadalmi helyzetre gyakorolt hatdsa adja, ami miatt

is hasznos lenne egy gyors, egyszeru és konnyen elérhetd szliréeszkoz 1étrehozasa.
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7. Osszefoglalas

A depresszio az egyik leggyakoribb mentélis betegség, ami jelentds negativ hatdssal van
az ¢letmindségre, valamint a gazdasagi ¢és tarsadalmi folyamatokra. A sziirése céljabol
jelenleg alkalmazott kérddives és klinika interjus eszkdzok ember és iddigények,
valamint hozzaférhetéségiik nagyon eltér6 lehet. A depresszido diagnosztizalasara
szolgald biomarker kutatdsok egyike a beszéd elemzése, amiben megfigyelhetéek
hangtani jellemz6k valtozdsa a betegségben érintett egyéneknél. A mesterséges
intelligencia fejlédése, a gépi tanuldeljarasok alkalmazasaval, a pszichiatriai korképek,
azon beliil a depresszid diagnosztikdjaban is 11 tavlatokat nyit. A gépi tanulason alapuld,
akusztikai diagnosztikai rendszerek, jo prediktiv teljesitménnyel képesek a beszéd alapjan
elkiiloniteni a depressziot. A legtobb ilyen iranyt kutatds a mintavétel soran, inherensen
nagyobb szubjektivitasu onkitdltds kérddivek alapjan méri fel a depresszids allapotot,
amit a mesterséges intelligencia alapi modellek betanitasara hasznalnak. Az elsé
vizsgalatunkban a témaban elérheté szakirodalomban végeztiink atfogd attekintd
tanulmanyt, az Gsszefliggések és kovetkezetlenségek feltarasa céljabol. Eredményeink
alapjan kimutathatd, hogy a meglévd kutatdsok a depresszidhoz tarsitott hangtani
paraméterek tekintetében megegyeznek, azonban az eltérd modszertan miatt predikcios
teljesitményiik valtozd. A megfigyelt inkonzisztencidk alapjan javaslatokat tettiink a
kutatasok egységesitésére szolgald iranyelvekre, melyek segitségével konnyebbé valhat
az eredmények Osszehasonlithatosaga is. A masodik vizsgalatunkban egy klinikus altal
felvett interji eredményeivel tanitottuk az akusztikai modelliinket, igy eredményeink
alapjan 10%-os javulds volt megfigyelhetd a prediktiv pontossagban az Onkitoltds
kérddiven tanitott rendszerhez képest. Megallapitasra keriilt az is, hogy az akusztikus
modelliink hasznalhatdsaga az altalunk hasznalt 6nkit61tds skalaéhoz hasonld. A vizsgalat
fontos korlatai a klinikai interju eredményét is tartalmazo mintank kisebb elemszama,
valamint az esetlegesen fennalld6 komorbid allapotok beszédet befolyasold hatasanak
szerepe. Osszefoglalva a disszertacidban bemutatott vizsgalataink alapjan, a depresszio
hangtani jellemzOi alapjan, gépi tanuldeljarasok segitségével, létrehozhatoak nagy
prediktiv teljesitménnyel rendelkezd akusztikai modellek, melyek segithetik a diagnézis

alkotés folyamatat, ezaltal felhasznalhatoak lehetnek a betegellatas teriiletén.
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Summary

Depression is one of the most common mental disorder with a significant negative impact
on quality of life, economic and social trends. The self-reported questionnaires and
clinical interviews currently used for screening are manpower-intensive and time-
consuming methods and their availability may vary. One of the biomarker studies for the
diagnosis of depression is the analysis of speech, in which changes in phonological
characteristics of individuals affected by the disorder can be observed. Advances in
artificial intelligence, with the use of machine learning, are opening new horizons in the
diagnosis of psychiatric disorders, including depression. Acoustic diagnostic systems
based on machine learning can differentiate depression on the basis of speech with good
predictive performance. Most research on this subject measure depression based on self-
reported questionnaires, with inherently higher subjectivity, for training Al-based models.
In our first study, we conducted a systematic umbrella review of the available literature
on the topic to identify correlations and inconsistencies. Our results show that existing
research is consistent with respect to phonological parameters associated with depression,
but their predictive power varies due to different methodologies. Based on the observed
inconsistencies, we proposed guidelines to standardize the research, which should also
facilitate the comparability of results. In our second study, we trained our acoustic model
with the results of a clinical interview recorded by a specialist, and our results showed a
10% improvement in predictive accuracy compared to a system trained with a self-
reported questionnaire. It was also found that the usability of our acoustic model was
similar to the scale of the self-reported questionnaire we used. Important limitations of
the study are the smaller sample size of our dataset including clinical interview results
and the role of the impact of any comorbid conditions on speech. In conclusion, based
on our studies presented in this dissertation, acoustic models with high predictive
performance can be generated based on the phonological features of depression using
machine learning methods, which can aid the diagnosis process and thus be used in patient

carce.
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Depression is a growing problem worldwide, impacting on an increasing
number of patients, and also affecting health systems and the global
economy. The most common diagnostical rating scales of depression are self-
reported or clinician-administered, which differ in the symptoms that they are
sampling. Speech is a promising biomarker in the diagnostical assessment
of depression, due to non-invasiveness and cost and time efficiency. In our
study, we try to achieve a more accurate, sensitive model for determining
depression based on speech processing. Regression and classification models
were also developed using a machine learning method. During the research,
we had access to a large speech database that includes speech samples from
depressed and healthy subjects. The database contains the Beck Depression
Inventory (BDI) score of each subject and the Hamilton Rating Scale for
Depression (HAMD) score of 20% of the subjects. This fact provided an
opportunity to compare the usefulness of BDI and HAMD for training models
of automatic recognition of depression based on speech signal processing.
We found that the estimated values of the acoustic model trained on BDI
scores are closer to HAMD assessment than to the BDI scores, and the partial
application of HAMD scores instead of BDI scores in training improves the
accuracy of automatic recognition of depression.
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Introduction

The growing prevalence of depression is a severe problem in
our society, which does not only affect the individual, but it is
also burdening health systems and the global economy. WHO
studies show that 264 million people are affected by depression
today (1). Projections show that depression will be the first cause
of burden of disease worldwide by 2030 (2).

Depression is often difficult to diagnose due to the variety
of symptoms and the stigma on mental illnesses (3). The
most common assessment methods in depression are the
Hamilton Rating Scale for Depression (HAMD) and the Beck
Depression Inventory (BDI). While the HAMD is a clinician-
administered assessment, the evaluation by this instrument can
vary depending on the expertise of the clinician, BDI is a self-
reported rating scale and patients can exaggerate or conceal
symptoms (4).

In the past few decades, several studies attempted to identify
biological markers, which could improve the diagnosis and
classification of psychiatric disorders (5). Altered levels of serum
growth factors and pro-inflammatory cytokines, changes in
endocrine factors and metabolic markers can be associated with
depression but limited by a lack of sensitivity and specificity (6).
Non-invasive EEG biomarkers are also under examination, such
as gamma-band power and signal complexity (7).

Speech is a promising biomarker for automatic recognition
of depression (8-10). The advantage of speech signal processing
is that it is non-invasive and time and cost efficient. Several
studies have shown that it is possible to automatically detect
depression (11-15) and estimate the severity of depression (9,
16-20) based on speech signal processing.

To support the automatic recognition of depression, it
is possible to separate depressed and non-depressed subjects
by classification, or to estimate the severity of the subject’s
depression using a regression method. Based on literature, it is
possible to distinguish between healthy subjects and depressed
patients with an accuracy of 60-95%. However, it is difficult
to compare the results in the literature in terms of both
classification and regression, because the results obtained are
influenced by the number of subjects in the examined database
(unfortunately, the examined database is generally not public)
and the distribution of their severity according to depression.
In addition, the possible differences in the scale used to
describe the severity of depression (HAMD, BDI, Patient Health
Questionnaire 9 - PHQ-9, Montgomery-Asberg Depression
Rating Scale - MADRS) in each experiment further complicate
the comparison of regression results. The currently known
depressed speech databases are small: the median of the size of
the databases (depressed and healthy together) is 123 (10).

Low et al. (10) comprehensive study highlights that in the
majority of current studies (62%), self-reported questionnaires
were used to determine the severity of depression of examined
subjects. The use of self-reported questionnaires is completely
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understandable, as they allow more data to be obtained more
quickly, and a large database is a prerequisite for creating
precise machine learning models. Clinician-administered scales,
like HAMD and MADRS can assess different symptoms of
depression, MADRS can be more sensitive to change in
symptoms, but both need more time and professional personnel
(21). With the use of self-reported rating scales, the exaggeration
and concealment of symptoms as a noise is introduced into the
target feature, which degrades the performance of the trained
model. The problem of incorrect targets is further exacerbated
by the fact that during model optimization, the evaluation of
individual models will also be incorrect, which can result in
low efficient models, with poor generalizability, due to small
size of databases.

The present study examined the extent to which rating
scale (HAMD) improves the accuracy of depression estimation.
Previous studies show that the correlation between pre-
treatment BDI and HAMD scores in depression is between
r=0.4 and r = 0.7 (22). Several other studies show an increase
in the correlation of the rating scales in longitudinal studies,
the correlations between observer-rated and self-report scales
are 0.4 at the beginning and 0.7 at the end of the study
(23). The modest association at the first assessment can be
related to the difference between the symptoms that the scales
are sampling, HAMD focuses on the somatic and behavioral
symptoms, whereas BDI underlines subjective symptoms (24).
Longitudinal studies show that the HAMD is a more sensitive
measure of symptom change than BDI (25).

In the present research, we sought to answer two questions:
To what extent can a model taught with BDI accurately learn
the severity of depression? To what extent is it possible to
use BDI and HAMD scores together and does using HAMD
instead of BDI for some of the training samples improve model
performance? Answering the first question is important because
the BDI questionnaire is self-reported, so it may have limits
in the operation of the model. The answer to the second
question is important from a practical point of view. On the
one hand, if there are two depression databases, but the severity
of depression was measured on a different scale, it is necessary
to transform them into a common scale. On the other hand,
it is faster to collect a database based on BDI, but at the same
time the HAMD scores assess different symptoms of depression,
so maybe it would be possible to improve the performance of
the acoustic model by adding and using some samples labeled
with HAMD scores.

Materials and methods

Database

In the present research we used the Hungarian Depressed
Speech Database (DEPISDA) (19). The database currently
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contains speech samples of 218 (144 females and 74 males)
Hungarian subjects (depressed and healthy subjects). The
collection of speech samples and the selection of subjects are
carried out jointly by the Laboratory of Speech Acoustics,
Budapest University of Technology and Economics and the
Department of Psychiatry and Psychotherapy, Semmelweis
University. The speech samples are independent, all patients
were recorded only once.

Study inclusion criteria for patients with depression
required study participants to be at least 18 years old
and BDI score of 14 or higher. Exclusion criteria was
ongoing antipsychotic medication use because extrapyramidal
symptoms can negatively affect the articulatory system,
and conceptualizing and formulating are known to be
negatively affected by antipsychotic drugs that block dopamine
receptors (26).

Read speech samples were recorded from each subject.
Each speaker had to read a tale of about 10 sentences
(“The North Wind and the Sun”). BDI score, age, gender,
smoking habits, medications taken and other speech-
related illnesses and conditions of the subjects were also
noted in each case. HAMD score of examined subjects
was recorded in 20% of cases, in a total of 43 speakers.
Nearly half of the subjects in the database are healthy,
while depressed patients cover different degrees of severity
of depression almost evenly. In order to achieve our
research goals, we divided the database into two sets. Set
I included samples where only BDI scores were available.
Set II included samples where both BDI and HAMD
scores were available.

