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Kivonat

A beszéd az emberi kommunikacio legaltalanosabb eszkdze, ami nyelvi kddot
kozvetit. Ez a kommunikécids forma rendkivil 6sszetett folyamatok 6sszessége, amit
szamos kornyezeti, illetve szervezeti tényezo befolyasol. Nemcsak érzelmi hatdsokra
valtozik meg a beszéd, hanem bizonyos fiziologiai, illetve pszichiatriai tényezok, akar
betegségek jelenlétében is. A beszéd mikrofonnal torténd felvételével és a
beszédproduktum mélyebb vizsgalataval lehetdség nyilhat kiilonb6zd betegségek

felismerésére.

A depresszid korunk egyik leggyakoribb betegsége, amely hatassal van a
betegségben szenvedd egyén életmindségére és munkavégzé képességére is.
Bizonyitott, hogy a depresszio képes megvaltoztatni az egyén beszédproduktumat,
emiatt jelentink egy fontos kutatasi teriilete a depresszié beszéd alapu automatikus

felismerése.

Dolgozatomban a féként beszél6felismerésre hasznalt x-vektor technikat
alkalmazva vizsgalom a depresszid beszéd alapi felismerésének lehetdségeit. A
rendelkezésemre alld, beszédproduktumokbdl allé6 adatbazisok adatpontjaibol egy
mély neuralis halo segitségével hozok létre x-vektorokat. Ezen x-vektorok alkotjak a
tanulo eljarasom bemenetét, amely egy szupportvektor regresszid. Vizsgalataim soran
Iétre hozok olyan modelleket is, amelyek tanitohalmazanak és teszthalmazanak nyelve
azonos és olyan modelleket is, amelyeknél kiilonbozéek. Célom az eljarés

nyelvfiiggdségének vizsgalata ezen modellek eredményeinek 6sszehasonlitasa altal.



Abstract

Speech is the most common means of human communication, which conveys a
language code. This form of communication is a set of extremely complex processes,
which are influenced by many environmental and physical factors. Speech changes not
only due to emotional influences, but also in the presence of certain physiological or
psychiatric factors, or even diseases. By recording the speech with a microphone and

examining the speech product in depth, itis possible to recognize various diseases.

Depression is one of the most common diseases of our time, which affects the
quality of life and work performance of the individual suffering from disease. It has been
proven that depression can change an individual's speech product, which is why an
important area of our present research is speech-based automatic recognition of

depression.

In my thesis, using the x-vector technique, which is mainly used for speaker
recognition, I investigate the possibilities of speech-based recognition of depression. I use
a deep neural network to create x-vectors from the data points of the speech product
databases at my disposal. These x-vectors form the input of my learning process, which
is a support vector regression. During my research, | create models whose language of
the training set and test set is the same, as well as models where they are different My
aim is to examine the language dependence of the procedure by comparing the results of

these models.



1 Bevezetés

A beszéd az emberi kommunikacié legaltalanosabb eszkéze, ami nyelvi kodot ko zvetit.
Ez a kommunikaciés forma rendkiviil 6sszetett folyamatok dsszessége, amit szdmos
kornyezeti, illetve szervezeti tényezd befolyasol [1]. Nemcsak érzelmi hatasokra véltozik
meg a beszéd, hanem bizonyos fiziologiai, illetve pszichidtriai tényezok, akar betegségek
jelenlétében is. A beszéd mikrofonnal torténd felvételével €s a beszédproduktum mélyebb
vizsgalataval lehet6ség nyilhat kiilonbdzo betegségek felismerésére. Ezzel a beszEélo mar
betegségének akar korai stddiumaban megfeleld kezelésben részesiilhet, amivel

¢letmindségének romlasa visszafordithato [2].

A depresszio korunk egyik leggyakoribb betegsége, amely hatdssal van a betegségben
szenvedd egyén ¢letmindségére és munkavégzo képességéreis. A WHO becslései szerint
2030-raaz unipolaris depresszio aharom legsulyosabb betegség kdzétt lesz nyilvantartva,
a HIV/AIDS és a szivproblémak mellett [3]. Sulyos depresszié hatdséra az egyén
elveszitheti motivaltsagat, mely hatdsara a napi teenddk elvégzése is problémat okozhat
szdmara, munkéjanak teljesitésére is alkalmatlanna vélhat. Ennek okén a depresszié nem

csak az egyén szamara jelent problémat, de komoly gazdasagi karokat is okoz [4].

Bizonyitott, hogy a depresszio képes megvaltoztatni az egyén beszédproduktumat, amely
valtozas informatikai eszkdzok segitségével szamszerisitheté és mérhetd [2, 5].
Kiilonb6zd beszédleird jellemzdk kinyerése altal a beszédproduktum jellemezheto,
kiilonb6z6 beszélok beszédproduktumai 6sszehasonlithatok [6]. Ennek okan lehetdség
van a depresszio gépi alapu automatikus felismerésére, depresszidval kiizdé emberek
azonositasara [7]. A depresszi6 fent mar felsorolt karos hatasai miatt jeleniink egy fontos

kutatasi tertilete a depresszid beszéd alapu automatikus felismerése.

Mind a beszédfeldolgozés, a jellemzdkinyerés és az osztdlyozas soran is gyakorta
alkalmaznak gépi tanulé algoritmusokat [5]. Hasznalatuk nagyban egyszerisiti és akar

hatékonyabba is teszi a depresszidfelismerés, mint probléma megoldasat.

Az elmult években szamos kutatas készult, amelyek vizsgalatainak fokuszaban olyan
kiilonb6z6 depresszids beszédadatbazisokat felhasznald gépi tanuld eljarasok voltak,

amelyek céljaadepresszio beszéd alapufelismerése volt [5, 8]. Ezen kutatasok nagyrésze
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egynyelvii modellek felallitasaval és vizsgalataval foglalkozott, ami azt jelenti, hogy a
gépi tanuld eljarasok tanitasara és tesztelésére is azonos nyelvii beszédadathalmazt
hasznaltak. Mikdzben ez természetesen egy fontos vizsgalati tertilet, az elmalt években
kutatok elkezdtek olyan eljarasokat is vizsgalni, amelyeknél a tanitd- és a teszthalmaz
nyelve kiilonboz6 [9, 10]. Ezen eljarasok nagy eldnye, hogy egy meglévé eljaras tjabb
nyelvre valé alkalmazésahoz nem szlikséges Uj mintdk gytjtése, Uj beszédadatbazis
készitése. Ez kdnnyebbé és olcsobba tenné jol miik6d6 depresszio felismerd eljarasok

nyelvek felé vald kiterjesztését.

Dolgozatomban bemutatok egy depresszid beszéd alapu felismerésére megtervezett
eljarast, amelyet alkalmazok is négy, kiilonb6z6 nyelvii beszédadatbazison. Az altalam
készitett egynyelvii és tobbnyelvii depresszio felismeré modellek segitségével vizsgalom

adepresszio beszéd alapl automatikus felismerésének lehetéségeit.



1.1 Depresszid

A depresszio, mint betegség definicidja megtalalhaté a The Diagnostic and Statistical
Manual of Mental Disorders (DSM) kiadvanyban. Eszerint egy egyén esetében akkor
beszélhetiink depresszidrol, ha mély szomorusag, levertség mellett az alabbi tlinetek

kozil legalabb 4 fennéll nala legalabb 2 héten at [11]:

e faradékonysag, gyakori energiaszegény napok

e étvagyvaltozas, jelentds fogyas vagy hizas

e alvéaszavar, inszomniavagy hiperszomnia

e jelentds negativ onértékelés vagy alaptalan talzott blintudat
e koncentracios képesség csdkkenése, hatarozatlansag

e pszichomotoros gatlas vagy remegés

e gyakorigondolatok a halalrél vagy gyakori 6ngyilkos gondolatok

Sulyos depresszié hatasara az egyén elveszitheti motivaltsagat, mely hataséra a napi
teenddk elvégzése is problémat okozhat szdmdara, munkdjanak teljesitésére is
alkalmatlanna valhat. Ennek okan a depresszié nem csak az egyén szamara jelent
problémat, de komoly gazdaségi karokat is okoz. Egy 2010-es tanulméanyban kimutattak,
hogy Eurdpa 30 orszagat vizsgalva 6sszesen 92 millidrd eurd veszteség hozhatd
Osszefliggésbe a depresszioval, amelybdl 54 milliard termelési kiesés kovetkezteben
szlletett [12]. Ennél is sulyosabb kovetkezménye azonban, hogy a depresszid
sulyosbodasaval megnd az 6ngyilkossag kockazata is. Evente csaknem 800 000 ember

veszti életét dngyilkossag miatt [13].

1.1.1 Depresszids sulyossagi osztalyok, skalak

A depresszid sulyossaganak mérésére tobb széleskdriien alkalmazott skéla is
létezik. Létezik olyan, amely értékének meghatdrozasa szaktudassal rendelkezo
pszichiater feladata, &m elterjedtek az 6nkitoltés kérddivek pontértékéin alapuld skalak
is. A tovéabbiakban bemutatok néhany elterjedt és a vilagban depresszio klinikai

diagndzisa soran hasznalt skalat.



