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Kivonat: A depresszid korunk egyik legelterjedtebb, gyogyithato betegsége,
am diagnosztizalasa szaktudast igényel, és igy a korkép felallitasa a tarsadalom
egy sziik rétegére harul. A depresszio stlyossaga nagyban befolyasolja az ebben
szenvedd beteg életmindséget. Depresszio hatasara megvaltoznak az emberi be-
szédproduktum egyes jellemz6i, amelyek szamszer(isithetéek és mérhetoek.
Emiatt lehet6ség nyilik a depresszi6 beszédjel alapti detektalasra, ami meg-
konnyitheti, illetve szélesebb korben lehetdvé teheti a betegség diagnosztizala-
sat. Ezen okok miatt fontos kutatasi teriilet a depresszios allapot beszédjel alapu
felismerése és sulyossaganak becslése. Ebben a cikkben bemutatunk egy Szup-
port Vektor Regresszios szamitason alapulé automatikus rendszert, ami képes a
beszédjel alapjan megbecsiilni nemcsak a depresszié meglétét, hanem a beszélé
allapotanak sulyossagat is. Megvizsgaljuk, hogyan valtozik a rendszer pontos-
saga, ha kiilon rendszert alkalmazunk a ndk és a férfiak esetén, illetve ha fel-
hasznaljuk a beszéd fonéma szintli szegmentalasat a beszédet leird jellemzok
eloallitasa soran.

Kulcsszavak: depresszio, beszédjel alapu detektalas, beszédszegmentalas, reg-
resszio, SVR

1 Bevezetés

Az emberi beszédproduktum sokrétii jelentést hordoz, igy nem csupan a beszéd nyelvi
tartalmat kdzvetiti, hanem szamos, a kommunikécidval kapcsolatos nonverbalis tizene-
tet is hordoz, mint példaul a beszéld érzelmi toltete, és mindezek mellett a beszélore
jellemzo fiziologiai allapotot is tiikrozi. Pszichiatriai szakorvosok allitjak, hogy a paci-
ens beszéde alapjan képesek annak pszichofizioldgiai allapotat felmérni, igy példaul a
depressziot is. A depresszios betegek beszédét a szakorvosok a kdvetkezo jellemzokkel
szoktak leirni: fakd, monoton, élettelen. Természetesen ezek az érzeti jellemzok szam-
szerUsithetdek, és igy kapcsolatba hozhatok a beszéd egyes akusztikai és fonetikai jel-
lemzdivel, mint példaul alapfrekvencia, formans frekvenciak, beszédtempo stb. Ezt a
jelenséget mar 1921-ben megfigyelte és publikalta Emil Kraepelin, a modern pszichi-
atria egyik megalapozdja [10].

A WHO (World Health Organization) 350 millidra becsiilte a depresszidban szen-
vedo betegek szamat 2012-ben [11]. A WHO eldrejelzései szerint 2030-ra a depresszid
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a harom legsulyosabb betegség kozott lesz vilagviszonylatban a HIV/AIDS virus és a
szivbetegségek mellett [12]. Annak ellenére, hogy a betegségben szenveddk szama igen
magas, a diagnozis felallitasa egy kisszamui képzett szakorvosrétegre harul. A depresz-
szi0s betegek életmindségé a depresszio kovetkeztében €s hatdsara erésen romlik, a
tiinetek sulyossagatol fliggden akar képtelenek rendszeresen dolgozni, ami komoly gaz-
dasagi problémat jelent a tarsadalomnak. Raadasul a stlyos depresszid megnoveli az
ongyilkossagi kockazatot is [3].

Ezek miatt hasznos lenne egy olyan objektiv, robosztus diagnosztizalé rendszer ki-
alakitasa, amelyet akar nem szakképzett orvosok is hasznalhatnanak a felismerésére és
kovetésére.