To compare HAMD scores and BDI scores, the endpoints
of the Hamilton scale categories (minimum 0-7, mild 8-13,
moderate 14-18, severe 19-48) were fitted to the endpoints of
BDI categories (minimum 0-13, mild 14 -19, moderate 20-
28, severe 29-63), and then linear scaling was used within
each category, since the relationship is presumably linear
within each scale.

The rescaled HAMD scores are hereinafter referred to as
H2B. An H2B score was then assigned to each sample, which, ifa
HAMD score was available, was obtained by scaling it, otherwise
the BDI score was assigned. Thus, both BDI and H2B scores are
available for each sample in each set during further experiments.
The main descriptive statistics of the subjects are shown in
Table 1, and the distribution of the subjects by depression is
shown in Figure 1.

Preprocessing

Speech samples were then normalized to peak amplitude
to eliminate any different recording gains. Annotation of
speech samples was created using a transcription based
force automatic (27)

alignment segmentation method
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valid for several languages. Segmentation and annotation
of speech and silence parts were performed, as well as
phoneme-level segmentation of speech parts using the
SAMPA alphabet. Phoneme-level segmentation is important
because calculating certain characteristics at phoneme level
improves the accuracy of automatic recognition of depression
(9, 28).

The following low-level descriptors (LLDs) were calculated:
intensity, fundamental frequency, jitter, shimmer, first and
second formant frequencies and their bandwidths and
13 mfcc coefficients. Low-level features were calculated
with a 30 ms Hamming window length and with 10 ms
timestep. The fundamental frequency, jitter, shimmer,
and formant frequencies were calculated from the voiced
parts of the speech sample, while the other LLDs were
calculated over the entire speech sample. These LLDs
were calculated because previous studies have shown that
these speech characteristics alter as a result of depression

(10, 15).

Feature extraction

From the LLDs, the actual descriptive features were
calculated using the mean, standard deviation and percentile
ranges (range formed after leaving the lower and upper 1, 5, 15,
and 25% of the ordered values). Some descriptive characteristics
were calculated based on more place-dependent methods, from

« »

vowel E (Sampa notation for Hungarian “¢”) and vowel O
(Sampa notation for Hungarian “a”), from all vowels, and over
the whole speech part (Table 2), so a total of 282 features were
calculated from LLDs.

Additional features were also calculated, such as articulation
rate, pause ratio and the ratio of transient parts on speech parts
and on total speech sample. Thus, a total of 286 features were

calculated from each speech sample (Table 2).

Model training and optimization

Support Vector Regression (SVR) (29) was selected as
the machine learning method, which is a version of the
Support Vector Machines (SVM) family for solving a regression
problem (30, 31). We selected this because several studies
have shown that using SVMs can give good results in
the automatic recognition of depression (8-10). However,
their use is not necessary, similar results can be obtained
with other machine learning methods (18, 19, 32, 33). The
LibSVM (34) SVR implementation was used with radial basis
function (rbf) kernel.

The models were trained based on the whole database, as
the sample number of Set II would not have been sufficient
for training purposes. Separate models were trained based on
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TABLE 1 Main descriptive statistics of subjects of the applied Depressed Speech Database (DEPISDA).

Count H2B (score) BDI (score) Age (year)
Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean Std. Dev.
Set I Both 175 13.5 12.8 same as for H2B same as for H2B 44.3 16.0
Males 62 13.3 11.8 same as for H2B same as for H2B 432 17.9
Females 113 13.7 13.4 same as for H2B same as for H2B 44.9 14.9
Set I Both 43 20.7 7.9 21.4 7.9 34.3 11.7
Males 12 18.1 7.7 23.9 5.6 35.7 10.4
Females 31 21.6 7.8 27.4 8.5 33.8 12.4
All Both 218 15.0 12.3 16.1 13.1 423 15.8
Males 74 14.1 11.4 15.0 11.7 420 17.1
Females 144 15.4 12.8 16.7 13.7 42.4 15.1
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FIGURE 1

Number of subjects of the applied Depressed Speech Database by H2B category in the case of All, Set |, and Set II.

the gender of the subjects, because it improves the automatic
recognition of depression (9, 28). Due to the small size of
the database, the training and testing of SVR models were
implemented with leave-one-out cross-validation (LOOCV), so
each sample was selected once as a test set and the model
were trained and optimized with the remaining samples. The
accuracy of the SVR depends largely on the appropriate choice
of the input feature vector and hyperparameters (cost and
gamma). Thus, the training and optimization of the models
were also implemented using the LOOCV. This double cross-
validation is called as nested loop (10, 35), in our case nested
LOOCV. The advantage of the method is that the sets of
train, development and test are completely independent of
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each other, thus minimizing the chance of overfitting and so
gives a realistic overview of the accuracy and generalizing
ability of the given method. In addition, we also give
the results with fivefold nested loops at the beginning to
compare the nested LOOCV with the classic 80/20 train/test
separation as well.

A feature selection process was applied to reduce the
feature set size by selecting the 20 features correlating the
most with depression severity (highest Pearson correlation)
based on the train samples and then applied a fast forward
selection (selecting max 20 features) method (9) to reduce
redundancy and find the best performing feature set. Finally,
the optimization of the hyperparameters (cost and gamma) was
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Calculated from Total feature number

Fundamental frequency

Voiced parts 6

Intensity Vowels, whole speech 12
Jitter E, O, vowels 18
Shimmer E, O, vowels 18
First and second formant frequencies and their bandwidths E, O, vowels 72
13 MECC Vowels, whole speech 156
Articulation rate Whole speech 1
Pause ratio Whole sample 1
Ratio of transients Whole speech, whole sample 2
Total: 286
TABLE 3 Accuracy of depression prediction, when the BDI scores were used for training.
Target RMSE MAE Pearson Spearman
Set I BDI (=H2B) 10.1 (m: 7.7; £: 11.2) 7.7 (m: 6.2; f: 8.5) 0.63 (m: 0.76; f: 0.56) 0.59 (m: 0.73; £: 0.52)
Set II BDI 11.6 (m: 9.5; f: 12.4) 8.7 (m:7.5; £:9.2) 0.19 (m: 0.32; f: 0.14) 0.24 (m: 0.11; £: 0.15)
H2B 9.3 (m: 6.0 f: 10.3) 7.1 (m: 4.7; f: 8.0) 0.21 (m: 0.56; f: 0.15) 0.27 (m: 0.55; £:0.25)
All BDI 10.4 (m: 8.0; f: 11.5) 7.9 (m: 6.4; f: 8.7) 0.61 (m: 0.73; £: 0.56) 0.61 (m: 0.71; £: 0.56)
H2B 9.9 (m: 7.4; f: 11.0) 7.6 (m: 5.9; f: 8.4) 0.61 (m: 0.76; f: 0.54) 0.61 (m: 0.74; f: 0.54)

realized by grid search method, where the powers of 2 were tried
out between —7 and +7.

Evaluation

Beside Root Mean Square Error (RMSE) as primary
evaluation metric, mean absolute error (MAE), Spearman
and Pearson correlation coefficients between the original and
predicted target scores were also calculated.

Based on the predicted values of the regression method,
classification experiments were also performed, where the
classification accuracy, sensitivity and specificity metrics were
examined. In addition, the receiver operating characteristic
(ROC) curve and its area under the curve (AUC) score of the
classification models are given.

It is important to note that due to the application of the
nested loop, test samples were completely independent of the
training and optimization of the models, so the results obtained
reflect the real generalizing ability of our method.

Results

Depression severity estimation based
on Beck Depression Inventory

In the first experimental setup, we performed model training
and optimization based on the BDI scores. The best results
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were obtained with five features in the feature vectors for both
males and females using nested LOOCV (RMSE: 11.5 in case
of females and 8.0 in case of males). In contrast, for fivefold
nested loops, the best results were slightly worse (RMSE: 12.0
in case of females, 8.3 in case of males). Of course, this is not
surprising, as in this case the size of the training set is smaller
and the model optimization is also more easily overfit, resulting
in worse scores during testing. For this reason, only the nested
LOOCYV evaluation was used in the following.

Since the model optimization and testing was implemented
with a nested loop, it is conceivable that a different model
was selected for each test sample. For this reason, we provide
those features that were selected in at least 90% of the all cases,
however, some of the features are highly correlated with each
other, so they are easily interchangeable. For female models,
these features were ratio of transients on the whole speech parts,
the standard deviation of mfcc6 on vowels, and the mean of
mfccl over the entire speech parts. For male models, these
features were ratio of transients on the whole speech parts and
the mean of mfcc4 on the vowels. The models were tested for
both BDI and H2B target variables, results are shown in Table 3.
Results for male and female sets are marked with “m” and “f)
respectively. Scatter plot of the predicted and the original H2B
scores is shown in Figure 2, where the boundary of depression is
indicated by a dashed line (H2B = 14), and the line x = y (perfect
decision) was also plotted.

Paired samples T-test was used to examine whether the
difference in mean absolute error between testing on BDI and
H2B was significant in case of Set II. We got p = 0.129, based
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FIGURE 2

Comparison of predicted and original depression severity scores, when the BDI score was used for training.

on which it is not possible to speak of a significant difference.
In case of males, it can be observed that the model was able
to estimate the severity of depression with a smaller error
(p = 0.007, using independent samples T-test). One possible
explanation is that the mean and the standard deviation of the
original BDI scores seems smaller for males (males: 15.0 & 11.7;
females 16.7 £ 13.7), and the accuracy of the model was worse
for a more severe depression, although no significant difference
can be detected in the values of the original BDI scores with an
independent sample ¢-test (p = 0.381). At first glance, the results
obtained on Set I and Set II testing on BDI do not appear to differ
significantly in the case of the RMSE error value (Set I: 10.7; Set
II: 11.6, p = 0.370 using independent samples T-test); however,
a significant deterioration can be observed for the correlation
values for Set II (p < 0.001 using Fisher’s r to z transformation),
from this it can be concluded that the performance of the model
is different for Set I and Set II. It is important to note that while
Set I contained samples from completely healthy to severely
depressed, Set II contains mainly speech patterns of depressed
subjects (Figure 1). From these it can be concluded that the
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method is primarily able to properly separate the whole scale,
but in the case of a narrower range it differentiates less reliably.
Although we could not detect a significant difference in
the case of Set II (where both BDI and HAMD scores were
available), when the predicted values were compared to the BDI
or H2B. However, it is possible that this was due to the small
number of samples (43), which is why we performed further
descriptive analyses. In the case of the MAE error value, we
obtained an error value of 8.7 on BDI outcomes opposed to 7.1
for H2B prediction (18% relative improvement). Generally, this
means an estimate closer to the H2B score by 1.7 on average.
To investigate this in more depth, we looked at the difference
in absolute errors for each sample when using the BDI or H2B
target variable. The histogram of the differences is shown in
Figure 3. Negative difference means a closer result to the BDI,
while the positive difference means a closer result to the H2B.
Figure 3 shows that in 19% of the cases, the predicted score
shows nearly identical differences from the BDI and H2B scores.
However, in 26% of cases it approached H2B with a value of
2-6, in 24% with a value of 6-13, while in a further 4% with a
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FIGURE 3

Histogram of differences of absolute error in the case of BDI and H2B for Set II.

higher value, in contrast only in 12% of cases it approached the
BDI with a value of 2-6, in 14% with a value of 6-13, while in a
further 2% with a higher value. Based on these, it can be stated
that the estimated scores tend to be closer to the H2B score.

Depression severity estimation based
on H2B

In the previous chapter, it was shown that models trained
with BDI tended to estimate H2B more accurately than BDI
itself. For this reason, we examined how the accuracy of
the method changes if we replace the BDI with H2B for
Set I (the HAMD was available only for this set, resulting
different BDI and H2B scores). Best results were obtained
with feature vector of size 7 for males and size 9 for females.
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As in the previous section, we present the features that were
selected in at least 90% of the cases. For female models, these
features were both of ratio of transients, standard deviation
of intensity on the whole speech parts, mean of mfccl on
the vowels and mfcc2 on the whole speech parts, standard
deviation of mfcc6 on the vowels. For male models, these
features were ratio of transients on the whole speech parts,
mean of mfccl on the whole speech parts and mfcc4 on the
vowels. The results are shown in Table 4. A comparison of the
predicted scores and the original H2B scores is shown in the
Figure 4, where the boundary of depression is indicated by a
dashed line (H2B = 14), and the line x = y (perfect decision)
was also plotted.