1.1.1.1 Beck Depression Inventory Il
A Beck Depression Inventory Il (BDI-Il) skala a korabbi, Beck Depression

Inventory skéla egy modositott valtozata,amely mara egyértelmtienkiszoritotta az eredeti
skéla hasznalatat [14]. A skéla alapjategy 21 kérdésbdél allo onkitoltés kérdbiv nydjtja.
Minden kerdésre a [0; 3] tartomanybol kaphatd pontszam, amelyek 6sszege lesz a
valaszolo végsd pontszama. Ez alapjan a skala teljes tartomanya a [0; 63] intervallum. A
skala ertéktartomanyaihoz hozzarendelt sulyossagi osztalyok az 1.1. tablazatban
lathatoak.

1.1.1.2 Hamilton Rating Scale for Depression

A Hamilton Rating Scale for Depression (HAM-D) skala értéke a BDI-11-vel
szemben csak szakért0 altal hatarozhaté meg [15]. Az erték megallapitdsasoran17 tinetet
vesznek vizsgalat ala, amely tlinetekre a pszichiater a tiinet fontossaganak fliggvényében
a [0; 2], [0; 3] vagy [0; 4] tartom&nyban ad értéket. A kapott pontértékek 6sszege lesz
a vizsgalt beteg végs6 HAM-D skala szerinti érteke. Ezen skala egyes tartoméanyainak és

a depresszios sulyossagi osztalyok 6sszerendelése az 1.1. tablazatban lathato.

1.1.1.3 Patient Health Questionnarie for Depression

A Patient Health Questionnarie for Depression (PHQ-8) skala alapja egy 8
kérdésbol allo onkitdltds kérddiv, amely a depresszid kiilonbozd tiineteirdl szolo
kérdéseket tartalmaz [16]. Létezik egy modositott valtozata is ennek a kérdéivnek, amely
plusz egy, a kit61td onbantasra valo hajlandésagarél szo16 kérdést tartalmaz és a PHQ-9

skala alapjat jelenti.

Az egyes kérdésekre annak fiiggvényében kap pontokat a kit6lté a [0; 3]
intervallumbél, hogy a kérdésben megfogalmazott tlineteket milyen intenzitassal érezte
magan a kitoltés eldtti 2 hétben. Ennek megfelelden a skala teljes tartomanya a [0; 24]
intervallum. A skéala egyes tartomanyainak depresszio sulyossagi osztalyokra valo

leképzése az 1.1 tablazatban talalhato.



Kategdria BDI-1I HAM-D PHQ-8

nem depresszios [0; 13] [0; 7] [0; 4]
enyhe depresszi6 [14; 19] [8; 13] [5; 9]
kozepes depresszio [20; 28] [14; 18] [10; 14]
stlyos depresszi6 [29; 63] [19; 23] [15; 19]
nagyon sulyos depresszio - [23; 48] [20; 24]

1.1.t4blazat Depresszios sulyossagi osztalyok hatarértékei kiilonboz6 skalak szerint
1.2 Beszédproduktumot leiro jellemzok

A beszéd hanghullamok révén (akusztikai uton) kozvetiti az informaciot A
beszéd Osszefoglald neve mindannak, amit egy nyelvi kéz6sség tagjai, vagyis az
ugyanazon nyelven beszéld emberek szobeli érintkezésuk soran hangos kozlésként
mondanak. A beszédkeltés alapveto fiziologiai szervei a tiid6, a 1égcsd, a gége, a garat, a
sz4j- és orrireg, amelyek miikkodését az agy iranyitja [17]. Ezek alapjan a beszédjel
feldolgozasa altal vagy a beszédkeltésért felels szervekben valo elvaltozasokat (példaul:
megfazas, tumor), vagy az agy milkodésében fellelhetd elvaltozasokat (példaul:
depresszid, Parkinson-kor) van lehetdség detektalni [18]. llyen detekcié végrehajtasdhoz
definidlhatéak tgynevezett alacsony szintii €s magas szintlii jellemzdék, amelyek

kiilonb6z6 aspektusokbdl képesek jellemezni a vizsgalt beszédproduktumot.

A beszed egy id6ben folyamatosan valtozojel. Ilyen idében folytonos jelek - mint
a beszéd - vizsgalata hatékonyan elvégezheté egy meghatarozott id6ablak
alkalmazasaval. MegfelelGen kicsi idétartomanyu ablak valasztasaval az idétartomanyon
beliil kozel allandonak tekinthetd a beszédjel, amely igy lehetdvé teszi a jel kiilonbozo
paraméterei mentén vald mérését, jellemzését. Tobb tanulmany is kimutatta, hogy ilyen
idéablakos modszerrel tobb olyan jellemzd is meghatarozhatd, amelyek hasznosak
lehetnek egy beszédalapu depresszidfelismerd eljaras elkészitésekor. Ilyen jellemzok
lehetnek az energia, formansfrekvenciak, MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients)
értekek, alapfrekvencia, jitter és shimmer értékek. Ezeket az értékeket szokas alacsony

szintil jellemz6knek is nevezni [5, 19].
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Ugyanakkor magas szintli (statisztikai) jellemzok alatt olyan, a
beszédproduktumot szdmszerisit6 leirokat értiink, amelyeket nem hangokon, hanem
nagyobb nyelvi elemeken értelmeziink, példaul mondatokon vagy hosszabb
beszédszakaszokon. Ilyen jellemzok az artikulacios sebesség, a beszédtempd, a tranziens

arany vagy a relativ sziinethossz [20].

1.2.1 Mel skala

A hangmagassag a hang azon tulajdonsaga, amely alapjan magasnak vagy
mélynek itéltink egy hangot. A hangmagassag egy szubjektiv érzet, fligg a befogadotol.
Egy hang hangmagassdgat a kivaltdé hang szamos kiilonb6zé fizikai jellemzdje
befolyasolja, mint példaul a hang frekvencidja, hangossaga, sprektuma, tartossaga.

Leirasara tobb, az érzékelést alapul vevé hangmagassag skalat is létre hoztak [21].

A mel skala egy pszichofizikai hangmagassagskala, mértékegysége a mel. Alapja
az a kisérlet, amely szerint, ha egy atlagos hallgato meghallgat egy 4000 Hz-es hangot,
amelyet aztan egy joval alacsonyabb kévet, majd a hallgat6 feladata, hogy behangoljon
egy oszcillatorta kéthallott hangfelére, az alanyok legnagyobb val6szintiséggel 1000 Hz
kornyekére fogjak allitani az eszkozt. Emiatt a mel hangmagassagskalan az 1000 Hz-et a
skalat definialok a 0 Hz és a 4000 Hz kdzott éppen feluton helyezték el. Ezzel egydtt az
egesz skélara igaz, hogy az értékeit gy allitottak be rajta, hogy amennyiben egy hang

frekvencidja megduplazédik, duplazédjon meg az érzékelt hangmagassag is [22].

kiszamolhaté az aldbbiak szerint:

— S
m = 2595 * log;o(1 + 700) (1.1

ahol f a kivalto hang frekvenciaja, m a mel skéla szerinti hangmagassaga.

Ekkor a 0-16 kHz kdzotti frekvenciatartomanyt a 0-2400 mel értéksor jellemzi, igy 100

mel felett 24 mel-savot lehet mérni.
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1.2.2 Mel Frekvencias Kepsztrum Egyutthatok

A jelfeldolgozédsban gyakori a jelek id6- es frekvenciatartomanyban valo
elemzése. Létezik azonban egy olyan fogalom, a kepsztrum, amely ugyancsak
hasznalatos bizonyos jelek feldolgozasaban; eredetileg szeizmikus jeleknél alkalmaztak
annak érdekében, hogy szétvalasszak a jelet komponenseire (elvalasszak a jelet a
visszhangjatdl). Vizsgalatok sordn azonban kiderilt, hogy ezen méddszer nem csak a

szeizmikus jelek, de a beszédfeldolgozas teriiletén is hasznosithat6 [24].

Az MFC rovidités a Mel Frekvencias Kepsztrum (Mel Frequency Cepstrum)
kifejezésnek felel meg, azaz az MFC-egytthatok mel frekvencias kepsztralis egy titthatok
(Mel Frequency Cepstrum Coefficients, MFCC). Az MFC-egytthatok kiszamitasa egy
ugynevezett lényegkiemelési eljards, amelyet igen széles korben alkalmaznak a
beszédtechnologidban. Lényegkiemelés alatt azt értjilk, hogy a beszédjelbdl az
informacidtartalom szempontjabdl relevans paramétereket kiemeljik, a tobbi, 1ényeges
informaciot nem hordozoé vagy redundans jellemz6t pedig eldobjuk, Iényegében tehat
beszedtomoritéstorténik. Az eljaras alapja, hogy feltételezziik, ha az emberi hallast kell6
pontossaggal kozelité algoritmust hasznalunk a beszéd tomoritésére, akkor lényegi

informaciot nem veszitlink [21].