A depresszio és a beszéd kapcsolata mar az 1980-as évektdl kezdve fontos kutatasi
tertiletnek szamit, €s tobb akusztikai illetve fonetikai paramétert kapcsolatba hoztak a
depresszioval, mint példaul az atlagos alapfrekvencia értéket, az alapfrekvencia tarto-
manyat, beszédtempot [15]. Azonban a depresszid gépi detektalasa 0j kutatasi tertilet-
nek szamit, amit az informatika fejlodése tett lehetévé. Cummins és tarsai 2015-ben a
Speech Communication folyoiratban kozdltek egy atfogd tanulmanyt a beszédjelalapu
depresszid detektalasahoz kapcsolodo fontosabb kutatdsok legfrissebb eredményeirdl
[6].

Alapvetden kétfele gépi detektalasi modszert alkalmaznak a kutatok: osztalyozo el-
jarast, amely a besz¢éld depresszios allapotat detektalja, illette regresszios eljarast,
amely megbecsiili a depresszio silyossagat. Ami k6z6s benniik, hogy mindkét eljaras-
hoz sziikség van valamilyen orvosi besorolasi rendszerre. A két legelterjedtebb besoro-
lasi rendszer a Hamilton Rating Scale for Depression (HAMD) [7] és a Beck Depres-
sion Index (BDI) [1]. Mi ebben a cikkben a BDI tovabbfejlesztett valtozatat hasznaljuk,
a BDI-II skalat [1].

A depresszios allapot az agy motorikus mitkddését befolyasolja, emiatt valtozik a
depresszids ember beszédproduktuma. Elsésorban természetesen az a kérdés, hogy a
depresszid hatdsara mely akusztikai és fonetikai jellemzdék valtoznak meg. A nemzet-
kozi irodalom tobb beszédparamétert is emlit, ami a depresszio hatasara megvaltozik.
Azonban abban még nincs altalanos egyezség, hogy az adott beszédparamétereket ho-
gyan érdemes mérni. Természetesen a mérési lehetéség nagyban fiigg a beszédadatba-
zis feldolgozottsagatol, ami lehet csupan egyszerii beszéd/nembeszéd szerinti, de akar
pontos fonéma szintii szegmentalasa is az adatbazisnak. Az utobbit értelemszeriien 1¢é-
nyegesen koltségesebb megvalodsitani, emiatt a legtdobb eddigi kutatasban nem alkal-
maztak fonéma szintli szegmentalast, viszont ebbdl kifolyolag egyes beszédparaméte-
reket csak pontatlanul, nagyobb szorassal tudtak megmérni, illetve egyes beszédpara-
méterek meg sem mérhetdek a beszéd szegmentalasa nélkiil. Talan pont ezen okokbdl
kifolyo6lag depresszio esetén a kutatok az egyes beszédparamétereknél eltérd tendenci-
akat mértek. [13][14]. Egy masik alapvet6 eltérés a kiillonbozd kutatasokban, hogy a
ndi és a férfi beszédmintakat hol egyben kezelik, hol pedig kiilon. Ez részben fiigghet
attol is, hogy a jelenleg 1étez6 depresszids beszédadatbazisok viszonylag kisméretiiek:
30-160 besz¢élotol tartalmaznak beszédmintakat [6], igy ha kiilon vizsgaljak a néket és
a férfiakat, akkor a vizsgalt halmaz mérete tovabb csokken. Ugyanakkor a beszéld neme
nagyban befolyasolhatja az egyes beszédjellemzok értékeit, igy ha kdzds modellt hasz-
nalunk a nok és a férfiak esetében, az problémat okozhat a depresszios allapot felisme-
résében, ami mindenképpen megoldanddé feladat. Masrészrdl szakorvosok allitjak, hogy
a férfiak és a n6k beszédében nem ugyanugy realizalodik minden esetben a depresszids
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allapot, igy ez kifejezetten indokolhatja a besz€l6 neme szerinti eltéro eljaras kidolgo-
z4asat.