In the case of set All, we obtained an error value of 8.2 RMSE,
which is a 17% relative improvement compared to training and
optimizing the models purely with BDI (9.9 RMSE). Paired
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TABLE 4 The accuracy of the depression prediction, when the H2B scores were used for training.

Target RMSE MAE Pearson Coef. Spearman Coef.
Set I H2B 8.2 (m:5.7;:9.3) 6.3 (m: 4.4; f: 7.4) 0.77 (m: 0.88; f: 0.72) 0.72 (m: 0.85; f: 0.65)
Set 11 H2B 8.2 (m:3.8; f: 9.4) 6.1 (m:3.1; £ 7.3) 0.42 (m: 0.87; f: 0.25) 0.46 (m: 0.79; f: 0.32)
All H2B 8.2 (m: 5.4; £ 9.3) 6.3 (m: 4.2; £ 7.4) 0.75 (m: 0.88; f: 0.69) 0.73 (m: 0.87; £: 0.67)
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FIGURE 4

Comparison of predicted and original depression severity scores, when the H2B scores were used for training.

samples T-test was used to examine whether this difference
was significant or not. We got p < 0.001, which means that
the significant difference can be claimed at a significance level
of 99.9%. There was a similar improvement for Set I (19%,
p < 0.001) and Set IT (12%, p < 0.001). It is important to note
that the results improved not only for Set IT but also for Set I,
which were still trained based on BDI (for Set I, BDI = H2B).
Based on this, it can be stated that the automatic model created
based on the speech signal is better able to learn H2B than BDI.

The degree of improvement can also be observed by
comparing Figures 3, 4, as in the second case the estimated
scores are closer to the x = y line (perfect prediction), and
fewer samples were placed in the upper left and lower right
rectangles, which represent erroneous recognitions (upper left:
false positive, lower right: false negative).
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Comparing the precision of acoustic
model and Beck Depression Inventory
questionnaire

Since both the BDI and HAMD scores were available for
Set II, this set allowed us to compare the accuracy of the BDI
questionnaire and the developed acoustic model. Since the set
includes mainly depressed patients, only limited conclusions can
be drawn from this comparison, and it is not a good descriptor
of the accuracy of the BDI questionnaire in general. However,
it may be interesting to compare the two methods, as the long-
term goal is to develop a diagnostic support tool that may even
surpass the usability of the BDI questionnaire.

Based on Table 5 and Figure 5, it is not possible to clearly
determine which method is more suitable for predicting the
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TABLE 5 Accuracy of the acoustic model and BDI questionnaire.

RMSE MAE Mean Error Pearson Coef. Spearman Coef.
BDI Questionnaire 8.8 6.9 5.7 0.63 0.55
Acoustic model 82 6.1 -33 0.42 0.46
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FIGURE 6
The ROC curve of the acoustic models when models were trained with BDI (left) and with H2B scores (right).
severity of depression. While the acoustic model has slightly it can be said that while the BDI questionnaire overestimates the
lower RMSE and MAE error values (p = 0.513, paired samples severity of depression, the acoustic model underestimates it.
T-test), the BDI questionnaire has a better correlation with the It can also be observed that in the case of the acoustic model,
H2B (converted HAMD) score (p = 0.094, using Fisher’s r to the majority of significant errors occur in the case of severe
z transformation), so it has a better ability to differentiate in depression (H2B > 28), and the maximum predicted score was
this range of depression severity. Comparing the mean errors, around 30. This may be due to the insufficient number of severe
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TABLE 6 The accuracy of the classification of depressed and healthy subjects, when H2B or BDI scores were used for training.

Training variable Classification accuracy Sensitivity Specificity
At maximum classification accuracy BDI 76% 80% 72%

H2B 84% 79% 89%
At 90% sensitivity BDI 75% 90% 62%

H2B 81% 90% 73%
depressed patients in the database. However, in the 7 cases where economy, screening systems for early diagnostics are

subjects received moderate to severe depression scores based
on the BDI questionnaire, the speech-based method correctly
predicted them to be as non-depressed or mildly depressed.

Distinguishment between depressed
and healthy subjects

It has been shown that it is possible to accurately
predict the severity of depression based on speech signal
processing. However, from the magnitude of the RMSE and
MAE error values, it is difficult to infer the applicability
of the method directly, and since the long-term goal is
to support the diagnosis of depression, we examined how
accurately the model can distinguish between depressed and
healthy subjects. With the help of the regression method,
classification can also be implemented, since a comparator value
can be given, above which the given person is classified as
depressed, while below it he is classified as non-depressed.
Based on this, we examined how accurately it is possible
to distinguish between depressed and non-depressed subjects
using models trained with BDI and H2B. Figure 6 shows
the ROC curves and the AUC values of the two models,
and Table 6 shows their classification sensitivity, specificity
as well as at their maximum classification accuracy, and
when the comparator limit is set to achieve sensitivity value
of at least 90%.

Using the Wilcoxon signed ranks test, we examined
whether the
maximum accuracy, and we obtained a value of p = 0.022,
that the difference is significant. Based
it can be stated that the use of
H2B in training also improves the classification, as we

difference is significant in the case of
which means

on the examination,

achieved higher AUC (area under curve) value (0.89),
higher
specificity

maximum
(73%)
90% sensitivity.

classification accuracy (84%), higher

and classification accuracy (81%) at

Discussion

As the prevalence of depression is increasing worldwide,

burdening the health care systems and the global
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much more needed. Analyzing speech samples can be
an easy, cheap and widely available tool in screening
of
practices (10). In our study we try to achieve a more

process depression, throughout general medical
accurate, more sensitive model to determine depression
by speech samples.

We primarily sought to answer how a limited target
variable can be used to estimate the actual severity of
depression or to differentiate between depressed and non-
depressed subjects. BDI score may be a good descriptor of the
severity of depression; however, since it can be determined
using a self-reported questionnaire, due to exaggeration
and concealment of symptoms it cannot be considered as
a fully objective descriptor of the severity of depression.
However, determining the BDI score is faster and less
resource intensive, making it easier to create a large speech
database based, which is a prerequisite for accurate machine
learning models.

Hamilton Rating Scale for Depression score, as a clinician-
administered scale, assess externally determinable symptoms
of depression (like somatic and behavior symptoms), and a
more sensitive measure of symptom change, as it is determined
by a psychiatrist, also depends on the clinician’s training and
subjective judgment.

During the research, we had access to a large speech
database containing speech samples from depressed and
healthy subjects. The database contains the BDI score of
each subject and the HAMD score of 20% of the subjects.
This fact provided us with an opportunity to compare
the usability of the BDI and the HAMD for the training
of the models of the automatic recognition of depression
based on speech signal processing. For comparison, HAMD
scores were converted to the BDI scale by fitting the
endpoints of the two scale categories, and linear scaling
was performed within each category to obtain the converted
HAMD score: H2B.

We have shown that when models were trained with BDI
scores, the predicted scores are on average 1.7 points closer to
the converted HAMD scores than to the BDI scores, despite
the fact that the BDI scores themselves approximate the HAMD
scores quite accurately (MAE 6.9). Of course, while interpreting
the results we had to take it into account that we had speech
sample from 43 subjects available to perform the experiment, of

frontiersin.org


https://doi.org/10.3389/fpsyt.2022.879896
https://www.frontiersin.org/journals/psychiatry
https://www.frontiersin.org/

Hajduska-Dér et al.

which 36 subjects were depressed. Thus, the study may be worth
performing on a larger set of samples in the future that includes
a balanced number of depressed and healthy subjects.

We have shown that changing the BDI scores to HAMD
scores at the training improves the automatic prediction and
recognition of depression. We examined this by using the
converted HAMD scores (H2B) instead of the BDI scores
of the 43 samples available to us. Thus, for regression, the
RMSE error decreased from 9.9 to 8.2, which is a 17%
relative improvement, while the MAE error decreased from
7.6 to 6.3, which is a 17% relative improvement also, which
is significant at 99.9% significance level. In the case of
classification, accuracy increased from 81 to 84%, which is
a 10% relative improvement in the number of erroneously
decided subjects.

We also examined whether the acoustic model, or the
BDI scale, provides a more accurate prediction of HAMD
scores. In the experiment, we found that while the acoustic
model estimates HAMD scores (i.e., severity of depression)
with smaller RMSE and MAE values than the BDI scale,
BDI scores show a higher correlation with HAMD scores
than the predicted ones. Thus, it is not possible to clearly
determine which is more suitable for a more accurate
estimate of the severity of depression; however, it can
be concluded that the usability of the acoustic model is
comparable to the BDI scale. It is worth noting that data
augmentation would likely to further slightly improve the
results, for example, if the recordings are splitted into
smaller segments (36) and then nested speaker LOOCV
evaluation is applied.

The results of our study show that screening by acoustic
biomarkers, the diagnosis of depression can be recognized
earlier, and with a machine learning based automatic decision
system, it can be used widely as a diagnostic tool in the
general medical practices. A machine learning based system
using acoustic biomarkers of depression can have public
applicability, with the possibility of screening the general
population for depression by easily accessible, cheap methods,
e.g., smartphone applications, webpages. The early recognition
of depression by speech analysis can help to refer the patients
to psychiatrists earlier to start the proper treatment. The
early recognition of depression can improve the quality of
life, decrease the mortality and the average length of stay
in hospitals, in this way can reduce the economic cost and
ease the health care systems. Another application of speech
analysis in the diagnosis of depression is to follow the
patient’s recovery under treatment and to compare effectivity of
variable therapies.

In the near future, we would like to test the method we
have developed in practice in primary healthcare, as well as
further expand the database to create even more accurate
models and better compare the usability of the acoustic model
with the BDI scale.
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Bevezetés - A depresszid korai és pontos
diagndzisa elengedhetetlen a megfeleld
kezelés miel6bbi megkezdéséhez, azonban

a hagyomanyos diagnosztikai médszerek
hasznalata gyakran szubjektiv, ember- és
id8igényes. Az automatizalt hangelemzés
igéretes megoldast kinadlhat e kihivasok
lekUzdésére, lehetévé téve a hangalapu bio-
metrikus jellemz&k objektiv mérését. A jelen
tanulmany célja a gépi tanulassal tamogatott
hangelemzési mddszerek kutatasi gyakorla-
ténak és eredményeinek attekintése, a kdvet-
kezetlenségek feltarasa, valamint a jovébeli
kutatdsok szamara konstruktiv javaslatok
megfogalmazasa.

Médszerek - A jelen kozlemény egy Ugyne-
vezett umbrella review eredményeit ismerte-
ti, ami mar publikalt szisztematikus irodalmi
attekintések és metaanalizisek eredményeit
integralja. A kdzlemények azonositasahoz a
PubMed, Scopus és ProQuest adatbaziso-
kat hasznaltuk, kdvetve a PRISMA iranyel-
veit. A keresési intervallum az elmdlt 5 évre
terjedt ki. A keresés elére meghatarozott
keres®kulcs és szelekcios kritériumok segit-
ségével tortént, fuggetlen attekinték alkalma-
zasaval. A részletes elemzést megeléz&en a
kozlemények modszertani megfelel8ségét az
AMSTAR? értékelérendszerrel vizsgaltuk.
Eredmények - A szisztematikus irodalomku-
tatas soran sszesen 162 egyedi rekordot
azonositottunk. A bevonasi és kizarasi kritériu-
mok alapjan végul hat kozlemény részletes
elemzésére kerult sor. Az eredmények ramu-
tatnak az eddig fejlesztett modellek korlato-
zott alkalmazhatdsaganak hattértényezdire,
valamint hangsulyozzak azon akusztikai jel-
legzetességek fontossagat, amelyek a feltart

Automated audio analysis and depres-
sion: A systematic umbrella review
Hajduska-Dér B; Simon L, PhD; Réthelyi ],
PhD; Haluska-Vass E, PhD

Background and purpose - The early and
accurate diagnosis of depression is essential
for the timely initiation of appropriate treat-
ment. However, the use of traditional diag-
nostic methods is often subjective, labour-in-
tensive, and time-consuming. Automated
voice analysis offers promising solution to
overcome these challenges by enabling

the objective measurement of voice-based
biometric features. The aim of this study is
to review the research practice and findings
of voice analysis methods supported by ma-
chine learning, to uncover inconsistencies,
and to formulate constructive suggestions
for future research.