Egy beszédjelbdl a beszédjelet leiro mel-sdvos energia értékeket Ugy lehet
megkapni, hogy a beszédjel egy rovid szeletét Fourier-transzformaljuk, majd rajta
szlirGsoros elemzést végziink el, azaz az 6sszetevoket mel-savok szerint 8sszegezzik. Az

igy kapott 6sszegek alkotjak a beszédjel mel sprektumat. Ezen 6sszegek logaritmusanak

X = XNZ3x,*cos (% * (n —I—%) * k) 1.2)

ahol X, a k-adik transzformalt MFC-egyutthaté (k =0,1,...), x, az n-edik eredeti

egyutthatd, N a sziir6k szama.
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2 Modszerek

2.1 X-vektor technika

Az x-vektor technika egy neuralish&l6-alapu jellemzokinyerd eljaras, mely a
valtozo hosszu hangfelvételeket x dimenzidszamu jellemzo6térbe képzi. Technikailag egy
mély neuralis halordl (Deep Neural, Network, DNN) van sz0, melynek bemenetei
keretszintli vektorok, a mélyebben elhelyezkedo rejtett rétegei keretszintliek, magasabb

rejtett rétegei pedig szegmensszintiiek [26].

A bemenetikeretszintii vektorok sok esetben az egyes beszélékre szamitott MFC-
egyltthatokat tartalmazé vektorok, melyeket felhasznalvaa DNN képes végrehajtani a
jellemzOkinyerést. A halobol kinyerheté x-vektorok (mas néven beédgyazasok) a

szegmensszintl rétegek aktivacioit jelentik.

szoftmax réteg

T

x-vekior e

. . 5

kinyerése 7. szegmensszintl réteg
x-vekior e

. . 5

kinyerése 6. szegmensszintl réteg

T

fisszegzés

T

5. keretszinti réteg i

T

4. keretszinti réteg {t

at. keret aktivaciojénak
3. keretszintll réteg 3.t t+3) +— meghatdrozasahoz felhasznalt
eldzd retegheli keretek

2. keretszintll réteg -2t t+2}
1. keretszintil réteg -2, #1, L 11, 142}

f

MFC-egyitthatokat tartalmazo vektor

2.1.4bra A Snyderés munkatarsaialtal bevezetettarchitektira szemléltetése
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Az egyik legelterjedtebb x-vektor architektdrat Snyder és munkatarsai vezették
be, melyet beszélo-felismerésre fejlesztettek. Az architektira felépitése a kovetkezo: az
elsd 5 réteg a haloban keretszintii, majd egy 6sszegzést kovetden 2 szegmensszintli réteg,

végul egy szoftmax réteg [26].

A keretszintli rétegek egy tgynevezett iddeltolasos modszert valositanak meg.
Ennek Iényege, hogy a t. keret aktivacidjanak kiszamitasahoz egy adott rétegben nem
csak a t. kerethez tartozé kimenetét hasznaljuk fel az el6z6 rétegnek, hanem annak
valamekkora kornyezetét is. Példaul, az elsé keretszintli rétegbena {t —2,t — 1,t,t +
1,t+ 2} kereteket hasznélja fel a hal6. Hasonloan a mésodik rétegben a t. keret
aktivacioja az el6z0 réteg {t — 2,t,t + 2} kereteit6l, mig a harmadik rétegben a {t —
3,t, t + 3} keretek aktivacioitdl fligg. Lathato, hogy ezaltal a t. keret aktivacioja nem
csak 6nmagatol, hanem a rétegek elérehaladtaval az egyre boviilé kornyezetétdl is fiigg,
A negyedik ésaz 6todik rétegek bar mégmindigkeretszintiiek, de mar nem bévitik tovabb

a t. keret aktivaciojat meghatarozo kornyezetének méretét.

Az 0sszegzeés sordn a halo az 6todik keretszintii réteg kimenetének atlagat és
szorasat szamolja ki, ez lesz az els6 szegmensszintli réteg bemenete. A szegmensszintii
rétegek és a szoftmax réteg mar egy teljesen dsszek6tott halot alkotnak. A szoftmax réteg
a halo tanitdsahoz hasznalt halmazban 1év6 beszélok szamaval azonos darab neuront

tartalmaz. A teljes halo felépitéséta 2.1. abra szemlélteti.

A halo tanitasahoz a fent bemutatott struktdrdnak készonhetéen elegend6
szegmensszinten cimkézett adathalmaz. Egy mar betanitott halo esetében az x-vektorok

mindkét (hatodik és hetedik) szegmensszintii rétegbdl kinyerhetdk.

2.1.1 X-vektor hasznalata depresszidfelismerésben

Az el6z6ekben bemutatott architektirat eredetileg beszéléfelismerésre dolgoztak
ki, &m hipotézisiink szerint az architektira alkalmas lehet a betegségfelismerés
probléméjanak megoldasara is. Alkalmaztak mar példaul az x-vektor technikat

Parkinson-kor automatikus felismerésére [27].

Az x-vektorok hasznélata a depresszio-felismerésben egy jelenleg is kutatasra
érdemes, nem teljes mértékben felderitett tertilet. A korabbiakban a Magyar Depresszios

Beszédadatbazis hanganyagaibol generdlt x-vektorok felhasznélésa altal sikerilt jo
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eredményeket elérni a depresszid-felismerés tertiletén [28]. Az x-vektorok elballitasahoz
két DNN-t is alkalmaztak, az egyik egy angol nyelvii adatbazison elére tanitott hald volt,
mig a masodik a Magyar Spontan Beszédadatbazis (BEA korpusz) adatain tanitott. A
masodik esetben az adatok diverzitasanak és zajtiir6 kép essegének novelése érdekében az
szintl reprezentacioként ugyancsak két megkozelitést teszteltek: egy 23 MFC-
egyutthatobol allo reprezentéciot, valamint egy 40 szlirébankbol 4116 reprezentaciot. A
becslés elvégzeséhez SVR modellt alkalmaztak. A legjobb eredményeket az augmentalt
BEA korpuszon tanitott hal6 x-vektorinak felhasznalasaval sikerilt elérniik, a
szlirobankokbdl allo reprezentacid hasznalata mellett. A modell altal elért RMSE: 9,54,

Pearson korrelacié: 0,68.
2.2 Geépi tanulo eljarasok

2.2.1 Szupport Vektor Gép

A Szupport Vektor Gép (Support Vector Machine, SVM) egy felugyelt tanulast
megvaldsitd gépi tanuld eljaras, melyet széleskoriien alkalmaznak osztalyozasi
problémak megoldasara [29]. Az eljaras célja, hogy egy jellemzdvektorokbol allo minta
elemeit az eljaras képes legyen osztdlyokhoz rendelni. Alapvetden az eljaras binaris
osztalyozasra alkalmas, am kiterjesztheté n osztalyl osztalyozasra is. A kétosztélyd

osztalyozas esetén hagyomanyosan a két osztalyt megfeleltetjik a -1 és +1 értékekkel.

2.2.1.1 Lineérisan szeparéalhato eset

Az osztélyozas alapgondolata, hogy a modell a jellemzévektorok altal kifeszitett
térben keres egy olyan hipersikot, amely hiba nélkul képes kettévalasztani a
jellemzOvektorokat osztalycimkéiknek megfeleléen. A két osztalyba es6 vektorok koziil
azokat, amelyek a legkozelebb esnek a hipersikhoz, szupport vektoroknak nevezzik.
Abban az esetben, ha tobb olyan hipersik is létezne, amely kettévalasztja a mintainkat, a
szupport vektoroktol szamitott lehetd legnagyobb margoval rendelkezé hipersikot

valasztja a modell, ezzel torekedve a lehetd legnagyobb altalanositoképesség elérésére.

Legyen a tanitbhalmazban mérete n, a benne 1¢vé6 x jellemzévektorok dimenzidja
D, y a hozzajuk tartozo osztalycimke! Ekkor tehat a tanitdhalmaz felfoghat6 az x

jellemzovektorok és az y osztalycimkék rendezett ketteseinek halmazakeént:
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{teis y)li 41,2, .. n}x; ERP, y; € (=1, 1}} (2.1)

Ekkor a keresett hipersik a w - x + b = 0 egyenlettel irhato le, ahol w egy a
b

. 77 Pediga hipersik origotol vett tavolsaga.

hipersikra merdleges vektor

Legyen J a szupport vektorok indexeinek halmaza! Ekkor a maximalis margoju
hipersik megtalalasa lényegében a w és a b értékének meghatarozasa az alabbi feltételek

mellett:
w-xj+b =1lLhay;=1,j€] (2.2)

w-xj+b<-1hay;=-1,j€] (2.3)

1

Ekkor a hipersikhoz tartoz6 margé szélessége T

ezt szlikséges maximalizalni. Ezen

kifejezés értéke ott maximalis, ahol [llwll minimalis. Ezen minimalizalassal pedig
a1 1 ip - , .. Y

egyenértékii az - lwll? kifejezés minimalizélasa.

Az el6z6 két feltételt egyesitve és a fenti logikat alkalmazva igy az alabbi feltételrendszer
és feladat adodik:

yi*(w-xj+b)—120,vj€] (2.4)
miny, (3 Iwll?) (25)

Ez a feladat egy konvex optimalizalasi feladat, amely megoldhatd Lagrange-

multiplikatorok hasznalataval.