Ebben a cikkben egy olyan gépi eljarast mutatunk be, ami képes a depresszid sulyos-
saganak becslésére a vizsgalt személy beszédjele alapjan magyar nyelv esetén. Tovab-
biakban bemutatjuk, hogy mennyiben valtozik az eljaras pontossaga, ha kiilon kezeljiik
a férfiakat és a noket, illetve ha alkalmazunk automatikus beszédszegmentalot, igy le-
hetdségiink nyilik egy masféle jellemzohalmaz kinyerésére. A kovetkezo két hipotézist
allitottuk fel a munka megkezdése elbtt: A depresszio siilyossaga pontosabban becsiil-
hetd, ha kiilon modellt hasznalunk a férfiak és a nék esetén (H1), illetve a depresszid
sulyossaga pontosabban becsiilhetd, ha a jellemzdk kiszamitashoz felhasznaljuk a be-
széd fonéma szintli szegmentalasat (H2).

A cikk a kovetkezd felépitést koveti. A bevezetés utan a masodik fejezetben bemu-
tatjuk a hasznalt beszédadatbazist. A harmadik fejezetben a munka soran hasznalt méd-
szereket. A negyedik fejezetben targyaljuk az elvégzett kisérleteket. Az 6todik fejezet-
ben az eredmények értékelése torténik meg. Majd a hatodik fejezetben 6sszefoglaljuk
a munka eredményeit.

2 Adatbazis

A beszédmintak gytijtését a Semmelweis Egyetem Pszichiatriai és Pszichoterapias Kli-
nikajaval egytitt végeztiik. A beszédmintdk gyiijtésénél torekedtiink arra, hogy a beszé-
16k lefedjék a depressziod sulyossaganak kiilonbozé fokozatait, az egészséges allapottol
az egészen sulyos depresszioig. A vizsgalt személyeknek egy fonetikusan kiegyenst-
lyozott mesét ("Az északi sz¢l és a Nap") kellett felolvasniuk, ami széles korben elter-
jedt amiénkhez hasonlo vizsgalatokban. A felvételek csendes helyiségben keriiltek rog-
zitésre 44,1 kHz mintavételi frekvenciaval. A cikk soran erre a beszédadatbézisra ,,Ma-
gyar Depresszios Adatbazis”-ként hivatkozunk.

Az adatbazisba gytijtott felvételekhez elkészitettiik az egyes felvételekhez tartozoé
fonéma szintli szegmentalast, a labor altal fejlesztett automatikus szegmentald program
segitségével [8]. Minden esetben rogzitésre keriilt a BDI-II-es pontszam, amely az adott
személy depresszidjanak sulyossagat irja le. A BDI-II skala 0-t6l 63-ig terjed, ahol a 0
az egészséges allapotot jeloli, mig a 63 a legsulyosabb depresszios allapotot. A BDI-II
skala pontszamaihoz a kovetkezd besorolas adott: 0-13 egészséges, 14-19 enyhe de-
presszid, 20-28 kozepes depresszid, 29-63 sulyos depresszid. A BDI pontszamok 0-t61
50-ig fordultak el6 a gyljtott mintdkban. A vizsgalt személyek atlagéletkora 42,2 év
volt, (-+14,4; min.: 20; max.: 65). Az 1. tablazatban lathat6ak az adatbazis fobb jellem-
z01.

1. Tablazat: A Magyar Depresszios Adatbazis fobb jellemzdi.
Bemonddk szima BDI-értékek atlaga BDI-értékek szorasa
127 (n6:79/1ti:48) 14,2 (n6:14,7/ffi:13,3) 13,5 (n6:14/ffi:12,7)

Az 1. abra mutatja BDI pontszamok eloszlasat az adatbazisban szereplé személyek-
nél, a depresszio sulyossaga alapjan.
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BDI pontszamok eloszlasa
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1. abra: A vizsgalt személyek BDI-értékiik szerinti eloszlasa a Magyar Depresszios Adatbazis-
ban.