Methods - This paper presents the re-

sults of a so-called umbrella review, which
integrates the findings of already published
systematic literature reviews and meta-anal-
yses. For the identification of publications,
we used the PubMed, Scopus, and ProQuest
databases, following the PRISMA guidelines.
The search interval covered the last 5 years.
The search was conducted using predefined
search terms and selection criteria, with the
involvement of independent reviewers. Prior
to detailed analysis, the methodological qual-
ity of the publications was assessed using
the AMSTAR2 evaluation system.

Results - Through the systematic literature
search, we identified a total of 162 unique
records. Based on the inclusion and exclu-
sion criteria, 6 publications were selected for
detailed analysis. The results highlight the
background factors limiting the applicability
of the developed models and also empha-
size the importance of acoustic characteris-
tics that can be identified as biomarkers of
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modszertani kdvetkezetlenségek ellenére a
depresszio biomarkereként azonosithatok.

A jelen attekintés alatamasztja a gépi tanulas
és a hangelemzés jelent&ségét a depresz-
szi6 diagnosztikajanak fejlesztésében. Ahhoz
azonban, hogy a kutatasi eredményeket a
gyakorlatba at tudjuk Ultetni, standardizalt
maodszerek alkalmazasan tul tobbek kdzott
kuldnboz8 dsszetételd tesztcsoportokon
torténd validalas szikséges.

Kovetkeztetés - A gépi tanulds alkalmazasa
a depresszi6 detektaldasaban szamos elényt
igér, ilyen az objektiv diagnosztika vagy a
korai felismerés. Ez a technoldgia hosszu
tavon koltséghatékony megoldast kinalhat,
mikozben nagyobb hozzaférhetéséget biz-
tosit a mentalis egészséglgyi szolgaltatasok-
hoz. Mindazonaltal, a terllet még fejlédében

depression despite methodological inconsis-
tencies. This review supports the importance
of machine learning and voice analysis in
advancing the diagnostics of depression.
However, to translate research outcomes
into practice, beyond the application of
standardized methods, validation across
diverse test groups is necessary, among
other things.

Conclusion - The application of machine
learning in depression detection promises
numerous advantages, such as objective
diagnosis or early detection. This technology
could offer cost-effective solution in the long
run while providing greater access to mental
health services. Nevertheless, the field is still
evolving, and further research is needed to
enhance the reliability of these methods.

van, és tovabbi kutatasokra van szikség a
modszerek megbizhatdsaganak novelése

érdekében.

Kulcsszavak: depresszio, gépi tanulds, auto-

matizalt hangelemzés

depresszio korunk egyik leggyakoribb mentalis beteg-
ége, ami vilagszerte kdzel 280 millié embert érint, és
jelentds hatassal van az egyének ¢letmindségére. A tiinetek
korai felismerése és a hatékony kezelés kulcsfontossagu a
depresszioval kiizdok tamogatasaban; azonban az alacsony
¢és kozepes jovedelmii orszagokban az emberek tobb mint
75%-a nem részesiil megfeleld kezelésben'. Az évtizedek
ota hasznalt pszichodiagnosztikai tesztek és klinikai inter-
juk hatékonyan kiszlirik a depresszios allapotokat, de ezek
gyakran ember- ¢és iddigényesek, ami noveli a gazdasagi
raforditast, emellett gyakran szubjektiv természetiik is
problémat jelenthet.

Az utdbbi években egyre nagyobb figyelmet kapott a
gépitanulas- és a hangalap biomarkerek alkalmaza-
sa a depresszios allapotok diagnosztizalasaban, mivel ezek
a technologiak potencialisan objektiv és gyors modszere-
ket kinalnak a mentalis allapotok értékelésére'. A beszéd-
elemzés biztatd eredményt mutat a depresszio potencialis
biomarkereként, ahogy azt tobbek kozott azok a kutatasok
is alatamasztjak, amelyek depressziv allapotok esetén a
beszéd csokkent sebességét, megndvekedett sziinethosszo-
kat és a hangmagassag kisebb variabilitasat azonositottak?.
A hatékonysagra iranyul6 biztaté eredmények mellett a
beszéd konnyen és invaziv eszkdzok nélkiil begytijthetd
adattipus, ami szamos, a depresszio tiineteihez kapcsolodo

Keywords: depression, machine learning,
automated voice analysis

informaciot hordoz?®. A gépi tanul6 eljarasok fejlodésével
a beszéd akusztikai elemzése felgyorsithato és automati-
zalhato, lehetdvé téve olyan szilirdeszkdzok 1étrehozasat,
amelyek emberi beavatkozas nélkiil is hasznalhatok. Jelen-
leg a kiilonb6z6 kutatasok altal elért diagnosztikai pontos-
sag 70-80% kozotti, azonban az eltérd vizsgalati tervek,
a validacios vizsgalatok hidnya és a kis mintanagysagok
korlatozzak az altalanosithatdo modellek kidolgozasat®.

Az emlitett hianyossagok ¢és a gyakran ellentmonda-
sos eredmények feltérképezése érdekében ugynevezett
umbrella review alkalmazasaval foglaltuk dssze a teriileten
sziiletett eddigi eredményeket. Ez a megkozelités lehe-
tové teszi, hogy a mar publikalt szisztematikus irodalmi
attekintések és metaanalizisek alapjan integralt és atfogo
képet nytjtsunk a kutatasi eredményekrdl, az esetleges
hianyossagokrol és a feltarhato ellentmondasok természe-
térodl, ezzel elésegitve a jovobeli kutatasok iranyvonalanak
meghatarozasat az altalanosithaté modellek hatékony ki-
dolgozasa érdekében.

Fontos megjegyezni, hogy a vizsgalatba bevont tanul-
manyok a fokuszt nem az egyértelmtien diagnosztizalhato
depresszios epizodok detektalasara helyezik, hanem a de-
presszios tiinetekkel jellemezhetd allapotok felismerésére
torekszenek. Igy a tovabbiakban depresszio sziirése alatt
a depresszios allapot azonositasat értjiik.
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Maddszer

A jelen vizsgalat mar publikalt szisztematikus irodalmi
attekintések ¢és metaanalizisek vizsgalatara épiild, ugy-
nevezett umbrella review, a vizsgalt tudomanyteriileten
sziiletett eddigi eredmények dsszefoglalasa ¢és integralasa
érdekében.

Szisztematikus irodalomkeresés

A vizsgalt téma szempontjabol relevans kozlemények azo-
nositasahoz a PubMed, Scopus ¢és ProQuest adatbazisokra
tamaszkodtunk. A kozlemények azonositasanak folyamata
a PRISMA iranyelv alapjan, szisztematikus irodalomke-
resés réveén tortént. A keresést 2024. szeptember 18-an
bonyolitottuk le, a keresési intervallum a tudomanytert-
let dinamikus fejlédésére tekintettel az elmult 5 évre
terjedt ki.

A keresés soran az alabbi keresdkulcsot alkalmaztuk:
»acoustic”* OR ,speech” OR ,,vocal” OR ,,audio” AND
»depress”* AND ,, Machine learning” OR ,,Deep learning”
OR ,,Neural network” OR ,,automated detection”.

A tanulmanyok azonositasakor az adatbazisokban ismé-
telten eléfordulo rekordok (duplumok) kizarasat kdvetden
cim, majd absztrakt alapjan hataroztuk meg a relevans
kozleményeket. A fennmarado kozlemények teljes szove-
gének attekintésére sor keriilt. A szlirési folyamat minden
1épését az elso €s utolso szerzd egymassal parhuzamosan,
egymastol fiiggetleniil végezte. A rekordok kizarasanak
okat a szerzok a szlirést kovetden egyeztettek és rogzi-
tették. Amennyiben a kdzlemények bevonhatosagat te-
kintve dontésiik nem egyezett, a folyamatba a masodik
¢s harmadik szerzé mint fliggetlen értékel6 bevonasara
is sor kertilt.

A kozlemények relevanciajanak megitélésére az alabbi
bevonasi és kizarasi kritériumok mentén keriilt sor:

Bevonasi kritériumok: 1. A kozlemény angol nyelven
irodott; 2. az elmult 5 évben publikaltak; 3. tipusat te-
kintve PRISMA iranyelv alapjan késziilt irodalmi atte-
kintés (annak tovabbi tipusatol fliggetleniil); 4. legalabb
részben automatikus, gépitanulds-alapt hangelemzésre
¢épiil6 detekcios rendszerek vizsgalatara iranyul depresz-
szios betegpopulacioban (de nem feltétleniil csak dep-
resszidban).

Kizarasi kritériumok: 1. A vizsgalat nem fogalmaz meg
kovetkeztetéseket a depresszio automatikus hangelemzés-
sel torténd detektalasarol, ideértve hatékonysagvizsgalati
eredményeket vagy modszertani megfontolasokat. 2. A
kozlemény teljes szovege nem elérhetd.

Tekintettel arra, hogy a bevont tanulmanyok koziil csak
egy volt metaanalizis, a bevont kozlemények kvalitativ
elemzésére keriilt sor. A kvalitativ elemzést megel6zden
az elemzésben szerepld szisztematikus attekintések és
metaanalizis minéségét AMSTAR 2 értékeldrendszerrel
meértiik és értekeltiik, hogy lathatova tegyiik azokat a hi-

bakat, melyek az attekintd tanulmanyok megbizhatosagat
és érvényességét befolyasolhatjak®.

Eredmények

Szisztematikus irodalomelemzés

A szisztematikus irodalomkutatas soran dsszesen 162
egyedi, nem duplikalt rekordot azonositottunk. A bevonasi
és kizarasi kritériumok alapjan a megvizsgalt tanulmanyok
koziil 16 esetben keriilhetett sor azok tartalmanak teljes
terjedelemben torténd atvizsgalasara. Az utobbi munka-
szakasz eredményeként tovabbi 10 kdzlemény kizarasara
keriilt sor. A kozlemények kivalasztasanak folyamatat az
1. abra szemlélteti.

A bevont kdzleményeket a részletes kvalitativ elemzést
megel6zoen AMSTAR 2 értékeldrendszer segitségével
vizsgaltuk, melynek eredményét az 1. tablazat rogziti.
Az AMSTAR 2-elemzés alapjan megallapithatd, hogy a
vizsgalatba bevont kozlemények tobbsége kozepes vagy
magas mindségll, mig egy tanulmany alacsony mindsi-
tést kapott. A mindsités soran a kozlemények tobbsége
megfelelt az eredmények ismertetésére és interpretalasara
iranyulo kovetelményeknek. A tanulmanyok értékelésének
alapjat igy foként az elemzés modszertani megfeleldsége
képezte. Ennek alapjan harom tanulmany egyetlen adatba-
zisban végzett keresést, illetve minddssze egy alkalmazott
fliggetlen értékeldket az irodalomkutatas folyamataban.
Emellett mindossze egy kozlemény nyilatkozott a pro-
tokoll elézetes regisztraciojardl (1. tablazat). Egyetlen
tanulmany végezte el a bevont kdzlemények irodalom-
jegyzékének attekintését.