2.2.1.2 Linearisan nem szeparalhat6 eset

Gyakori eset, hogy a megoldani kivant osztalyozasi probléma a fentiekkel
ellentétben nem linearisan elvélaszthatd, azaz nem létezik olyan hipersik a
jellemzdvektorok altal kifeszitett térben, amely hiba nélkiil elvalasztané a tanité halmaz
elemeit az osztalycimkéiknek megfelelden. Az SVM képes kezelni az ilyen problémakat

is, mely esetekre bevezeti a kernel fliggvény fogalmat.

A kernel fliggvény segitségével lehetdség van arra, hogy a jellemzdvektorokat
attranszformaljuk az eredeti teriikbdl egy olyan, magas dimenzioju térbe, ahol mar
linearisan szeparalhatova valnak, azaz taldlhato elvalasztd hipersik hozzajuk. A

legelterjedtebb kernel fiiggvények az alabbiak:
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o linearis: K (8(x),6(x;)) = xTx; (2.6)

e polinomialis: K (8(x),6(x;)) = (yxTx;+1)%y > 0 2.7)
2

o radidlis bazisfuggvény (RBF): K (8(x,),6(x;)) = eVl y >0 (28)

e szigmoid: K (H(xl-),é?(xj)) = tanh(yx{x;+7),y >0 (2.9)

ahol d, y ésr a kernel fliggvények hiperparaméterei.

Fontos megjegyezni azonban, hogy elronthatja a modell altalanosito képessegét
az, ha tal magas dimenziéba transzformal a kernel fliiggvény, igy bevett médszer egy ¢

gyengit paraméter bevezetése, amely értéke a kovetkezd tartomanyokba eshet:
e ha az adott vektor a hipersik megfeleld oldalan helyezkedik el a margon
Kivil:é =0
e haazadott vektor a hipersik nem megfelel6 oldalan helyezkedik el: £ = 1

e ha az adott vektor a hipersik megfeleld oldalan helyezkedik el, de a
margén bellil: 0 < é < 1

Ennek megfeleléen mind a feltételek, mind a minimalizalni kivant kifejezés

maodosul az alabbiak szerint:
y*(w-xj+b)—1+fj20,VjE] (2.10)
min,,Glwll2 + C X7, &) (2.11)

ahol n atanitohalmaz mérete, C > 0 hiperparaméter szabalyozza a & gyengit6 paraméter

okozta biintetés mértékét.

2.2.2 Szupport Vektor Regresszio

A Szupport Vektor Regresszio (Support Vector Regression, SVR) egy fellgyelt
gépi tanuld eljaras, amely miikodési elve hasonlit a Szupport Vektor Gép algoritmus
alapgondolatahoz, de a tanitomintakhoz ebben az esetben nem osztalycimkék rendeltek,
hanem egy y valds szam, az algoritmus feladat pedig ezen szam becslése [29]. Ehhez a
SVR egyolyan f (x) fliggvénytkeres, amely kelléen jol ko zelitiaz y célértéket, mikozben

minimalis a fliggvény valtozasa. Ez az optimum megtalélasa az algoritmus legnagyobb
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feladata, kompromisszumot kotni az y értékek maximum & hibaju kozelitése és a

flggvény altalanosito képessége kozott.
A SVR dontési fuggvénye teljesen hasonldo a SVM altal keresett hipersik
egyenletéhez:

fX)=w-x+b (2.12)

Ahhoz, hogy a fiiggvény véltozasa minél kisebb legyen, az %Ilwll2 kifejezés

értékét kell minimalizalni az alabbi feltételrendszer mellett:

lyi— )l <evje) (2.13)

Hasonl6an a SVM esetéhez, itt is el6fordulhat, hogy ezen feltételrendszer nem
kielégithet6. Ekkor itt is alkalmazhat6 kernel fliggvény, amely segitségével magasabb
dimenzioju térbe transzformalhat6 a probléma, valamint bevezethet6 egy gyengit6 &

paraméter, amely nyoméan az alabbiak szerint modosul a feltételrendszer és a feladat:
v = fpl < e+ gvje) (2.14)
min, G lIwll? + CEIL, ) (2.15)

ahol C = 0 hiperparaméter szabalyozzaa ¢ gyengité paraméter okozta biintetés mértékét.

2.2.3 Skalazas

Gépi tanulo eljarasok alkalmazasa soran gyakori, hogy kiilonbz6 adatel6készitd
1épések végrehajtasa ajanlatos a kiilonb6z6 modellek alkalmazasa elétt. Ilyen 1épés lehet
tobbek kdzott a kiugro értékek elhagyasa, hianyz6 értékek pétlasa vagy a numerikus

adatok skalazasais [30].

A skalazas célja, hogy az adathalmaz numerikus oszlopainak értékeit Ugy
modositsa, hogy azok koOzos skalat hasznaljanak anélkil, hogy torzitana az
értéktartomanyok kilonbségeit. Ez az atalakitds szamos formaban megvaldsithato, ezek
kozllszeretnék bemutatninéhanyat. Az alabbiakban egy X minta x; elemének kiilonb6z6

skalazasi lehetdségeit mutatom be, ahol X, a sk&lazott érték:
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xi—f

o Z-skalazas: X, = - (2.16)
hoie. o~ _ _ xi—min (X)
e 0-1skalazas: x, = max(X)—min (X) (2.17)
e Maximum abszollt skalazas: X, = — L (2.18)
max (X7)

ahol x a minta szamtani k6zepe, o a sz6rasa, min (X) a minimuma és max(X) a
maximuma, X' pedig paronként megegyezik az X minta abszolutértékeivel, azaz

max (X') a minta legnagyobb abszolut értékii eleme.

2.2.4 Kiértékelési metrikak

Egy gépi tanulo eljaras alkalmazasa soran az elsd 1épések egyike az, hogy a
rendelkezésre allo mintat fel kell osztani két disztjunkt halmazra, melyek kozul az egyik
tanitbhalmaznak, a masikat teszthalmaznak nevezzilk. Erre azért van sziikség, mert a
kiértékelés soran egy mar betanitott modellt egy olyan mintan kell kiértékelni, amely
minta elemeit nem hasznaltuk fel a modell tanitasa és optimalizalasa soran. igy az eljaras
a kovetkezd: a valasztott gépi tanulo eljarast betanitjuk a tanitdhalmaz elemein, majd

kiértékeljik azt a teszthalmaz elemein.

Legyen a teszthalmaz mérete n, x; az i. mintapont a teszthalmazban, y; az i.
mintaponthoz tartozd becsilni kivant érték, y, az i. mintaponthoztartoz6 becsilt érték
(1 <i<n, ieN)! Ekkor egy regresszios feladat soran leggyakrabban alkalmazott

kiértékelési metrikak a kovetkezOk szerint definialhatok [32]:

e Mean Absolute Error (MAE):

7.1 O
i lyi=7 (2.19)
n
¢ Root Mean Squeared Error (RMSE):
Xin(vi—3)?
(2.20)

n
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e Pearson korrelacio (CORREL):

S (=) —F)
jzzgl(yi 9 (S, 0P)?

(2.21)

Annak érdekében,hogy olyanmodellekis 6sszehasonlithatak legyenek, amelyek
kiilonboz6 skalat hasznalo cimkék becslésének feladatara hoztak 1étre, szokas hasznalni
a RMSE egy mdédositott valtozatat is. A Normalized Root Mean Squerd Error (NRMSE).
metrikdnak tobbféle, kiilonbozé definicidja is hasznalatos, dolgozatomban én az alabbit

hasznalom:

NRMSE = RM5E

(2.22)

ahol ¢ a modell tanitdsdhoz hasznalt minta cimkéinek sz6rasa, RMSE pedig a
korabbiakban mar definialt kiértékelési metrika értéke a vizsgalt modellen. A NRMSE
ilyen forméaban valod definidlasaval 6ssze lehet hasonlitani kiilonb6z6 tanitéhalmazon

tanitott, kiilonb6z6 skalat hasznald cimkeék becslésének mindségét.

Osztalyozasi feladatok soran — hasonloan a regresszios feladatokhoz — tébb metrika is
hasznalhato, ezek kozil szeretnék bemutatni néhanyat az alabbiakban. Ezen metrikék

bemutatasahoz azonban sziikséges néhany tovabbi fogalom leirasa:

e Alnegativ (False Negative, FN): Ha a mintapont osztalya eredetileg pozitiv
(esettinkben beteg vagyis depresszids), de a predikcio negativ (nem beteg).

e Valos negativ (True Negative, TN): ha a mintapont osztalya eredetileg negativ és
a predikcid is negativ.

e Alpozitiv (False Positive, FP): ha a mintapont osztalya eredetileg negativ, de a
predikcié pozitiv.

e Valos pozitiv (True Positive, TP), ha a mintapont osztalya eredetileg pozitiv és a

predikcid is pozitiv.
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Osztalyzasi algoritmusok kiértékeléséhez hasznalhatd metrikak [33]:

Pontossag (Accuracy): A helyesen osztalyozott mintapontok hanyadosaa teljes

mintahalmaz méretéhez képest.