3 Modszerek

A munka soran hasznalt automatikus gépi eljaras folyamatabrajat a 2. abran lehet latni.
Az eljaras el6szor szétvalasztja a beszédadatbazist tanito és teszteld mintdkra. Ezutan a
beszédmintdkat szegmentalja és cimkézi fonéma szinten. Majd az igy felcimkézett
hangmintédkon elvégzi az akusztikai és fonetikai jellemzok kiszdmitasat. A kiszdmitott
értékekbdl jellemzovektorokat general, és az egyes paraméterek értékeit -1 és 1 kozotti
skalara normalja. Tanitas esetén ezekbdl a jellemzGvektorokbol késziti el a regresszios
modellt adott gépi tanuld eljarassal. A tesztelés soran az eljaras az adott jellemzdvektor
¢és a regresszios modell alapjan becsiili meg a vizsgalt mintdhoz tartoz6 beszéld de-
presszidjanak sulyossagat és rendel hozza BDI pontszamot.

Yy

Modell Tanitasa i
=]
4
= g Becsiilt BDI
Tanité Jellemzdvektor E} Erték
Hangminta Halmaz a
8
e
) Beszédszegmentild Eléfeldolgozé -
Teszteld Jellemzavektor . A

Halmaz

2. abra: Az automatikus gépi eljaras folyamatabraja.
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3.1 Eloéfeldolgozas

A beszédmintak 16 kHz-en ujra lettek mintavételezve €s csticsra normalva.

Korabbi tapasztalataink alapjan és a nemzetkdzi irodalommal 6sszhangban a kovet-
kez6 jellemzOket hasznaltuk a vizsgalatok soran: alapfrekvencia, intenzitas, melsavos
energiaértékek, jitter, shimmer, formansértékek (elsé és masodik), formansok savszé-
lességei (els6 és masodik). Ezen jellemzok 10 ms-os 1épéskozzel Praat program segit-
ségével keriiltek kiszamitasra [2]. Majd a szamitott ¢tékekbdl a kdvetkezd statisztikai
fiiggvények hasznalataval — atlag, korrigalt szoras, percentilis tartomany (a rendezett
mintahalmaz also-felsé 2,5%-nak elhagyasa utan képzett kiilonbsége a maximum ¢&s
minimum értéknek) — nyertiik ki a hangmintdkhoz rendelt jellemzdket. Ezt a jellemz6-
halmazt még tovabb bdvitettiik az artikulacios sebesség, a beszédtempd €s a tranziens-
arany (rate of transients) jellemzokkel [9].

Az akusztikai és fonetikai jellemzdket két osztalyba lehet sorolni, a szegmentalis és
a prozodiai jellemzdkre. A szegmentalis jellemzdk szamitdsanak a helye nagyban be-
folyésolja a statisztikai jellemzok szamitott értékét. Emiatt kétféleképpen szdmitottuk
ki ezeket, az egyik esetben ugy, hogy a zongés szakaszon meért értékbol képeztik a
statisztikai jellemzoéket (ez a szamitas elvégezhetd szegmentalas nélkiil), illetve gy is,
hogy az adott bemondas dsszes ,,e” hangjanak a kdzepén mért értékekbol lettek képezve
a statisztikai jellemzok. Azért az ,,e” hangot valasztottuk, mert ez a maganhangzo for-
dult el6 leggyakrabban a felolvasott mesében.

3.2 Regresszios gépi tanuld eljaras

A kisérletek soran gépi tanulo eljarasnak a Support Vector Regression (SVR) eljarast
valasztottuk [16], ami a Support Vector Machine (SVM) regresszios feladatokra alkal-
mas valtozata [5]. Az SVM az altalanos linearis osztalyozok csaladjaba tartozik, am
képes nemlinedris problémak megoldasara is a kernel fliggvény megfelel6 megvalasz-
tasaval. Az SVR(SVM) egyedi tulajdonsaga, hogy egyidejlileg minimalizalja a regresz-
szi0s eljaras hibajat, és kozben maximalizalja az eljaras altalanositd képességét.