A hat vizsgalatba bevont sszefoglalo tanulmany fébb
jellemzdit a 2. tablazat dsszesiti. A bevont kdzlemények
atlagosan 90 tanulmany szisztematikus attekintését vé-
gezték el (minimum: 36, maximum: 264); a depresszio
gépitanulas-alapi hangelemzésre ¢épiilé detekciojaval
atlagosan 23 tanulmany foglalkozott. Ennek oka, hogy
minddssze két olyan attekintés sziiletett, ami a bevonasi
kritériumoknak megfelel, és depresszion kiviil mas pszi-
many nem hatarozta meg a bevonasi iddszak also hatarat,
a fennmarado tanulmanyok attekintési idészaka 1 és 10
¢év kozott mozgott. Az altalunk bevont attekintd kozleme-
nyek tobbnyire olyan tanulmanyokat vizsgaltak, amelyek
mintaelemszama a gépitanulas-alapt predikcios modellek
tesztelése szempontjabol szuboptimalis, azaz a predikalt
kimeneteli osztalyokhoz asszocialt Iétszam 50 {0 alatti, és
a nok altalaban feliilreprezentaltak.

A hangalapu elemzés formai és modszerei

Ahogy attekintd tanulmanyunk is szemlélteti, a mester-
ségesintelligencia-alapu detekciés modellek vizsgalata
altalaban nem alkalmaz kontrollcsoportot, mivel ezek a



90

Hajduska-Dér: Depresszid és hangelemzés

e N
Duplumok (n =299)

> | Cim alapjan eltavolitott rekordok:

Nem depresszidval foglalkozik (n = 115)

Nem angol nyelvi (n = 1)

Nem attekintd tanulmany (n = 1)

Nem hangelemzéssel foglalkozik (n = 2)

Nem diagnosztikaval, detekcidval
foglalkozik (n = 10)

- J

( M
Absztrakt alapjan eltavolitott rekordok:

Y

Nem peer reviewed (n = 1)

Nem depresszidval foglalkozik (n = 1)

Nem hangelemzéssel foglalkozik (n = 3)

Az attekinté tanulmany nem felel meg a
maddszertani kdvetelménynek (nem PRISMA-
ajanlas alapjan készult (n = 10)

Teljes szdveg alapjan eltavolitott rekordok:

( M
Azonositott rekordok (n = 461):
PubMed (n = 18)
&8 Scopus (n = 83)
G ProQuest (n = 360)
g
o
N
<
-/
)
Tovabbi sz(irésbe bevont
kozlemeények
(n=32)
§
<
X
3z
S
N
L
R
n Teljes terjedelemben megvizsgalt
kozlemeények
(n=16)
-/
)
%)
\©
C
% A vizsgalatba bevont tanulmanyok
m (n=06)
- J

Y

Nem depresszidval foglalkozik (n = 5)

Nem hangelemzéssel foglalkozik (n = 1)

Az attekintd tanulmany nem felel meg a
maddszertani kdvetelménynek (nem PRISMA-
ajanlas alapjan készult (n = 4)

1. dbra. Az irodalomkutatds folyamatdnak bemutatdsa a PRISMA dtmutatds alapjdn javasolt folyamatdbraban

vizsgalatok meglévé adatok elemzésére és a modellek
tanulmanyozasara dsszpontositanak. Elrendezésiiket te-
kintve tipikusan retrospektiv elemzések.

Noha a nyelvi paraméterek és a depresszio kdzotti 6sz-
szefiiggések vizsgalatara alkalmazott technikak alkalma-
sak lehetnek az egyénen beliili valtozasok mérésére, ezen
lehet6ségek vizsgalata a bevont kdzleményekben nem ke-
riil kelloképpen elemzésre. Ez részben annak kdszonhetd,
hogy a mesterségesintelligencia-alapu modellek vizsgalata
adatéhes folyamat, ahol az egyénen beliili eltérések nyo-
mon kovetése a longitudinalis elrendezés sziikségessége
miatt jelentds mértékben megndvelheti a sziikséges adat-
mennyiséget.

A vizsgalatba bevont tanulmanyok alapvetden két meg-
kozelitést vazolnak a depresszio gépi tanulasra és hang-
elemzésre egylittesen épiild detekcidjanak lehetdségeivel
kapcsolatban. Az egyik, tradicionalis megkozelitést azok
a tanulmanyok képviselik, amelyek a beteg altal eldallitott
hanganyag mesterségesintelligencia-alapu algoritmusok
segitségével torténd elemzését végzik. Ezen tanulmanyok
célja, hogy meghatarozzak azokat az akusztikai jellemzo-
ket, amelyek atlagtol valo eltérése a depresszio fennallasara
utal. Emellett azt is vizsgaljak, hogy az emlitett jellemzok-
re épiilé predikcios modellek a tradicionalis diagnosztikai

folyamatokkal 6sszevetve mennyire pontosak® . Egy
masik, talan szokatlanabb megkozelitést képviselnek azok
a tanulmanyok, amelyek a mesterségesintelligencia-alapu
algoritmusokat elsdsorban a betegekkel kommunikalni
képes, igynevezett beszélgetd ligynokdk hasznalata soran
alkalmaznak. Ezek az ligynokdk virtualis asszisztensek,
amelyek képesek emberi beszélgetést szimulalni, segitve
a paciensekkel folytatott interakciok fenntartasat. Tobbsé-
giik meglepd modon a mesterséges intelligencia nytjtotta
lehetdségeket nem a hangelemzés, hanem a beszélgetés
fenntarthatosaganak biztositasa soran igyekszik kihasznalni,
mig a betegek allapotfelmérésében tovabbra is standardizalt
teszteket alkalmaz. A vonatkozé attekintd tanulmany szer-
761 mindossze 6t olyan tanulmanyt azonositottak, amelyben
az ligyndk nem valamely teszt, hanem a beteg beszédének
elemzése alapjan vont le kdvetkeztetéseket a depresszio
fennallasara vonatkozdan'. A teriileten sziiletett meglepéen
magas szamu tanulmany ellenére azonban ezen a teriileten
csak egyetlen szisztematikus irodalmi attekintést tudtunk
azonositani. Ez a munka sem nyilatkozik ugyanakkor az
alkalmazott mesterségesintelligencia-kliensek hatékonysa-
garol, elsésorban azok technologiai leirasara szoritkozik'®.
Ezért a tovabbiakban a korabban ismertetett tradicionalis
megkdzelités modszereit ismertetjiik.
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1. tablazat. A bevont k6zlemények elemzése AMSTAR 2 értékelGrendszerrel®
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I:igen, N: nem, RI: részleges igen, NA: nem alkalmazhatd, PICO: Population, Intervention, Comparison, Outcome,
RCT: randomized controlled trial/randomizalt kontrollalt vizsgalat, NRSI: non-randomized study interventions/nem
randomizalt elrendezés, RoB: risk of bias/elfogultsagi kockazat

A gépitanulas-alap hangelemzés legfontosabb 1épé-
se maga az adatgyijtés. E tekintetben szamos kutatas
tamaszkodik nyilvanosan elérhetd adatbazisokra, mint
példaul az AVEC Audio/Visual Emotion Challenge
Workshop vagy a DAIC-WOZ (Analysis Interview Cor-
pus Wizard of Oz) adatbazis. Az attekintd tanulmanyok
altal vizsgalt kutatasok koziil a gépi tanulo algoritmusok-
kal dolgozé munkak 60-70%-a, mig a mélytanuld archi-
tektarak koriilbeliil 40%-a sajat adatbazissal dolgozik,
amelyek jelentdsen eltérnek méretiiket, a résztvevék
demografiai adatait, a depresszi6 értékeléséhez hasznalt
eszkdzoket, vagy a beszédrogzités soran alkalmazott
feladatokat illetéen. Noha az dsszefoglald tanulmanyok
altal megvizsgalt kozlemények az emlitett paraméterek
mentén mintaikat részletesen jellemzik, sajnos szinte
egyetlen esetben sem torténik meg a minta komorbiditas
mentén torténd jellemzése, ami a mintak jellemzdinek
valtozékonysaga mellett tovabb neheziti az eredmények
Osszehasonlithatosagat® 6.

A minta azonositasanal fontos kérdés, hogy a kutatok
milyen eszkdzokkel mérik fel a depresszios pacienseket.
E tekintetben aranystandardnak a klinikai pszichologu-
sok ¢és pszichiaterek értékelésére épiild diagnozisalkotasi
folyamatot tekintik. Mivel azonban ez gyakran koltséges
folyamat, a kutatasok tobbsége tigynevezett onkitoltds
kérddivek eredményei alapjan hatdrozza meg a betegcso-
portokat. Ezek leggyakrabban a PHQ-9 (Patient Health
Questionnaire-9) és a Beck Depression Inventory (Beck
depresszio kérddiv) kérddivek (mélytanuld architektarak
esetén ez az arany 90% folotti, mig a gépitanulas-alapu

modelleknél a modellek alacsonyabb informacioé¢hsége
miatt alacsonyabb). Az attekint6 tanulmanyok minddssze
néhany olyan esetet azonositottak, ahol a klinikus értékelé-
sét és az Onkitoltés kérddiveket egymassal parhuzamosan
alkalmaztak® "1°.

Hasonloan nagy valtozékonysag jellemzi az
audioadatok rogzitésénél hasznalt feladatokat is. Ez lehet
tobbek kozott strukturalt interju, szabad beszéd, szerepja-
ték, érzelmeket kivaltod torténetek elmondasa vagy felol-
vasasi feladat. Az altalunk bevont attekinté tanulmanyok
alapjan leggyakrabban szabalyozott beszédkdrnyezet al-
kalmazasara, azon beliil felolvasasi feladat alkalmazasara
keriilt sor, de meglehetdsen gyakran hasznaltak szabad
szovegelemzést is, melynek soran a spontan, kotetlen be-
sz€dbdl szarmazo6 nyelvi mintakat és hangparamétereket
vizsgaltak. Az alkalmazott feladatok valtozékonysaga
mellett fontos megjegyezni, hogy azok felvétele minden
alkalommal ellen6rzott koriilmények kozott tortént, jo
mindségli eszk6zok hasznalataval. Ez a megkozelités bar
biztositja az adatok megfelelé mindségét, eréforrasigénye
miatt korlatozhatja a gyijtott adatok mennyiségét. E tekin-
tetben bar tobb szerzd jutott arra a kdvetkeztetésre, hogy
az ugynevezett ,,off site”, azaz tavoli eszkdzok, példaul
mobiltelefonok, okosorak hasznélataval torténd, kevés-
bé ellendrizhetd adatgytijtés fontos alternativat kinalhat
az adatmennyiség novelése érdekében, egyetlen altalunk
bevont attekintdé tanulmany sem azonositott ,,off site” esz-
kozokkel végzett vizsgalatot. Ennek hatterében az utobbi
megkdzelités sajatos kockazatai feltételezhetdek (példaul
az adatminbség egyenetlensége)® ©°. Bar az attekint6 ta-



92

Hajduska-Dér: Depresszid és hangelemzés

2. tablazat. A bevont tanulmanyok f6bb jellemzoi

Hivat- Attekint6  Re- Vizsgalt Bevont  Ebb6l Vizsgalt Vizsgalat fokusza  Vizsgalt Fébb

kozds tanulmany gisztrd- inter-  tanul- rele-  adatbazis paraméterek  eredmények
tipusa ci6 vallum  manyok vans

szama

6 Sziszte- Nem  2015- 43 5 Web of Atfogo attekintés  Hangelemzés  Leggyakrabban
matikus re- 2021 Science,  aneuroldgiai soran hasz- alkalmazott
attekintés  giszt- Pubmed, és pszichiatriai nalt felada- feladatok: felol-

ralt IEEE zavarok hangala-  tok tipusa, vasas, spontan
Xplore pu felismerésére  alkalmazott beszéd, leggya-
vonatkozo tanul-  algoritmusok,  koribb algorit-
manyokrol. depresszidval  mus: SVM, DT,
kapcsolatba RF, differencialast
hozhato segité akuszti-
akusztikai kai jellemzék:
jellemz8k shimmer, jitter,
HNR, Gssz-
szlUinethossz, fO
variabilitas.