TP+TN
FN+TN+FP+TP

(2.23)

Szenzitvitads (Sensitivity): A helyesen pozitivnak osztalyozott mintapontok

héanyadosaaz 6sszes valds pozitiv mintapontok szamahoz képest.

TP
FN+TP

(2.24)

Specificitas (Specificity): A helyesen negativhak osztalyozott mintapontok

héanyadosaaz 6sszes valds negativ mintapontok szamahoz képest.

TN
TN+FP

(2.25)

Tévesztési matrix (Confusion Matrix): A fent definialt 4 értéket (TN, FP, FN, TP)
szokas egy keétszer kettes matrixban bemutatni, amit tévesztési matrixnak

nevezink (2.1. tablazat).

Val6sag
pozitiv negativ
Predikcio pozitiv TP FP
negativ FN TN

2.1.tablazat Atévesztési matrix szemléltetése

2.2.5 Keresztvalidacio

Gépi tanuld eljarasok alkalmazasa soran — amennyiben a rendelkezésre allo

adatok mennyisége tul kevésnek bizonyul — gyakori a keresztvalidacio technika (Cross

Validation, CV) hasznalata [31]. A keresztvalidacid azt jelenti, hogy a folyamat legelején

nem ker(l felosztasra a teljes rendelkezésre allé6 minta egy tanulé- és egy teszthalmazra,

hanem (k-fold CV esetén) a minta k darab disztjunkt halmazra ker(l bontasra. A modell
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alkalmazasa soran k iteraciot hajtunk végre, minden egyes iteracioban k — 1 darab
halmaz unigjat, mint tanitdhalmazt hasznalva a tanitashoz az egy kimaradt halmazt

hasznélva a teszteléshez. Egy iteracidjanak felosztasat mutatja mega 2.2 abra.

Teljes minta
i L3 Ly
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Részt vesznek a tanitdsban Teszthalmaz

2.2.4bra Egy 5-fold-os klasszikus keresztvalidacio egy iteracidja

A beagyazottkeresztvalidacio (Nested CV) egy olyan kiértékelési méddszer, amely
soran egy keresztvalidacion belul egy masikat is alkalmazunk. A belsé ciklus tgy
miitkodik, mint egy klasszikus CV, a kiils6 ciklus pedig a teszthalmazan teszteli a belso

ciklusban optimalizalt legjobb hiperparaméterekkel rendelkezé modellt.

A két CV dolgozhat azonos és kiilonb6z6 szamt fold-okkal is. Egy k-fold kiils6
keresztvalidaciot és [-fold bels6 keresztvalidaciot megvaldsitdé  beagyazott
keriil at a bels6 keresztvalidacioba, amely ezt a részhalmazt bontja [ — 1 részre és haijt
rajuk végre egy Kklasszikus CV-t. gy Osszesen k[ tanitist hajt végre ez a
a 2.3. dbra. A beagyazott keresztvalidacio lehetdséget nyujt arra, hogy a bels6 CV
eredményeit és a kiils6 ciklus eredményeit is mérve képet alkothassunk a modell

altalanosito képességérol.

Fold 1
T GridSearch
I ..
Fold 2 (belso CV) | | A GridSearch altal talalt
legjobb modell tesztelése
/ a k-2 részhalmazon
Fold 3
Fold 4

2.3.4bra Egy 4-fold-os beagyazott keresztvalidacio egy (kiils6) iteracidja
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3 Adatbazisok bemutatasa

Vizsgalataim soran négy, kiilonb6z6 nyelvii depresszids beszédadatbazist

hasznaltam fel, az aldbbiakban ezeket szeretnem egyesevel bemutatni. Mindegyik

beszédadatbazisraigaz, hogy a bennik taldlhaté hangmintékat a késébbi feldolgozas

érdekében egységesen egycsatornas, 8000 Hz-en mintavételezett wav formatumu

fajlokka konvertaltam. A kiilonb6z6 nyelvii beszédadatbazisok attekintésére nyajt

lehet6séget a 3.1. tablazat.

Adatbazis Nyelv = Méret = Depresszids sulyossagi Atlag Sz0rés
skala
DBA magyar 222 BDI-1I 16,02 13,08
AVID-Corpus = nemet 127 BDI-II 15,04 12,04
E-DAIC angol 274 PHQ-8 6,95 6,11
MODMA Kinai 52 PHQ-9 9,4 8,41

3.1.tablazat A kiillonb6zd nyelviia datbazisok a ttekintése

3.1 Magyar nyelvii depresszios beszédadatbazis

A Magyar Depresszios Beszédadatbazis (DBA) egy magyar nyelvii, egészséges

és depresszios beszéloktdl szarmazo hanganyagokat tartalmazo adatbazis, amelyet a

Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem Tavkozlési ¢s Médiainformatikai

Tanszékének munkatarsai készitettek a Semmelweis Egyetem Pszichiatriai és

Pszichoterapias Klinikajanak munkatarsai segitségével. Az adatbazisban a

beszédproduktumok mellett a besz¢lokrol megtalalhatoak az alabbi adatok: életkor, nem,

depresszio sulyossagat leird BDI-11 skala szerinti érték.
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Osztaly
70 / MMM Depresszids
mmm Egészséges

60 4

50 4

40 -

30 A

Beszélék szama

20 A

10 ~

Ferfi NG
Beszéld neme

3.1.4bra ADBA adathézis nemek szerintieloszlasa a depresszios és az egészséges mintak kzott

A beszeéloktdl szarmazo hangmintdk elére rogzitett szoveg (,,Az északi sz¢€l és a
Nap” rovid mese) felolvasasa altal keletkeztek. Az adatbazisban 146 ndi és 76 férfi
besz¢l16t6] szarmazo adatsor szerepel. A mintaban szereplé n6k 52,05%-a depresszios, a
férfiak 52,63%-a. A mintdk nemek szerinti eloszlasat és a BDI-11 skala szerinti értekeik

eloszlasata 3.1 és a 3.2 abra mutatja be.

17.5 - \
15.0 4

12.5 A

10.0 4

~
(%]
|

Beszélk szama

w
[=]
1

g
(%3]
1

T
0 10 20 30 40 50
BDI-Il Erték

3.2.4bra ADBA adatbazis BDI-I1skala szerintieloszlasa
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A mintaban taldlhaté BDI-11 skala szerinti értékek minimuma 0, maximuma 50,
atlaga 16,02, sz6rasa 13,08.

3.2 Német nyelvii depresszios beszédadatbazis

Az Anonymized Videos from Diverse Countries (AVID) egy német nyelvii
adatbazis, amelynek én egy egészséges és depresszids beszEéloktol szarmazd
hanganyagokat tartalmaz6 részhalmazat hasznaltam fel kutatdsaim soran [8]. A
hanganyagokon til az adatbazis tartalmazza még a beszélk nemét és a BDI-II skalan
elért értéket. Az adatbazishoz a Budapesti Miiszaki ¢s Gazdasagtudomanyi Egyetem
Téavkozlési és Médiainformatikai Tanszéke altal nyerhettem hozzaférést. A minta nemi
eloszlasa a 3.3. diagramon lathato.
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3.3.4bra Az AVID adatbazis nemek szerintieloszlasa a depresszios és az egészseges mintak kozott

A besz€loktdl szarmazd hangmintak elére rogzitett szoveg (,,Az északiszél és a
Nap” rovid mese) felolvasasa altal keletkeztek, hasonléan a magyar adatbazishoz. Az
adatbazisban 61 depresszids és 66 egészséges beszEél6tdl szerepelnek hanganyagok. A
mintaban talalhaté BDI-Il skala szerinti értékek minimuma 0, maximuma 45, atlaga

15,04, sz6rasa 12,04, eloszlasa az 3.4. diagramon lathato.
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3.4.4bra Az AVID adatbazis BDI-Il skala szerintieloszlasa

3.3 Angol nyelvii depresszios beszédadatbazis

Az Extended Distress Analysis Interview Corpus (E-DAIC) egy angol nyelvii
adatbazis, amely klinikai interjuk hanganyagait és videdfelvételeit tartalmazza. Bér az
adatbdzis tartalmaz a depresszios és egeszséges hangmintakon kivil egyéb betegséggel
kilizd6 beszéloktol is hanganyagokat (poszttraumas stressz szindroma, tilzott szorongés),
azonban kutatdsaim soran én csak a depresszios és egészséges beszelok hangmintait
hasznéltam. Az interjukat egy szamitogépes agens segitségével rogzitették a Dél-
kaliforniai Egyetemen (University of Southern California, USC) [34].

Ezen adatbazis esetében szilkséges volt még az x-vektorok generalasa el6tt egy
adatelOkészité 1épést is elvégeznem: mivel az interji kozben sok sziinet van a
hanganyagokban, ezért az adatbéazis mellé kapott leir6 szévegek alapjan kivagtam a
szlineteket a hanganyagokbdl.