A kisérletek megvalositasa soran a LibSVM 3.20 verzié szamu fliggvény konyvtarat
hasznaltuk [4], Radial Basis Function (RBF) kernellel, a kernel altal hasznalt hiperpa-
ramétereket (cost és gamma) Grid Search kereséssel optimalizaltuk ugy, hogy a 2 hat-
vanyai lettek kiprobalva -10 és +10 kozott.

3.3 Jellemzovektor Kivalasztas

Az SVR pontossagat nagyban befolyasolja a megfeleld jellemzdévektorok kialakitasa,
vagyis a lényegtelen, zajszerl jellemzdk elhagyasa. Ez hatvanyozottan igaz a kis szamu
tanité mintahalmaz esetén, mint példaul a mi esetiinkben is. Tobbféle jellemz6 kiva-
lasztasi algoritmus létezik a jobban teljesitd jellemzdvektorok eldallitadsara, mi a Fast
Froward Selection (FFS) eljarast hasznaltuk. Ennek az eljarasnak a lényege, hogy vi-
szonylag gyorsan kivalaszt egy, az algoritmus altal optimalisnak itélt » elemi jellem-
z6halmazt, ami az algoritmus altal eldallitott eltérd szami, szuboptimalis jellemzohal-
mazok koziil a legjobban teljesit. Az eljaras az iires jellemzéhalmazbol indul ki. Az i-
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dik 1épésben rendelkezésére all az algoritmus szerinti legjobb i-1 elemszamu jellemz6-
halmaz, és ezt boviti ki a legjobb i elemszamu jellemzéhalmazra ugy, hogy megvizs-
galja, melyik eddig még fel nem hasznalt jellemz6 hozzdadasaval kaphato a legjobb
pontosan i elemszamu jellemzéhalmaz. Az elénye, hogy viszonylag gyors, a hatranya,
hogy ha a k-dik 1épésben bevalaszt egy jellemz6t a jellemzOhalmazba, az onnant6l
kezdve minden halmazban benne lesz, ami k£ vagy annal nagyobb méreti.

3.4 A tesztelési eljaras

Az adatbazisban szerepld, viszonylag alacsony mintaszam miatt az ilyenkor szokésos,
leave one out keresztvalidacios eljarast (LOOCV — leave one out cross validation) hasz-
naltuk a tesztelések soran minden esetben, igy példaul az FFS alkalmazésa és a hiper-
paraméterek optimalizalasa sordn is. Az eljaras 1ényege, hogy a rendszer pontossadganak
a leirasara mindegyik mintat pontosan egyszer felhasznalja mint teszthalmaz, mig a
maradék mintakat mint tanitohalmazt, és igy a teszteldmintakon kapott eredmények ir-
jék le a rendszer teljes mintahalmazon szamitott pontossagat.

3.5 Az eljaras pontossaganak mérése

Regresszios feladatok pontossdganak jellemzésére tobbféle mérészamot is lehet hasz-
nalni az adott mddszer pontossaganak leirdsara. Mi a kovetkezd harom leir6 jellemzot
valasztottuk, amelyek széles kdrben elterjedtek regresszids eljarasok pontossaganak le-
irasara: az atlagos hibaértékét (MAE — mean absolute error), az atlagos négyzetes hi-
baértéknek a gyokét (RMSE — root mean square error), illetve az eredeti BDI pontsza-
moknak és az eljaras altal becsiilt BDI pontszamoknak a Pearson-féle korrelacios
egyiitthato értékét.

4 Kisérletek

Osszesen négy kisérletet hajtottunk végre a vizsgalat soran. Minden kisérlet esetén kii-
16n alkalmaztuk az FFS eljarast, illetve optimalizaltuk a hiperparamétereket.

Az elso kisérletnél egyiitt kezeltiik a ndi és férfi mintakat, és csak olyan jellemzoket
hasznaltunk fel a jellemzdvektorok kialakitdsa soran, amelyeket a beszédjel szegmen-
talasa nélkiil is ki lehet szamitani. Igy a 3.1 alfejezetben targyalt jellemzok koziil az
artikulaciostempo, a beszédtempo6 ¢és az ,.e”” hangokon szamitott szegmentalis paramé-
terek statisztikai értékei nem keriiltek bele ebbe a vizsgélatba. Erre a kisérletre a tovab-
biakban mint ,,baseline” kisérletre hivatkozunk. Azért neveztiik el baseline kisérletnek,
mivel a tobbi altalunk elvégzett kisérlet ennek a ,,tovabbfejlesztett” valtozata, ami spe-
cialisabb el6feldolgozast illetve kialakitast igényelt.