7 Sziszte- PROS- 2021- 25 25 Web of Deep-learning Adeep- Osszesitett
matikus PERO 2024 Science,  alapu beszéd- learning mo-  pontossag: 0,87;
attekintés Pubmed, elemzésre dellek becslési  Osszesftett szen-
meta- IEEE épulé diagnosz-  pontossaga zitivitas: 0,87
analizis Xplore, tikai rendszerek  (szenzitivitds,  Legmagasabb

Medline,  pontossaganak  specificitas, pontossag CNN-
Embase,  felmerése de- pONtossag) transformer
Psych- presszidban. modell esetén:
INFO, 0,94.

Scopus

3 Sziszte- Nem  2010- 127 55 Google Automatizalt Depresszidval  Differencialast
matikus re- 2020 Scholar beszédelemzésre kapcsolatba segitd akuszti-
attekintés  giszt- épulé pszichidt-  hozhato kai jellemzdk:

ralt riai diagnosztikai  akusztikai shimmer,
rendszerek jellemz8k jitter, HNR, fO
vizsgalata, els6- variabilits, 6ssz-
sorban a beszéd sziinethossz.
megkulonboztetd A modellek
jegyeinek azono- becslési pontos-
sitasa céljaval. saga a mérések
komplexitasabdl
adodo overfitting
miatt nem altala-
nosithato.

8 Koncep- Nem  2017- 45 2 PubMed  Ahangulatza- Machine Pontossag:
ciondlis re- 2021 varok digitalis learningmo-  0,65-0,82; szen-
és kritikai  giszt- fenotipizalasara dellek becslési  zitivitas: 0,65%;
attekintés  ralt iranyuld torekvé-  pontossaga specificitas:

sek elemzése, ide (szenzitivitds,  0,65%;

értve a beszéd- specificitas, differencidlast

elemzésre épulé  pontossag), segité akusztikai

diagnosztikatis.  depresszidval  jellemz&k: meg-
kapcsolatba nétt valaszadasi
hozhaté latencia, szline-
akusztikai tek gyakorisaga-
jellemz8k nak és hosszanak

novekedése.
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Folytatas az el6z6 oldalrdl

Hivat- Attekintd  Re- Vizsgalt Bevont  Ebbd&l Vizsgalt Vizsgalat fokusza  Vizsgalt para-  FObb eredmé-
kozds tanulmany gisztra- inter-  tanul- rele-  adatbazis méterek nyek
tipusa cié vallum  manyok vans
szama
E Sziszte- Nem  2022- 264 18 Google Gépitanulas- Depresszidval  Differencialast
matikus re- 2023 Scholar alapt diagnosz-  kapcsolatba segité akusztikai
attekintés  giszt- tikai rendszerek  hozhatd jellemzdk: pozitiv
ralt pontossaganak akusztikai korrelacid: jitter,
felmerése de- jellemz8k shimmer, HNR.
presszidban. Negativ korre-
lacio: 10 atlag,
O variabilitas,
intenzitasatlag.
10 Sziszte- Nem  -2023 36 36 PubMed,  Hangalapu Abeszélgetd A bevont tanul-
matikus re- IEEE interakcidkra kliensek tech-  manyok 13,9%-a
attekintés  giszt- Xplore, épulé beszélgetd  nikaijellemzdi-  hasznalt kizaré-
ralt Psych- Kliensek (pél- nek vizsgalata  lag hangalapu
INFO, daul avatarok) dialégusokat az
Scopus detekcidban elemzések soran.
jatszott szerepé-
nek felmérése
depresszidban.

Jitter: a zonge peridédusainak idébeli ingadozasat méri, jelezve a hangadas stabilitasat vagy instabilitdsat; shimmer: a zonge periédusainak

amplitidobeli ingadozasat méri, jelezve a hangadas stabilitdsat vagy instabilitdsat, SVM: tamogato vektorgép (support vector machine), DT:
dontési fa (decision tree), RF: véletlen erdd (random forest), HNR: harmonikus-zaj arany (Harmonics-to-Noise Ratio), fO: alaphangmagassag;
CNN: konvoluciés neurédlis haldzat (Convolutional Neural Network)

nulmanyok nagy gondot forditanak az alkalmazott felada-
tok leirasara, arrél, hogy miként hathatnak az alkalmazott
feladatok az algoritmusok predikcios pontossagara csak
egy attekintd tanulmany nyilatkozott, ami a vizsgalt kuta-
tasok alapjan a spontan beszédre épiild elemzést altalaban
jobbnak talalta’.

Az audioadatok elemzésének egyik els6 1épése a min-
tavételt kovetden az eléfeldolgozas, ami magaba foglalja
a csend €s zaj eltavolitasat, a jel normalizalasat, a zajszi-
rést és az esetleges torzitasok korrigalasat. Ez a folyamat
tobbek kozott digitalis jelfeldolgozoé technikak, szoftve-
res zajszird algoritmusok segitségével zajlik. Az altalunk
vizsgalt dsszefoglalé tanulmanyok azonban az altaluk
vizsgalt kutatasokat e tekintetben részletesen nem elem-
zik. Nagyobb hangsuly helyezddik ugyanakkor a relevans
akusztikai jellemzok kinyerésére (feature extraction). Az
Osszefoglalod tanulmanyok alapjan ehhez leggyakrabban
nyilt forraskodu platformokat (openSMILE, COVAREP és
openEAR), illetve Python-alapu konyvtarat alkalmaznak
(pyAudioAnalysis) a kutatok. A leggyakrabban kinyert/
vizsgalt akusztikai jellemzoket, azok rovid meghataroza-
saval a 3. tablazat részletezi* ©°.

Az akusztikai jellemzok kinyerését kovetden a kovetke-
70 1épés a jellemzok elemzése ¢és az algoritmusok tanitasa,
ami magaba foglalja a gépitanulas-alapt modellek kiva-
lasztasat és az adatok el6készitését a modellek szamara.

E tekintetben a depressziokutatasok soran leggyakrabban
gépitanulas-architekturak, azon beliil is SVM (Support
vector machine) hasznalatara kertil sor. Viszonylag rit-
kéan alkalmaznak mélytanulasi architektirakat. Ennek oka
valoszintileg az, hogy a mélytanulasi modellek adatigénye
nagyobb, mig példaul az SVM kis adathalmazon is képes
osztalyok elkiilonitésére. Az SVM mellett a kutatok mas
gépi tanulasi modelleket is elészeretettel alkalmaznak,
ilyen a DT (decision trees), ami atlathato és interpretal-
hato, klinikusok €s kutatok szamara konnyen értheté mo-
delleket kinal, vagy az RF (random forest), ami a magas
zajarannyal jellemezhet6 adatokat is jol toleralja, emellett
a DT-kkel 6sszehasonlitva csokkenti az overfitting koc-
kazatat>%7°, A mélytanul6 architektirak koziil az ugyne-
vezett CNN (Convolution Neural Network) alkalmazasa
volt a leggyakoribb. Ennek oka valdsziniileg az, hogy a
CNN a nyers audioadatokbol komplex mintazatok (pél-
daul spektralis és idébeli jellemzdk) kinyerésére képes
anélkiil, hogy kézzel definialt jellemzdket kellene hasznal-
ni; emellett rétegzetten lehet felépiteni, igy komplexebb
Osszefiiggések megtanulasara és modellezésére is képes
(példaul intonacids mintazat)’. Az egyes architektarak ko-
zotti kiilonbségek nem azt jelentik, hogy a mélytanul6 al-
goritmus minden esetben jobb valasztas. A modellek kiva-
lasztasa ugyanis gyakran attol fiigg, milyen tipusu audio-
jellemzdkkel dolgoznak a kutatok.
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3. tablazat. A depresszidval bsszefliggésben vizsgdlt akusztikai jellemzdk listaja és azok révid meghatarozdsa (a
tdblazat nem terjed ki valamennyi ismert akusztikai jellemzé ismertetésére, a leggyakrabban vizsgalt paramétereket

kiemeltiik)
Jitter A zonge periddusainak id8beli ingadozasat méri, jelezve a hangadas stabilitdsat vagy
instabilitasat.
Shimmer A zonge periddusainak amplitiddbeli ingadozasat méri, jelezve a hangadas stabilitasat
vagy instabilitasat.
Tremor A hangszalagok rezgésének frekvenciabeli ingadozasat méri, amely a hang stabilitdsa-

nak periodikus valtozasait jellemzi.

Harmonics-to-noise ratio
(HNR)

Az alapfrekvencia (fO) és a zajenergia aranyat méri a hangban, és a hang tisztasagat,
valamint a vokalis zaj jelenlétét jellemzi.

Quasi-open quotient

(QOQ)

Ahang mindségét és természetességét értékeli kilonbozé paraméterek, példaul a
hangszin és a tisztasag alapjan.

Normalized Amlitude

A beszéd érthet8sége és a hattérzaj aranyat méri, ezzel segitve a beszéd mindségé-

Quotient (NAQ) nek értékelését.

Peak slope A hanghullam cslcsanak emelkedési sebességét méri, amely a hang intenzitasanak
gyors valtozasat jelzi.

F1 dtlag Elsd formans frekvencia atlaga.

F2 atlag Masodik formans frekvencia atlaga.

F1 variabilitas

Az els8 formans (F1) frekvencidjanak szérasa.

F2 variabilitas

A masodik formans (F2) frekvencidjanak szérasa.

F1 tartomany

Az elsé formans frekvencidinak intervalluma.

Vowel space

A vowel space (maganhangzé-tér) egy akusztikai tér, amely a maganhangzok formans-
frekvenciainak (F1 és F2) alapjan mutatja a nyelv helyzetét a beszéd soran, és vizuali-
san abrazolja a kilénbozé maganhangzok képzését.

Mel Frequency Cepstral

A beszéd Mel-frekvencidk szerinti sdvokra bontott intenzitas értékeinek a diszkrét

Coefficients (MFCQ) koszinusz transzformaciodjaval nyert egyttthatoi.

fodtlog A beszédhang alaphangjanak atlagos értéke.

fO tartomdny Beszédhang alaphangjanak legkisebb és legnagyobb értékei kozotti intervallum.
fO variabilitds Beszédhang alaphangjanak szdrasa.

Intenzitasatlag

A hangenergia (hangnyomas) id6beli atlagolt mértéke.

Intenzitasvariabilitds

A hang intenzitasanak idébeli valtozékonysagat jelenti.

Energiasebesség

A beszédjel intenzitasanak idébeli valtozasat méri, vagyis azt mutatja meg, hogy a
hangenergia milyen gyorsan ingadozik a beszéd soran.

Energiavaltozékonysag

A hanghullamok altal kdzvetitett energia valtozékonysagat jelenti.

Beszédsebesség

Méasodpercenkénti beszédhangok szama egy adott beszédszakaszon, a szlneteket is
figyelembe véve.

Artikulaciés sebesség

Méasodpercenkénti beszédhangok szama egy adott beszédszakaszon a sziinetek
nélkul.

Atlagos szlinethossz

A beszédben el6forduld szlnetek atlagos idétartama.

SzUnetvariabilias

A beszédben eléforduld szunetek idétartamanak szérasa.

SzUnetgyakorisag

A beszédben eléforduld szUnetek és nem szlnetek idébeli aranya.

Ossz-sziinethossz

A beszédben eléforduld szUnetek 6sszhosszat jelenti.