26



Osztaly
BN Depresszios
80 1 mmm Egészséges
© 60
E
0
]
[}
i
B
N 20
[
@
204
0 -

Ferfi NG
Beszéld neme

3.5.4bra Az E-DAIC adatbézis nemek szerintieloszlasa a depresszios és az egészseges mintak kdzott

Az adatbazisban 153 depresszios €és 121 egészséges beszElotdl szerepelnek
hanganyagok, nemieloszlasukata 3.5 dbraszemlélteti. A mintaban talalhaté PHQ-8 skala
szerinti értékek minimuma 0, maximuma 23, atlaga 6,95, szdrasa 6,11, eloszlasaaz 3.6.
diagramon lathato.
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3.6.4bra Az E-DAIC adatbazis PHQ-8 skala szerintieloszlasa
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3.4 Kinai nyelvii depresszios beszedadatbazis

A Multi-modal Open Dataset for Mental disorder Analysis (MODMA) adatbazis
depresszios és egészséges személyektdl tartalmaz szabad szoveges hanganyagokat és
EEG jeleket. A hanganyagok kinai nyelviiek és jelen kutatdsom sordn én csak ezeket
hasznaltam fel dolgozatomhoz. A mintdkat a Lanzhou Egyetemen gyjtotték. A
hanganyagok tartalmaznak interjut, felolvasast (folytonos szoveg és sz6jegyzék) és

képleirastis. [35] A mintak nemek szerinti eloszlasat mutatja be a 3.7. diagram.

Mivel ezen adatbazis esetében egy-egy beszél6héz tobb minta is tartozik, igy
fontos megjegyezni, hogy a hanganyagok tanitdhalmazba és teszthalmazba sorolasakor
természetesen nem a hanganyagokat, hanem a beszéléket osztottam két disztjunkt
halmazra, igy minden esetben igaz volt, hogy nem szerepelt adott beszé16t6l hangminta a
tanitohalmazban és a teszthalmazban is. Egy adott beszélére vonatkozo végsé predikcid
a teszthalmazban 1évd, adott beszél6tdl szarmazd Gsszes hanganyag predikcidinak

szamtani atlaga.
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3.7.4bra AMODMA adatbazis nemek szerinti eloszlasa a depresszios és az egészséges mintak ko zott

Az adatbdzisban 23 depresszids €s 29 egészséges beszEélotdl szerepelnek
hanganyagok. A mintaban taladlhaté PHQ-9 skala szerinti értékek minimuma O,

maximuma 25, atlaga 9,40, sz6r&sa 8,41, eloszlasa az 3.8. diagramon lathato.
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3.8.4bra AMODMA adatbazis PHQ-9 skala szerintieloszlasa
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4 Eredmények

4.1 Modellek bemutatasa

Munkam soran célom megvizsgalni a depresszio-felismerés SVR modell altali
lehetéségeit. A modelljeim bemenete a kiilonb6z6 nyelvii hangadatbazisokbol a Snyder
és munkatarsai altal készitett architektaraval eldallitott x -vektorok, kimenete az adott
hangadatbazishoz tartozd depresszios sulyossagi skala szerinti értékekhez (tovabbiakban

cimke) eldallitott becslések.

A modelljeim tanitasdhoz és tesztelésehez felhasznalt mintak nyelve alapjan
megkilonboztetem az alabbi eseteket:

e Egynyelvii modellek: mind a tanitdshoz mind a teszteléshez azonos nyelvii

mintdkat hasznalok csak fel

e Tobbnyelviimodellek: Egy vagy tébb nyelv mintéit haszndlom tanitshoz és egy

masik, tanitdshoz nem hasznalt nyelv mintait hasznalom teszteléshez

A modellek tanitasakor tobbféle skalazast is teszteltem a modellek bemeneti x -
vektorjain és a becsilni kivant értékeken egyarant. Mind v-SVR-t, mind &-SVR-t
alkalmaztam kutatasaim soran. A tanitasok alatt kiprobaltam mind linearis, mind rbf
kernel alkalmazasat. Linearis kernel esetében a C, mig rbf kernel esetébena C ésy
hiperparaméter optimalizaciojat vegeztem el. Mindkét paraméter esetében korabbi
vizsgalataim alapjan a legjobb értékeket a [2710; 21°] intervallumba esd 2 hatvéanyok
kozott kerestem. A modellek hiperparaméter-optimalizacioit a modellek altal elért

RMSE kiértékelési metrika szerint végeztemel.

A tanitas utan ateszthalmazon akiértékeléstiselvégzem, a RMSE melletta MEA
és a Pearson korrelacio értékeket is vizsgalva. A regresszio becsult ertékei alapjan
osztalyzast is végeztem a mintdimon, amely altal lehetdségem volt kiértékelni az
osztalyzas eredményességét is. Ezt a kovetkezd metrikak mellett végeztem el: pontossag,
szenzitivitas, specificitas. Azt osztalyozastminden nyelv esetén a nyelvhez rendelkezésre

allé depresszios sulyossagi skala szerint végeztem el, az alabbiak szerint:

e BDI-II skalat hasznal6 adatbazis esetében, ha a predikcio értéke nagyobb, mint

13, akkor a predikalt osztaly Depresszios (DE), kiilénben Egeszséges (HE).
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e PHQ-8 és PHQ-9 skalat hasznal6 adatbazisok esetében, ha a predikcio értéke
nagyobb, mint 4, akkor a predikalt osztdly Depresszidés (DE), kulénben
Egészséges (HE).

A létrehozott modelljeimet a tesztelésiikhdz hasznalt hangadatbazisoknak megfeleléen
neveztem el, az egynyelviieket a ,, MONO”, a tobbnyelviieket a ,, MULTI”
posztfixekkel ellatva.

4.2 Egynyelvii modellek

Az egynyelvili modellek esetében, mivel semelyik rendelkezésemre 4116 adatbézis

mérete sem teljes mértékben kielégitd, igy beagyazott keresztvalidaciot alkalmaztam a

modellek létrehozésa soran.

4.2.1 DBA_MONO modell

A magyar nyelvli adatokon a legjobb eredményeket standard ské&ladzas mellett
értem el, v-SVR-t alkalmazva, rbf kernelt hasznalva. Mind a beagyazott, mind a bels6
keresztvalidacio fold-szamat 10-nek valasztottam. A hiperparameter-optimalizacio soran

talalt értékeketa 4.1. tablazat tartalmazza.
C 24 24 2° 24 2° 28 27 24 24 24
% 2-9 2-9 2-10 2-9 2-10 28 2-8 2-9 2-9 2-9
4.1.tablazat ADBA MONO modell optimalizacioja soran legjobbaknak talalt hiperparaméter értékek

A kiértékelés soran a regresszid és az azt kovetd osztalyozas eredményeit a 4.2.

tablazat tartalmazza.

RMSE MAE CORREL pontossdg = szenzitivitas specificitas

9,70 7,67 0,67 86% 91% 79%

4.2.tablazat ADBA_MONO modell eredményei

Ezen az adatbazison korabbi kutatdsokban 10,4 [36], illetve 10,1 [37] értékeket
értek el, olyan beszédleiro jellemz6k felhasznalasa mellett, mint a jitter, shimmer,

intenzitas, formansfrekvenciak, artikulacios sebesség, beszédtempd, tranziens arany.

Korabbi kutatasokkal 6sszevetve megallapithatd, hogy a modellem RMSE értéke

kisebb (jobb) azokénl, pontossag és kifejezetten a szenzitivitas tekintetében pedig olyan
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eredményeketeérel, amelyek alapjan akar klinikai kdrnyezetben isalkalmazhatdnak tiinik
ez az eljaras. Bar a specificitds alacsonyabb a pontossag és a szenzitivitds értekénél,
specialisan a depressziéfelismerésteriletén fontosabb a magas szenzitivitas értéke egy
akar alacsonyabb specificitas értek mellet is, hiszen fontosabb a valodi pozitiv esetek

megtalalasa, mint hogy minél kevesebb &lpozitiv jelzése legyen a modelinek.

4.2.2 AVID_MONO modell

A német adatbazis esetében a legjobb eredményeket v-SVR-t alkalmazva, rbf
kernelt hasznalva értem el. Az eléfeldolgozas soran Z-skalazast végeztem az adatokon,
mind az x-vektorokon, mind a célvaltozén. A beagyazott keresztvalidacié soran 20-nak
valasztottam mind a belsé, mind a kiils6 keresztvalidacio fold-szamat. A modell altal elért

eredményeket a 4.3. tdblazat foglalja 6ssze.

RMSE MAE CORREL pontossdg = szenzitivitas  specificitas

9,27 7,41 0,64 65% 7% 53%

4.3.tablazat Az AVID_MONO modell eredményei

Ugyanezen adatbazis egy részét alkalmaztak a 2013-as Audio-Visual Emotion
Recognition Challenge (AVEC) Depression Recognition Sub-Challenge (DSC) nevii
versenyében is [8]. A versenyben vald részveétel feltételeként a nevezetteknek legalabb
14,12 RMSE értéket kellett elérniiik, mig a gydztes modell eredménye 8,68 RMSE érték
lett. EQy maésik, ezt az adatbazist feldolgozé kutatasban kiilonb6z6 alacsony és magas
(statisztikai) szintli jellemzOket felhasznalva ugyanezen adathalmazon 8,55 RMSE
értéket sikerllt elérnitik a kutatas készitdinek [9]. Ezekhez viszonyitva az altalam
alkalmazott x-vektor médszer eredményei elérik ezen modellek performanciajat. Az
modellem becslései alapjan készitett osztalyozas rosszabb eredményének okai kdzott

lehetnek az adatbazis kisebb mérete és a hanganyagok rosszabb mindsége is.