A masodik kisérlet soran ugyanazzal a jellemz6 halmazzal dolgoztunk, mint a ba-
seline kisérlet esetében, de kiilon modellt hoztunk 1étre a néi és férfi mintdk esetén. A
gyakorlatban ez azt jelentette, hogy nemek szerint kiilon végeztiik el a jellemzdvekto-
rok kialakitasat (FFS), a hiperparaméter optimalizaciot és a tesztelést. Erre a kisérletre
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a tovabbiakban, mint ,.,gender” hivatkozunk. Ennek a Iényege az volt, hogy megvizs-
galjuk, hogyan modosul a baseline regresszids eljaras pontossaga, ha nemek szerint
eltéré modellt alkalmazunk, és ennek a kisérletnek a segitségével igazolhatjuk vagy
cafolhatjuk a H1 hipotézisiinket.

A harmadik kisérletben hozzavettiik azokat a jellemzdket is a vizsgéalathoz, amelyek
kiszamitasahoz a beszédjel szegmentalasa sziikséges, vagyis a 3.1 alfejezetben felsorolt
Osszes jellemzobdl keriiltek kialakitasra a jellemzévektorok az FFS eljaras segitségé-
vel. De a néi és a férfi mintakat egyiitt kezeltiik, mint a baseline kisérlet esetében. Erre
a kisérletre a tovabbiakban mint ,,segemented” kisérlet hivatkozunk. Ennek a 1ényege
az volt, hogy megvizsgaltuk, hogyan médosul a baseline regresszids eljaras pontossaga,
ha egyes jellemzoket nemcsak a beszéd egészén mérjiik, hanem elére definialt pontos
helyeken felhasznalva a beszéd fonéma szintli szegmentalasat, illetve a szegmentalas
felhasznalasa altal képesek voltunk artikulaciostempo és beszédtempd mérésére is. En-
nek a kisérletnek a segitségével igazolhatjuk vagy cafolhatjuk a H2 hipotézisiinket.

A negyedik kisérlet soran a harmadik kisérlettel megegyezd jellemzéhalmazzal dol-
goztunk, de kiilon végeztiik el a regresszids eljarast a férfiak és a ndk esetében. Tehat
egyszerre alkalmaztuk mindkét vizsgalt eljarasi modszert. Erre a kisérletre a tovabbi-
akban, mint ,,gender+segmented” kisérletre hivatkozunk. Ennek 1ényege az volt, hogy
megvizsgaltuk, hogyan modosul a baseline regresszios eljaras pontossaga, ha egyszerre
alkalmazzuk az altalunk javasolt két modszert, vagyis kiilon modellt a nék és a férfiak
esetében, illetve plusz specialis jellemzéhalmaz hasznalata, amelyek a beszéd fonéma
szintli szegmentalasnak segitségével keriiltek kiszamitasra a 3.1 alfejezetben targyaltak
szerint.

4 Eredmények

Az egyes kisérletek eredményeit a 2. tablazatban foglaltuk dssze. A tablazat utols6 osz-
lopéban (Rel. Val.) a RMSE relativ valtozast adtuk meg a baseline kisérlet RMSE ered-
ményének értékéhez képest. Azoknal a kisérleteknél (gender és gender+segmented),
ahol kiilon modellt hasznaltunk a nék és a férfiak esetén az eredmény alatt kiilon jelolve
vannak a nemenként kapott eredmények is.