A modellek bemeneteként az adatkészlet gazdagitasa
¢érdekében altalaban javasolt kiilonbdzé hosszusagu be-
szédrészleteket hasznalni, mivel a beszédrészletek hossza
befolyasolja, hogy milyen részleteket tud a modell megra-

gadni. Arrol azonban, hogy a bevont tanulmanyok e tekin-
tetben milyen gyakorlatot kovetnek, csak egy tanulmany
nyilatkozott’. Ezen attekintés alapjan a legjobb teljesit-
ményt (pontossag: 0,94, szenzitivitas: 0,92) 9 masodperces
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szegmensekkel érték el, altalanossagban pe- [

dig az 5 masodpercnél hosszabb szegmensek Tremor —
alkalmazasanak elénye abrazolodik’. Artikulacios sebesség - @ o
A modelltréningezés elokészitésének fon- Beszédsebesség - @ ® L4
tos, de gyakran nem kell6 mértékben hang- Energiasebesség —|
sulyozott része a hiperparametrizalas. Ez Intenzitasvariabilitds —| ( (
tulajdonképpen az alkalmazott algoritmu- fOtartomany —| @ (]
sok eldre meghatarozott beallitasat jelenti. Vowel space 4| @ °
Ezeket a valtozokat optimalis esetben nem Flatlag =4 @ ® o
az adatokbol tanuljak meg a modell trénin- NAQ 4 @ ° Y
gezése sordn, hanem elére meghatarozzak. QQ - @ P P
Ebben a folyamatban gyakran iterativ tré- Ossz-szinethosszy — @ P P
ningezési eljarast alkalmaznak, ahol az op- Sziinetgyakorisig —| @ P P
ti.r.nfllis telj esitrmf%r'ly megtalréla’isa érdékében MECC 4 @ P P
kulornbrorzo bealhtasorkaf probalnak k’1. E.z’ek PRilag o ® °
a beallitasok nagy Ir}eﬂekpen befolyasoljak, fdtlag o @ °® °®
hogy a beszédmintazatbol az adott modell . |
. i , , . Szlnetvariabilitas
milyen gyorsan és hatékonyan képes tanulni. ; ) |
. i o, , Atlagos szunethossz [ )
Ilyen hiperparaméter lehet példaul az ugyne- o
. , . ; fOvariabilitas -| @ (] (
vezett epochszam (hany teljes ciklust végez )
o . . F1tartomény —| @ [ ]
a modell az adatokon a tréningezése soran) o
. f s F2 variabilitdas —
vagy a CNN-modell esetén a konvolucios R
. . . g s . F1 variabilitas —
rétegek szama. Sajnos, bar tobb dsszefoglalo 1 e ° °
tanulmany kitér a hiperparametrizalas fon- Peak slope
. . . - e . HNR — [ ] [ J [ )
tossagara, azok mentén mintajukat kevés- _ ° ° °
sé elemzik>*7°, Ez alol kivételt képez Liu Shimmer
és munkatarsai’ tanulmanya, ami ramutat, Jiter | @ hd hd
hogy a finomhangolés fontossaga ellenére (Hecker (Low etal, (Mao et al,
. 11 s . R etal, 2022) 2020) 2023)
sok tanulmanybol hianyzik ezen paraméte-
rek pontos leirasa. @ Pozitiv Nincs kapcsolat @ Negativ

A kifejlesztett modellek teljesitményének

értékelése soran a kutatasok valtozatos mu-
tatokat alkalmaznak. Ezek kozott leggyako-
ribb (tobb mint az esetek 80%-a) a pontos-
sag, érzékenység, specificitas és az F1 érték
hasznalata. Valamivel ritkabban jellemzik
a teljesitményt AUC (gorbe alatti teriilet),
CCC (concordance correlation coefficient),
RMSE (root mean square error/atlagos
négyzetes hiba négyzetgyoke) és MAE (mean square
error/atlagos négyzetes hiba) segitségével®’-°. E tekin-
tetben az attekintd tanulmanyok tobbsége igyekszik az
Osszehasonlithatosag kedvéért egyidejiileg tobb mutato
mentén jellemezni a modellek teljesitményét. A model-
lek pontossaganak jellemzésével késobb részletesebben
is foglalkozunk.

A depresszidval 6sszefiiggésbe hozhato
akusztikai jellemzok

Az altalunk bevont kdzlemények dsszegzése alapjan sza-
mos akusztikai jellemz0 prediktiv értéke megerdsitést
nyert. Ezek a jellemzok lehetséget nyujtanak a depresz-
szi6 megfigyelhetd, hallhato, gyakran csupan szubjekti-
ven észlelhetd jegyeinek objektivizalasara. A depresszio

2. dbra. A leggyakrabban vizsgdlt akusztikai jellemzbk és a depresszio
Osszeftiggéseinek grafikus osszefoglaldsa

'Pozitlv kapcsolat: Az egyik valtozd novekedése a masik valtozd ndvekedésével jar
egyltt. 'Negatlv kapcsolat’: Az egyik valtozé ndvekedése a masik valtozd csok-

kenésével jar egydtt. 'Nincs kapcsolat’: Az egyik valtozé valtozasa nem befolyédsol-
ja a masik valtozét. ' - ' Az 6sszefliggést a bevont tanulmanyok nem vizsgaltédk

esetében altalaban és leggyakrabban vizsgalt jellemzoket
a 2. tablazat mutatja be.

A 2. abra jol szemlélteti, hogy a depresszid és az
akusztikai jellemzok kozott kapcsolatot keresé Ossze-
foglalo tanulmanyok kdvetkeztetései nagy mértékben
Osszhangban allnak egymassal. Példaul az {0 tartomany
(meghatarozasa a 2. tablazatban talalhato) csokkené-
sét depresszio esetén kovetkezetesen megfigyelték, ami
jol tiikrozi, és mérhetdvé teszi a depresszioban gyakran
szubjektiven is észlelheté monoton beszédet. Hasonloan,
a vowel space, az F1-atlag, a NAQ és QOQ valtozokkal
valo negativ kapcsolat a betegeknél tapasztalhaté meglas-
subbodott gondolkodast, csdkkent reakcididot tiikkrdzheti.
Ezzel parhuzamosan megfigyelték, hogy mas akusztikai
jellemzok, mint példaul a jitter, a shimmer, az igynevezett
Peak slope, vagy a HNR értéke altalaban a depresszio
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sulyossagaval egylitt emelkedik, a gondolkodas, a mozgas
¢és a reakcioidd lassulasa mellett a beszédmindség rom-
lasara, valamint a hangzasbeli variabilitas csokkenésére
utalva® &9,

A tdbbnyire egy iranyba mutaté eredmények ellené-
re néhany esetben azok ellentmondasa lathaté (példaul
MFCC, atlagos sziinethossz, sziinetgyakorisag). Ennek
kapcsan fontos megjegyezni, hogy a depresszi6 egy
spektrumot 6lel fel, amennyiben a depresszios tiinetek €s
megnyilvanulasok széles skalan mozoghatnak, fliggden
tobbek kozott a betegség sulyossagatol vagy a komorbid
allapotoktol. fgy egyes akusztikai jellemz6k a depresszi-
0s allapotokkal komplex interakciot mutathatnak. Ennek
megfelelden a kiilonboz6 akusztikai mintak és a hangzas-
beli variabilitas a személyek aktualis érzelmi allapotatol,
a beszédkornyezetiiktdl és a kommunikacios szandéktol
fliggden is valtozhat. Erre lehet példa az MFCC-jellemzdk
¢és a depresszio kapcsolataban talalt ellentmondas. E te-
kintetben pozitiv és negativ 6sszefiiggést egyarant tiikr6z6
eredmények sziilettek. Ez a mutaté ugyanakkor érzékeny
lehet a besz¢lok érzelmi allapotara és a kommunikacios
kontextusra, ami igy ellentmondasos eredményekhez ve-
zethet. Az Ossz-sziinethossz €s a szlinetgyakorisag esetén
hasonlo ellentmondas tapasztalhato, ahol a depresszids tii-
netek sulyosbodasaval parhuzamosan mind a sziinethossz
¢és sziinetgyakorisag ndvekedésére, mind csdkkenésére
utalé eredményeket publikaltak. Az eredmények azonban
nem feltétleniil zarjak ki egymast. Bar a hosszabb sziinet-
hossz és a gyakoribb sziinetek altalanossagban utalhatnak
arra, hogy a depresszios személyek nehezebben formal-
jék a gondolatokat, arra is felhivjak a figyelmet, hogy a
depresszios személyek fesziiltebbek lehetnek, igy hajla-
mosabba valhatnak gyorsabban besz€lni, vagy a sziinetek
elkertilésével kompenzalni a gondolkodasi nehézségeiket.

Ezzel egyiitt a kiilonbozo6 tanulmanyok eltéré modszer-
tani megkozelitése is titkrozédhet az eredményekben. Alta-
laban elmondhato, hogy a kisebb mintakra épiild kovetkez-
tetések instabilabb eredményeket hozhatnak. Esetiinkben
azonban ez az Osszefliggés csak az f0 atlag eltéréseinek
magyarazatanal johet szoba, mivel a tovabbi valtozok
kapcsan a legkisebb és legmagasabb mintaelemszammal
dolgozo dsszefoglald kozlemények kdvetkeztetései konzisz-
tensek. Az eltérések dontéen a kozepes mintaclemszammal
dolgozo 6sszefoglald tanulmany esetén megfigyelhetok. A
hangfelvételi és elemzési technikék valtozékonysaga az
osszefoglald kdzleményekbe bevont tanulmanyok esetén
Ujabb magyarazatot kinalhat az eltérések értelmezésére.
Azonban az elemzésiinkbe bevont kozlemények koziil
minddssze egy nyilatkozik a bevont kutatasokban alkal-
mazott mérési modszerekrdl’. Végiil az attekintett tanulma-
nyokban vizsgalt klinikai csoportok jellemz6i (példaul élet-
kor, nem, besz¢lt nyelv, alkalmazott gyogyszeres kezelés,
egyéb komorbiditasok) is hatassal lehetnek a megfigyelhetd
akusztikai mintakra* %% '°. Ezen paraméterek részletes elem-
zése azonban kiviil esik az altalunk bevont kdzlemények

hataskorén. Hecker és munkatarsai ¢ ugyanakkor megjegy-
zik, hogy sajnos sok esetben ezen relevans confounding
faktorok kontrollalasa elkeriili a szerzék figyelmét. Osz-
szességében ugyanakkor az ellentmondasok hatterében
feltételezhetd okok sokfélesége fontos iranymutatasként
szolgalhat jovobeli kutatasok szamara. E tekintetben a
standardizalt modszertani keretek kidolgozasa, valamint a
kiilonboz6 depresszios megnyilvanulasok és akusztikai jel-
lemz6k kapcsolatanak mélyebb és arnyaltabb feltérképezése
egyarant fontos szempont lehet a mesterségesintelligencia-
alapt rendszerek jovobeli vizsgalatakor® &9

A prediktiv modellek teljesitménye

A gépitanulas-alapt prediktiv modellek teljesitménye a
vizsgalt kozlemények alapjan meglehetdsen széles tar-
tomanyban mozog. Gépitanulas-modelleknél az atlagos
abszolut hiba (MAE): 5,77-7,08; pontossag: 0,75-0,86;
mélytanul6 architekturaknal pontossag: 0,57—0,99; dup-
likalt adatkészletek kizarasat kovetéen pontossag: 0,75—
0,9)*7%. Ennek megértéséhez érdemes megemliteni, hogy
a gépi tanulasi modellek validalasat alapvetden két meg-
kozelités hatarozza meg, az ugynevezett ,,held-out” (azon
beliil példaul hold-out validation) €s a ,,cross-validation”
(azon beliil példaul K-fold cross-validation vagy nested
cross-validation) megkozelitések. E16bbi esetben jellem-
zOen a mintat két részre osztjak: egy tréning- (tanulasi)
halmazra és egy teszt- (ellenérzési) halmazra, ahol a teszt-
halmazt csak egyszer hasznaljak a modell teljesitményé-
nek értékeléséhez. A cross-validation sordn ezzel szemben
a mintat tobb részre osztjak, €s a mérést tobbszor ismétlik.
A modellt két alkalommal tanitjak és tesztelik, €s minden
alkalommal mas-mas halmazt tartanak fenn a tesztelésre,
mig a fennmarad6 adathalmazt a tréninghez hasznaljak.
A két megkozelités eltéréseibdl adodoan a held-out tesz-
telési modszer eldnye, hogy egyszeriibb és gyorsabb, am
az egyszeri felosztas ¢és a véletlenszerlisag miatt a teljesit-
ménybecslés — kiilondsen kis adathalmazon — ingadozhat.
A cross-validation megkdzelités ezzel szemben részlete-
sebb és megbizhatobb értékelést nyujt kis adathalmazon
is. Ez a megkozelités jol alkalmazhato az ugynevezett
overfitting elkertiléséhez is (amikor egy modell talsago-
san illeszkedik a tréningadatokra, ideértve azok zajait és
specialis mintazatait, ezért kevésbé teljesit jol ismeretlen
adathalmazon). Fontos azonban megjegyezni, hogy an-
nak elkertilését nem garantalja: ha a modell tilsagosan
bonyolult, vagy ha a tréningadatokban magas a zajarany,
az overfitting veszélye ugyantgy fennallhat® ™.