4.2.3 E-DAIC_MONO modell

Az angol E-DAIC adatbazist felhasznélva, hasonléan a magyarhoz, a legjobb
eredményeket v-SVR-t alkalmazva, rbf kernelt hasznalva értem el. Az el6feldolgozas
soran maximum abszolut ské&lazast végeztem az adatokon, mind az x-vektorokon, mind a

célvaltozon. Abeagyazottkeresztvalidacio soran 20-nak valasztottam mind a belsd, mind
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a kiils6 keresztvalidacio fold-szamat. A modell altal elért eredményeketa 4.4. tAblazat
foglalja 6ssze.

RMSE MAE CORREL pontossag = szenzitivitas specificitas

6,18 510 -0,09 56% 100% 0,01%
4.4.t4bldzat Az E-DAIC_MONO modell eredményei

Ez az adatbazis a 2019-es AVEC-DSC versenyében alkalmaztak [38]. A belépési
kiszdbe a versenynek 6,37 RMSE érték volt, mig a gyéztes modell eredménye: 5,11
RMSE érték, ha csak a hanganyagokat felhasznal6 modellt veszem figyelembe [39].
Ezekkel az altalam elért eredményeket dsszevetve lathatjuk, hogy bar a modellem nem
ért el jo eredményeket sem a Pearson korrelacid, sem az osztalyozas barmely metrikajat
tekintve, pusztdn a RMSE értékét tekintve hasonlé eredményeket ért el, mint més
kutatécsoportok modelljei.

4.2.4 MODMA_MONO modell

A kinai MODMA adatbazis esetében v-SVR-t alkalmaztam rbf kernellel. Az
eléfeldolgozas sorannem végeztem skalazastaz adatokon. A beagyazottkeresztvalidacio
soran 20-nak valasztottam mind a belsd, mind a kiilsé keresztvalidacio fold-szamat. A

modell altal elért eredményeket a 4.5. tablazat foglalja 6ssze.

RMSE MAE CORREL pontossag = szenzitivitas specificitas

7,75 6,72 0.40 52% 100% 3%

4.5.tdblazat AMODMA_MONO modell eredményei

A predikcidkat megvizsgalva megértettem, hogy 0,4 értékli Pearson korrelacio
mellett miért ér el mégis ennyire rossz osztalyzast a modell: bar korrelal a hanganyagok
valos PHQ-9 értekeivel a predikciom, de minddssze egy esetben becsiil a modell 4 alatti
értéket, igy az egészséges mintakat félreosztalyozza a modellem. Ennek megoldaséra

bevezettem egy utéfeldolgozasi 1épést, az alabbiak szerint:

Felosztottam a teszthalmazomat véletlenszertien két disztjunkt részhalmazra, egy
kisebb T; (a teljes teszthalmaz 15%-a) és egy nagyobb T, (ateljes teszthalmaz 85%-a)

halmazokra. Jel6lje a T; halmaz cimkeit y,, az ezekhez tartozo predikciokat y;! Az y,
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atlagat jeldlje A, szOrasat oy, y; atlagat A,, szérasat o;! A T, halmaz y, predikciéit
skalaztam az alabbiak szerint:

—~

Vo= (32 —4)«2+4, (4.1)

01
aholy, aT, halmaz skalazott predikcioi.

Ezéltal a T, halmaz predikcidinak atlaga és szordsa megegyezik a T; valodi
cimkéinek atlagaval és szorasaval. A 4.6. tablazatbdl leolvashato, hogy az utdlagos

skalazas segit az osztalyozas eredményességén, de ront a regresszio eredményein.

RMSE MAE CORREL pontossag = szenzitivitas specificitas

10,43 8,41 0.47 71% 72% 70%

4.6.tablazat AMODMA_MONO modell eredményeiazutéfeldolgozasi skalazas utan

Zhenyu Liu és tarsai kutatasukban ugyanezen az adathalmazon SVM modell
hasznalata mellett 54%-62%-0s pontossagot értek el, amelyben a 4 kiilonb6z6 tipusa
hanganyagokat (interja, folytonos széveg olvasas, szdjegyzék olvasas és képleiras),
kilon-kulon dolgoztak fel. Xin Chen és Zhigeng Pana a teljes adathalmazon déntési fak
alkalmazasa mellett 83%-0s pontossagot, 77%-0s szenzitivitast és 89%-o0s specificitast
sikertlt elérnitk. Lathato, hogy az altalam alkalmazott x-vektor technika hasznalata
mellett elért eredmények jobbak az SVM modell altal elértekt6l, de elmaradnak a dontési

fakat alkalmazo kutatasban szereploktol.

4.3 Tobbnyelvii modellek

A tobbnyelvii modellek esetében minden esetben 5-fold-os (klasszikus)

keresztvalidaciot alkalmaztam a hiperparaméterek optimalizacidja soran.

4.3.1 Adatbazisok elofeldolgozasa

Annak érdekében, hogy a kiilonbozé depresszios sulyossagi skalakat alkalmazo
nyelvek hangadatbazisait felhasznalhassam egymas modelljeinek tanitasara, szuikséges
volt, hogy azonos skélara alakitsam a cimkéiket. Ennek érdekébena DBA és az AVID

adatbazisokat a BDI-11 skala szerinti cimkéiket skalaztam at az aldbbiak szerint:

Legyen X egy BDI-II depresszids sulyossagi skala szerinti cimkeék halmaza,

amelyet szeretnénk atalakitani a PHQ-8 depresszios sulyossagi skala szerinti cimkékre!

34



Ekkor felosztom X elemeita 4 depresszids sulyossagi osztaly (nem depresszios, enyhe
depresszio, kdzepesdepresszios, sulyos depresszid) szerint, ezeket jel6lje rendre X, X5,
X3, X4! Jel6ljeaz i. stlyossagiosztaly BDI-I1szerintihatarait min (BDI); ésmax(BDI);,
PHQ-8 szerinti hatarait min (PHQ); és max (PHQ);! Ekkor minden X;-re az alabbi 2

Iépést végeztem el:

max(BDI);+min (BDI);
2

Z;= X; + max(BDI); —min (BDI); (4.2)

. max (PHQ);+min (PHQ);
2

X, =Z;* (max (PHQ); —min (PHQ); ) + (4.3)

ahol X, az X; skalazott elemeit tartalmazza.

A tobbnyelvlimodellek esetében a DBA ¢s az AVID adatbazis tekintetében csak

a PHQ-8 depresszios sulyossagi skalara atalakitott cimkékkel dolgoztam.

Annak érdekében, hogy a fent bemutatott skalazas utan is dsszehasonlithatok
maradjanak az egynyelvii és tobbnyelviimodellek eredményei, a tovabbiakban minden
modell esetében kiszamitom a NRMSE metrika értékét is az eddig altalam hasznélt

kiértékelési metrikak mellett.

A tobbnyelvii modellek esetében minden alkalommal a modell eredményeit a
korabbiakban mar bemutatott, azonos teszthalmazu, egynyelvii modell eredményeivel

fogom Osszevetni. Az egynyelvii modellek NRMSE értékeit a 4.7. tdblazat mutatja be.

DBA_MONO AVID_MONO | E-DAIC_MONO MODMA_MONO

0,74 0,77 1,01 0,92
4.7.t4blazat Egynyelviimodellek NRMSE értékei

4.3.2 DBA_MULTI modell

A modell tanitdsakor az AVID, az E-DAIC és a MODMA adathalmazokat
hasznéltam fel. v-SVR-t alkalmaztam rbf kernellel, az eléfeldolgozas soran nem

végeztem kiilon skalazast az adatokon.
C 20

y 2—10

4.8.tabldzat ADBA_MULTI modell optimaliz&cidja soran legjobbaknak talalt hiperparaméter értékek
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A (klasszikus) 5-fold-os keresztvalidacio sordn a 4.8. tablazatban talalt
hiperparaméterekkel értem el a legjobb eredményt, amelyet a 4.9. tablazat foglal magaba.

RMSE NRMSE MAE CORREL pontossag szenzitivitas = specificitas

6,35 0,79 5,65 0,32 52% 100% 0%

4.9.t4blazat ADBA_MULTI modell eredményei

A DBA MONO NRMSE értéke 0,74, amelyhez képest a tobbnyelvii modell
eredménye, habar rosszabb, de nem szdmottevéen. Azonban a MODMA MONO
modellhez hasonldan az osztalyozas rossz eredményei miatt Ujra alkalmaztam a korabban
mar bemutatott utdfeldolgozasi skaldzas modszert, amellyel a teszthalmaz egy kisebb T ,
véletlenszerlien kivalasztott részének felhasznaldsaval skdlazom a teszthalmaz nagyobb
részét (T,), ezzel bedllitva T, predikcioinak szamtani atlagat és szorasat T; cimkéi

szamtani atlagara és szdrasara.