A 3. abréan megadtuk az egyes kisérletek esetén az automatikus gépi eljaras altal
becsiilt BDI-értékeket az eredeti értékhez képest. Az abran négy kisebb abra lathato,
mindegyik bal fels6 sarkaban jeleztiik, hogy melyik kisérlethez tartozik. Az abrakon
szerepld keresztek jelzik a Magyar Depresszios Adatbazisban szereplé hangmintékat,
a vizszintes tengelyen leolvashato az eredeti BDI pontszamuk, mig a fliggélegesen az
adott kisérlet alapjan becsiilt BDI pontszamuk. A konnyebb attekintés érdekében mind-
egyik kisérlethez tartozo abran behuztuk az atlot, hiszen az ettdl valo tavolsag jelzi,
hogy az adott minta esetében mennyit tévedett a gépi eljaras.

Ahhoz hogy a Magyar Depresszidos Adatbazison elért regresszids eredményeink
pontossagat dssze lehessen hasonlitani mas kutatok eredményével, beleraktuk a tabla-
zatba az AVEC-2013 verseny gyO6ztese altal hasznalt regresszios eljaras leird jellemzdit
is (tablazatban sziirke hattérrel van jelolve) [17]. Az AVEC-2013 versenyen regresszios
eljarast kellett kidolgozni a megadott német nyelvii depresszios beszédadatbazis hang-
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felvételeit felhasznalva, az azokat bemondok BDI-II skéla szerinti pontszamuk becslé-
sére. A német adatbazisban szereplé bemondok életkora (atlag 31,5 év és 12,3 szorés)
¢és BDI-II szerinti BDI pontszdmuk eloszlasa (atlag 14,9 és 11,7 széras) nagyon hasonld
a Magyar Depresszios Adatbazishoz. Természetesen ettdél még ez az dsszehasonlitas
nem tokéletes, hiszen eltérd a két adatbazis nyelve, illetve a benne 1év0 személyek is,
mégis ugy gondoljuk, hogy jo viszonyitasi alapot ad.

2. Tablazat: Az automatikus becslé rendszer pontossaganak leird jellemzéi az el-
végzett kisérletek esetében, kiegészitve az AVEC 2013 verseny gyOztesének az ered-

ményeivel.
MAE RMSE Pearson corr. | Rel. Val.
AVEC 2013 gyoztese 6,53 8,5 0,7
Baseline 7,12 9,02 0,75
6,76 8,37 0,79
Gender Nék: 7,07 Nok: 8,7 N6k: 0,68 -7%
Férfiak: 6,26 Férfiak: 7,81 Férfiak: 0,79
Segmented 5,31 6,6 0,87 -27%
5,1 6,28 0,89
Gender+Segmented Nék: 5,71 N&k: 6,95 Nék: 0,87 -30%
Férfiak: 4,1 Férfiak: 4,99 Férfiak: 0,92

Az eredmények alapjan kijelenthetjiik, hogy mind a H1, mind a H2 hipotézisiink
beigazolodott, vagyis pontosabb becslést lehet adni, ha kiilon néi és férfi modellt hasz-
nalunk, illetve beszédszegmentald hasznalataval ezaltal pontosabb és jobb — eldallitott
jellemzdkkel. A javulas mértéke a beszédszegmentald hasznalata esetében volt jelentd-
sebb, 27%:-os relativ csdkkenése az altagos négyzetes hiba gyokének. Azonban a ndi-
férfi elkiilonitéssel sem elhanyagolhato a javulas mértéke, az atlagos négyzetes hiba
gyokének 7%-os relativ csokkenése.
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3. 4abra: Az automatikus becslések értékei a négy elvégzett kisérlet esetében, dsszehasonlitva

a mintak eredeti BDI-értékeivel.

4 Konkluzio

A cikkben bemutattunk egy automatikus rendszert, ami SVR regresszios eljarassal ké-
pes a beszédjel alapjan megallapitani a beszé16 depresszios allapotanak a sulyossagat.
Tobb kisérletet is elvégeztiink, hogy megvizsgaljuk, hogyan valtozik a becslés pontos-
sdga, ha eltér6 mdédon hozzuk létre a rendszert.