Low és munkatarsai® megjegyzik, hogy a depresszio
esetén alkalmazott modellek meglehetdsen kis aranyban
alkalmaznak held-out megkdzelitést. A szerzok azt is meg-
figyelték, hogy a jellemzden cross-validation megkdzeli-
téssel dolgozo tanulmanyok hajlamosak ugyanazt a nyilt
audioadatbazist (példaul AVEC) alkalmazni a modelljiik
tesztelésekor, mely gyakorlat segithet a prediktiv mo-
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dellek teljesitményének kiilonboz6 tanulmanyok kdzotti
Osszehasonlitasaban. A validacios folyamat eredménye
ezen tanulmanyok esetén a prediktiv modellek teljesitmé-
nyének csokkenését mutattak tesztadathalmazon torténd
alkalmazas esetén’. A szerz6k azonban az egyes tanul-
manyok eredményeinek tételes 6sszehasonlitasa alapjan
az alkalmazott modellek komplexitasat nem talaltak a
teljesitményeltérés elégséges magyarazatanak. A bevont
tanulmanyok tételes elemzése alapjan a teljesitmény szem-
pontjabol a mintanagysag, a mintavétel koriilményei €s
eszkoze, a zavar6 tényezok kontrollalasa (ez sajnos a leg-
tobb tanulmany esetében elmarad), a minta tovabbi jellem-
761 (nem, beszElt nyelv, életkor, kulturalis hattér), valamint
a minta eléfeldolgozasa egyarant ¢és egyiittesen bizonyult
meghatarozonak. Bar az emlitett tényezok egyedi hozza-
jarulasa nehezen megitélhetd, bizonyos eljarasok elénye
kirajzolodik a bevont dsszefoglald tanulmanyok alapjan.
Ilyen példaul az akusztikai jellemzdk kinyerése soran al-
kalmazott eljarasok koziil az LLD (low-level descriptor),
vagy az MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients),
melyek alkalmazasa mélytanul6 architektirakkal egyiitt
kovetkezetesen 80% fo616tti predikcids pontossagot ered-
ményezett’. Emellett, bar csak néhany tanulmany vizsgal-
ta, mégis egyértelminek tlinik a multimodalis jellemzok
hasznalatanak teljesitményjavito hatasa, illetve 0sszessé-
gében a mélytanulo architekturak folénye gépitanulas-ala-
pu tarsaikkal szemben® 7.

Megbeszélés

Ismereteink szerint ez az elsd, a depressziod diagnoszti-
kajaban alkalmazott automatizalt hangelemzés teriileten
sziiletett, Ggynevezett szisztematikus umbrella review.
Természetébol adododan ez a review tipus szélesebb pers-
pektivat nytjthat a kutatasi eredmények értékelésére és az
adott teriileten trendek azonositasara.

A bevont kdzlemények kovetkeztetései alapjan sza-
mos akusztikai jellemzd, mint példaul az fO tartomany,
a jitter és a shimmer prediktiv értéke megerdsitést nyert
a depresszid objektvizalasaban. Ezek a jellemzok lehe-
tove teszik, hogy a depresszio szubjektiven észlelhetd,
de a szakmai gyakorlatban, kiilondsen az alapellatasban
gyakran figyelmen kiviil hagyott aspektusai, mint a mo-
noton beszéd vagy a lassulo reakcioidd gyorsan €s auto-
matikusan mérhet6vé valjanak. A depresszioval asszocialt
akusztikai jellemz6k vonatkozasaban a legtdbb tanulmany
eredményei 0sszhangban allnak egymassal, a prediktiv
modellek teljesitménye azonban jelentdsen eltér, ami azt
mutatja, hogy a jellemzden a tréningmintara jol illeszkedd
modellek generalizalhatosaga megkérddjelezheto.

Idedlis esetben a gépitanulas-alapu predikcios mo-
delleknek képesnek kell lenni felismerni egy adott rend-
ellenességet, olyan személyeknél is, akik nem voltak
tagjai a tréningmintanak. A teljesitménynek annak ér-
dekében, hogy a modellek kiilonb6zé kdrnyezetben is

megbizhatéan mikodjenek, optimalis esetben fiigget-
lennek kell lennie a személy kdrnyezetétdl, életkoratol,
akcentusatol, a hattérzajtol, a felvételi eszkdzoktdl vagy
a komorbiditastol. Jelenleg azonban a rendelkezésre allo
modellek esetén ez a generalizacio csak korlatozott mér-
tékben valdsithatdo meg’.

Ezért a jelen dsszefoglald tanulmany nemcsak a korabbi
kutatasi eredmények attekintésére torekszik, hanem azok
kovetkezetlenségeinek feltarasara is. Célja, hogy az ellent-
mondasok mogott huzodo lehetséges tényezdket azonosit-
va a jovobeli kutatasok szamara konstruktiv javaslatokat
fogalmazzon meg. Ezek egy részére mar tortént utalas az
eredmények ismertetésében, amennyiben az eredmények
eseti inkonzisztencidja ramutatott a standardizalt modszer-
tani keretek kidolgozasanak fontossagara.

Kirajzolodott az is, hogy a hagyomanyos klinikai vizs-
galatokban a hangfelvételek rogzitésére leggyakrabban
ellendrzott kornyezetben kertilt sor. Ez a megkdzelités
ugyanakkor korlatozhatja a mintanagysagot, és kérdéseket
vethet fel az eredmények altalanosithatésagaval kapcso-
latban. Erre mintegy valaszként az utobbi idében az tigy-
nevezett tavoli, off-site adatgytjtésre is torténtek kisérle-
tek, melyek tobbek kozott és elsdsorban okostelefonokat,
okosorakat hasznalnak. Ezek az eszkdzok lehetové teszik
a természetes kdrnyezetben torténd adatgylijtést, ezzel
egyiitt jelentdsen megndvelik a begyiijtott adatok meny-
nyiségét. Ezek az adatgy(jtési modszerek a depresszio
alakulasanak hosszu tava kovetését is elosegitik, mivel
akar tobbszori, ismételt mintavétel lehetdségeét is felkinal-
jék, a felhasznalok érdemi terhelése nélkiil. A mindennapi
¢letben torténd adatgyiijtés azonban pont a standardizalt
modszertani keretek kidolgozasanak igényével megy
szembe, szamos kihivas el¢ allitva a kutatokat. Erre pél-
da, hogy kontrollalt koriilmények kozott a kutatok ki-
valé mindségli eszkozokkel gytijtenek adatokat. Off site
adatgylijtés miatt azonban az okostelefonok, okosorak
sokfélesége tobbek kozott eltérd mindségli mikrofonok
alkalmazasat jelentheti, ami jelentds hatast gyakorolhat
az adatok mindségére. A lehetséges nehézségek ellenére
a mesterséges intelligencia egészségiigyi alkalmazasat
vizsgalo kutatok jelentds része egyetért abban, hogy a
jovobeli kutatasi trendekben a természetes kornyezetbdl
szarmazo adatok elemzését érdemes fokuszba helyezni,
noha ez a trend a depresszio esetén még a kozelmultbeli
kutatasokban sem érvényestlt> .

Ismert emellett, hogy a gépitanulas-alapu prediktiv
modellek becslési pontossagat javithatja, ha azok tobbfe-
le modalitasbdl szarmazé adatokat hasznalnak. Depresz-
szid esetén példaul az audioadatok elemzését videofel-
vételek elemzése egészitheti ki. Ez a megkdzelités mar
régota ismert, a depresszio teriiletén azonban csak ritkan
talalkozunk olyan vizsgalattal, ami ezt a trendet kdveti.
Ennek valdsziniileg az adatelemzés dsszetettebbé vala-
sa all a hatterében. A kiilénb6z6 adatforrasbol szarmazo
informaciok ugyanis eltérd zajszintet, mindséget €s rep-
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rezentaciot hordozhatnak, ami megnehezitheti az adatok
egységes elemzését és értelmezését'?. Az utobbi folyamat
a kiilonb6z6 modalitasok kozdtti eltéréseket kezelni képes
algoritmusok ¢€s technikak alkalmazasat is megkdveteli,
ami tovabbi szakmai kihivast jelenthet> ¢,

A pszichiatriai kutatasok a mesterséges intelligencia
alkalmazasaban az egyik legnagyobb elonyként a pszi-
chiatriai zavarok objektiv Gjradefinialasanak lehetdségét
latjak. Ennek ellenére azonban a kutatasokban dontéen
tovabbra is a pszichiatriai zavarok meghatarozasanak kate-
gorialis szemlélete érvényesiil, amennyiben a gépitanulas-
alapu algoritmusokat nem egy-egy tiinet vagy probléma
¢észlelésére, hanem meghatarozott szindromak detekciojara
tréningezik. Kérdés azonban, hogy nem lenne-e kivanato-
sabb az akusztikai jellemzoket olyan specifikus tiinetekkel
vagy problémakkal asszocialni, melyek tobb pszichiatriai
zavarban megjelenhetnek®.

A modszertani szempontok atgondolasanak sziikséges-
ségén til a bevont kdzlemények arra is ramutattak, hogy
a jovobeli kutatasok soran érdemes alaposan megfontolni
az adatelemzési eszkdzok megvalasztasat. E tekintetben a
feldolgozott kdzlemények alapjan tobbek kozott az alabbi
szempontok meriilnek fel:

— Az overfitting elkertilése érdekében javasolt a tanulési
¢s tesztkészleteken az eléfeldolgozast kiilon elvégezni.
Ennek hianyaban olyan informacio juthat a teszthalmazba,
ami mar a tréninghalmazbol szarmazik, ez pedig mester-
ségesen novelheti a modell teljesitményét, mivel igy a két
tesztkészlet mar nem teljesen fliggetlen®.

— Javasolt emellett az akusztikai jellemzok kinyerésé-
nek (feature extraction) standardizalasa az eredmények
tanulmanyok kozotti 6sszehasonlithatosaga érdekében.

— Javasolt a hiperparaméterek pontos megadasa a rep-
rodukalhatosag és az atlathatosag érdekében® .

— A modellek hatékonyabb finomhangolasat segitheti
a kédok megosztasa’.

— Kis mintaméret esetén javasolt a ,,held out” megkdze-
lités keriilése. Ehelyett érdemes a bootstrapping mddszer
alkalmazasa. Osszetettebb modellek, mint neuralis halok
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