RMSE NRMSE MAE CORREL pontossag szenzitivitds = specificitas

7,23 0,90 5,56 0,31 64% 63% 65%

4.10.tablazat ADBA_ MULTI (skalazott) modell eredményei

A 4.10. tablazatbol lathatd, hogy bar a skalazas ront a NRMSE értékén, de

nagyban javitja az osztdlyozas mindségét.

4.3.3 AVID _MULTI modell
A modell tanitdsakor az DBA, az E-DAIC és a MODMA adathalmazokat

hasznaltam fel. v-SVR-t alkalmaztam rbf kernellel, az el6feldolgozas soran nem

végeztem kiilon skalazést az adatokon.
C 271
y 2 -10
4.11.tablazatAz AVID_MULTImodell optimalizacidja soran legjobbaknak talalt hiperparaméter értékek

A (Kklasszikus) 5-fold-os keresztvalidacio soran a 4.11. tablazatban talalt
hiperparaméterekkel értem el a legjobb eredményt, amelyet a 4.12. tablazat foglal

magaba.
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RMSE NRMSE MAE CORREL pontossag szenzitivitds = specificitas

6,32 0,79 5,66 0,03 48% 100% 0%
4.12.tablazatAz AVID_MULTI modelleredményei

A korébbiakban bemutatott AVD_MONO NRMSE értéke 0,77, ezzel
dsszehasonlitva az AVID_MULTI modell eredménye nagyon hasonl6. Azonban az
osztalyozas mindsdsége ebben az esetben is indokoltta teszi az utdfeldolgozasi skalazas

alkalmazéasat.

RMSE NRMSE MAE CORREL pontossag = szenzitivitds = specificitas

8,61 1,08 6,68 -0,02 46% 49% 43%
4.13.t4blazatAz AVID_MULTI (skalazott) modell eredményei

Az utéfeldolgozasi skalazas sem igazan segitett az osztalyozas javitasan, amely
az alacsony Pearson korrelacio tekintetében érthet. A modell eredményeit 6sszefoglalja
a4.13. tablazat.

4.3.4 E-DAIC_MULTI modell

A modelltanitasakora DBA, az AVID ésa MODMA adathalmazokat hasznaltam
fel. v-SVR-t alkalmaztam rbf kernellel, az el6feldolgozas soranitt sem végeztem kiilon

skalazast az adatokon.

4.14.t4blazat Az E-DAIC_MULTI modell optimalizécidja soran legjobbaknak talalt hiperparaméter
értékek

A (klasszikus) 5-fold-os keresztvalidacio soran a 4.14. tablazatban talalt
hiperparaméterekkel értem el a legjobb eredményt, amelyet a 4.15. tablazat foglal
magaba.
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RMSE NRMSE MAE CORREL pontossag szenzitivitds = specificitas

6,26 0,77 512 0,06 56% 97% 3%
4.15.tablazat Az E-DAIC_MULTI modell eredményei

A kordbbiakban bemutatott E-DAIC_MONO NRMSE eértéke 1,01, ezzel
dsszehasonlitva a jelenleg vizsgalt modell eredménye meggy6z6, jobbnak értékelheto.
Viszont az osztalyozasban elért eredményei okén ennél a modellnél is alkalmaztam a
korabban mar bemutatott utéfeldolgozasi skalazast. A skalazas utani eredményeket a

4.16. tablazat foglalja 6ssze.

RMSE NRMSE MAE CORREL pontossdg = szenzitivitds = specificitas

9,04 1,12 7,10 0,08 53% 64% 39%
4.16.tablazat Az E-DAIC_MULTI (skalazott) modell eredményei

A skalazas segitett némileg az osztalyozas eredményein, nétt a specificitas,

mikdzben érdemben nem csdkkent a pontossag.

4.3.5 Osszesitett eredmények attekintése

Minden tobbnyelvii modell esetében elmondhatd, hogy a referenciaként hasznalt
azonos, de egynyelvii modellekhez képest a performancidjuk ugyan elmarad, de nem
jelentés mértékben az NRMSE metrika tekintetében. Az osztadlyozas soran azonban
rendre rossz eredményeket értek el a tobbnyelvii modellek, amelynek oka lehet a
kiilonb6z6 depresszios sulyossagi skalak hasznélata, amelyek miatt be kellett vezetnem
egy plusz eléfeldolgozasi skalazast, valamint a kiilonb6z6 nyelvek azon nyelvspecifikus
tulajdonsagai, amelyeket tartalmaznak az x-vektorok, de fliggetlenek a beszélo
egészségiigyi helyzetétél. Az 6sszes bemutatott modell NRMSE értékeit foglalja 6ssze a
4.1 diagram.
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4.1.4bra Alétrehozottmodellek NRMSE értékeinek 6sszefoglalasa
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Osszefoglalas

A depresszio korunk egyik leggyakoribb pszichiatriai megbetegedése. A tiinetek
sulyossagatol fiiggden hatassal van a beteg ¢letmindségére és munkaképességére is. A
depresszio id6ben valo diagnosztizalasa kiemelt jelent6ségli a beteg gyogyulasanak
érdekében, azonban mivel az orvosi diagnosztizalas id6- és koltségigényes, fontos

kutatasi tertilet, hogyan lehet tamogatni ezt a folyamatot automata rendszerekkel.

frasomban bemutattam a beszéd egy alacsony szintii jellemz6jét, a mel
frekvencias kepsztralis egyutthatokat, amelyek hasznélata széles korben elterjedt az
automatikus beszédfeldolgozésban. Ismertettem a depresszio klinikai diagn6zisahoz
szlikséges feltételeket és harom, kiilonb6z6 depresszids stilyossagi skalat is. Ugyancsak
bemutattam egy olyan gépi tanuld eljarast, a szupport vektor gépet, amelynek egy

maodositott valtozataval az iparban is gyakran oldanak meg regresszios feladatokat.

A dolgozatom keszitése folyaman egy gepi tanuld eljarast alkalmazva t6bb
megoldast is kiprébaltam a depresszié beszédproduktum alapl felismerésének
lehetéségeit vizsgalva. Reprezentacioként x-vektorokat alkalmaztam, amely meély
neuralis halo alapt technikdval lehetdség van a valtoz6é hosszi hangfelvételeket fix
dimenzidoszamu jellemzOtérbe képezni. Az x-vektorokat egy SVR alapl
depressziofelismeré modell bemeneteként alkalmaztam, amely eredményein tobb
Iépésben megkiséreltem javitani is. Tobbféle kernelt is kiprobaltam, hiperparaméter-
optimalizaciotvégeztem, eléfeldolgozasilépésként skalaztam a bemeneti x -vektorokat és
a célvaltozot is, keresztvalidaciot alkalmaztam a kiértékelés sordn. Egyes esetekben
bevezettem egy utofeldolgozasi lépéstis, amely a becslilt érétkek egy Ujabb skalazasat
jelentette. A kapott predikciokat tébb, széles kdrben bevett kiértékelési metrika szerit is

kiértékeltem, valamint az értékeik alapjan osztalyzast is végeztem.

Rendelkezésemre allt egy magyar, egy német, egy angol és egy kinai nyelvii
depresszios beszédadatbazis, amelyek felhasznalasaval egynyelvli és tobbnyelvii
modelleket is alkottam. Az egynyelvii modelljeim eredményeit §sszevetettem egyéb,
ezen a terlleten végzett kutatasok eredményeivel. Az magyar adatbazis esetében a
hiperparaméter-optimalizacio utan 9,7 RMSE értéket sikerilt elérnem, amely jobb, mint

az ugyaneztaz adatbazist feldolgoz6 egyéb kutatdsok eredményei. Hasonl6an a német
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adatbazis esetében elért 9,27 RMSE érték olyan, amellyel érdemben képes lettem volna

versenyeznia 2013-as AVEC-DSC versenyében.

A tobbnyelvli modelljeim eredményeit azon egynyelvii modelljeim
eredményeimmel vetettem 0ssze, amelyeknél a teszthalmaz nyelve megegyezik az
egynyelvii modell nyelvével. Mind a DBA_MULTI, mind az AVID_MULTI modellek
esetében sikerilt kdzel azonos NRMSE értékti modelleket alkotnom, mind egynyelvii
parjaik, s6taz E-DAIC_MULTI modell jobb NRMSE értéketis értel az E-DAIC_MONO
modellhez képest.

A munkam soran megismert és az altalam elért eredmények alapjan a depresszié
beszéd alapu automatikus felismerésének teriilete egy fontos, de egyelére gyakorlatban
alkalmazott megoldasokat még nélkiiloz6 kutatasi teriilet. A kutatasok f6 hatraltatd
tényezdje a rendelkezésre allo adatok alacsony szama, ennek megfeleléen a modellek
altal elért eredmények tovabbi adatbvitésekkel feltehetdleg javithatdak. A kutatasok
mogotti motivacio, a depresszié minél korabbi, gépi eljarasokkal tamogatott felismerése
miatt ezen kisérletek folytatasa egy kihivasokkal teli, de érdekes €s torodésre érdemes

munka.
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