A kisérletek soran a Magyar Depresszios Adatbazist hasznaltuk. Megadtunk egy ba-
seline eredményt, aminek a kialakitdsaban a korabbi, ebben a témaban nyert tapaszta-
latainkra tamaszkodtunk Osszhangban a nemzetkozi irodalomban talalhaté eredmé-
nyekkel. A rendszer pontossaganak a leirasara RMSE, MAE és Pearson-féle korrela-
cios értékeket hasznaltunk. Igy a baseline eredményeknek, ahol egyiitt kezeltiik a ndi
és a férfi mintakat, illetve a jellemzdvektorok kialakitadsahoz nem hasznaltuk fel a be-
széd fonéma szintli szegmentalasat, a kovetkezo értékeket kaptuk RMSE: 9,02, MAE:
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7,12, Pearson corr.: 0,75). Ezt az eredményt 6sszehasonlitva az AVEC 2013 gydztes-
ének az eredményével (RMSE: 8,5, MAE: 6,53, Pearson corr.: 0,7) megallapithatjuk,
hogy a rendszeriink bar rosszabbul teljesitett (RMSE-érték alapjan), de a hiba novek-
ményének a mértéke nem szamottevd, természetesen ez az 0sszehasonlitds nem toké-
letes, mivel a két kisérlet eltérd adatbazist hasznal. Erdemes még Gsszevetni a baseline
RMSE-értéket az adatbazisban talalhatd személyek BDI-értékeinek a szorasaval, ami
13,5, mivel ezt az értéket kapnank, ha minden személyhez az atlagos BDI-értéket ren-
delnénk hozza, vagyis a rendszer RMSE-ben kifejezve 4,48 hibapont értékkel teljesit
jobban, mint az elvart minimum.

A munka elején két hipotézist fogalmaztunk meg, miszerint a rendszer pontossaga
javul, ha kiilon kezeljiikk a ndi és férfi mintakat (H1), illetve ha automatikus beszéd-
szegmentalot hasznalva, a bemondéasok fonéma szintli szegmentalasnak segitségével,
egy jobb, pontosabb, kibdvitett jellemzéhalmazt alkalmazunk (H2).

Mindkét hipotézisiinket igazoltuk, ugyanis 7%-os relativ javulast értiink el az
RMSE-értékben, ha kiilon kezeltiik a férfi és néi mintakat, illetve 27%-os relativ javu-
last értiink el, ha felhasznaltuk a jellemzok eldallitasanal a beszéd fonéma szintii szeg-
mentalasat a baseline eredményekhez képest. Az eredmények alapjan a szegmentalas
alapu jellemz6 szamitas tiinik fontosabbnak a pontossag szempontjabol, ugyanakkor
tény, hogy a nemek szétvalasztasa esetén csokkent a tanité mintak szama az igy kiala-
kitott két kiilon rendszerben, igy ennek a tiikrében a 7%-os relativ javulas mindenkép-
pen jelent6s.

Legvégiil megvizsgaltuk, hogyan valtozik a pontossag, ha a két vizsgalt modszert
0tvozzik (RMSE: 6,28, MAE: 5,1, Pearson corr.: 0,89). RMSE-ben mérve a baseline
eredményhez képest 30%-os relativ javuldst értiink el, mig maga a hibaérték abszolut
értelemben véve is kifejezetten alacsonynak mondhatd, igy akar ez a mdédszer alkalmas
lehet egy depresszids allapotot diagnosztizalo rendszer alapjanak.

Tovabbiakban tervezziik mas kevésbé elterjedt jellemzdk felhasznaldséval is meg-
vizsgalni a rendszeriink pontossaganak valtozasat. Tervezziik, hogy modszeriinket ki-
probaljuk mas adatbazisokon is. Illetve az adatbazisunkat folyamatosan bovitjiik.

Koszonetnyilvanitas

A kutatast tAmogatta az ESA ligynokség COALA projekt: Psychological Status Moni-
toring by Computerised Analysis of Language phenomena (COALA) (AO-11-
Concordia).
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