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грессии и выявлены три наиболее значимые для диагностики характеристики: четвертые коэффи-
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1. ВВЕДЕНИЕ:
ПРЕДПОСЫЛКИ И МОТИВАЦИЯ

Согласно докладу Всемирной Организации
Здравоохранения, к первой четверти 2023 г. около
5% процентов взрослых страдают от депрессии.
Это одно из самых распространенных психиче-
ских расстройств, проявляющееся в сниженном
эмоциональном фоне и потере интереса к заняти-

ям, которые ранее приносили удовольствие. Тя-
желое течение болезни может приводить к суици-
ду – более 700 000 случаев регистрируется ежегод-
но [1]. Существующие методы диагностики
включают опросники, клинические шкалы, ин-
тервью и другие формы оценки состояния лично-
сти: результаты этих методов зависят от знаний и
опыта медицинского сотрудника и подвержены
влиянию человеческого фактора. Более того, па-
циенты с тяжелой формой депрессии могут отка-
зываться от посещения врача, а пациенты со сла-
бо выраженными симптомами могут не подозре-
вать о развивающемся заболевании. По этим
причинам крайне важна разработка автоматизи-
рованного и доступного диагностического реше-
ния, которое будет быстрым и надежным.

Достижения в развитии искусственного ин-
теллекта оказывают влияние на разные аспекты
жизни людей. В частности, были разработаны ре-
шения, позволяющие выявлять психические за-
болевания. Выявление депрессии при помощи
искусственного интеллекта с использованием
данных изображений, видео и аудио представля-
ется естественным решением – пациенты с де-
прессией демонстрируют отличные от здоровых
людей мимические и голосовые проявления. Из
трех перечисленных типов данных наиболее
предпочтительными являются аудиоданные в си-
лу простоты записи и минимального дискомфор-
та, доставляемого пациенту.
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Авторы недавнего обзора исследований в об-
ласти распознавания депрессии при помощи ре-
чи [12] систематизировали существующие к сере-
дине 2022 г. методы искусственного интеллекта,
наборы данных и возникающие трудности. Они
разделили существующие статьи на те, в которых
признаки были отобраны вручную, и те, где при-
знаки были сгенерированы при помощи глубин-
ного обучения. В первом случае требуются зна-
ния в области психиатрии, второй подход полно-
стью ориентирован на вычисления.

Мы сфокусировались на использовании
аудиоданных для разработки метода выявления
депрессии, основанного на искуственном интел-
лекте, с использованием как отобранных вруч-
ную, так и сгенерированных методами глубинно-
го обучения признаков. К нашему удивлению,
несмотря на все усилия, методы глубинного обу-
чения, такие как извлечение спектрограмм и пе-
редача их в сверточные нейронные сети с различ-
ными архитектурами, не дали обнадеживающих
результатов, поэтому мы сконцентрировались на
отобранных вручную признаках.

Несмотря на то что с вычислительной точки
зрения данное исследование не содержит суще-
ственных нововведений, мы формулируем наш
вклад следующим образом:

1. Мы собрали новый уникальный набор
аудиоданных на русском языке, который позднее
был добавлен в корпус Discourse Diversity Data-
base (3D corpus) [9].

2. Это первое и наиболее обстоятельное иссле-
дование применения восьми методов машинного
обучения к новым русскоязычным данным.

3. Мы подробно изучили влияние лучшего ре-
грессионного подхода при помощи метода SHAP
для проверки существующего психиатрического
знания.

4. Мы эмпирически изучили эффективность
трех заданий для элиситации связной речи для
выявления депрессии на основе аудиоданных.

2. ДАННЫЕ И ПРОЦЕДУРА ВЫЧИСЛЕНИЙ
Участники и данные

Наш уникальный набор данных состоит из
аудиоданных 247 участников: 151 здорового
участника и 96 участников с депрессивными
симптомами. 35 из 96 участников с депрессивны-
ми симптомами были пациентами Научного цен-
тра психического здоровья (НЦПЗ) в Москве, и
их состояние было оценено психиатрами.
Остальные заполнили опросники для оценки: (i)
широкого спектра психологических и психопато-
логических проблем, (ii) симптомов мании, (iii)
симптомов депрессии. Участники с манией или
расстройствами мышления были исключены из
исследования. Полученные численные оценки

были переведены в шкалу от 0 до 3, где 0 соответ-
ствует отсутствию симптомов депрессии (кон-
трольная группа), а 3 соответствует наличию тя-
желых симптомов.

После оценки состояния участников были за-
писаны их образцы речи при выполнении трех за-
даний: (i) рассказ по серии рисунков, (ii) личная
история, (iii) инструкция по серии рисунков. Для
каждого из заданий было три варианта: один из
трех комиксов Херлуфа Бидструпа для рассказа
по рисункам, один из трех вопросов о значимых
событиях жизни участника (наиболее яркие вос-
поминания), и инструкции по самостоятельному
сбору мебели из Икеа. Порядок выполнения за-
даний был фиксирован. Более подробное описа-
ние приведено в [9].

Никто из участников не сообщил об истории
неврологических заболеваний или зависимостей.
Всеми участниками было подписано информиро-
ванное согласие, исследование было одобрено
Комиссией по этике НЦПЗ.

Акустические признаки
Мы извлекли набор признаков eGeMAPS [4]

при помощи openSMILE [3]. eGeMAPS состоит
из 88 параметров, 16 из которых относятся к пер-
центилям громкости или высоты голоса. По-
скольку некоторые из наших аудиофайлов содер-
жат существенный фоновый шум, эти 16 парамет-
ров были исключены из вычислений. Обозначим
среднее значение сигнала , его стандартное от-

клонение , а коэффициент вариации . На-

бор извлеченных параметров из озвученных
фрагментов, содержащих произношение (если не
указано иное), выглядит следующим образом:

1.  высота голоса – логарифмической фун-
даментальной частоты, , на полутоновой ча-
стотной шкале (от 27.5 Гц);

2.  дрожания – отклонения в длинах инди-
видуальных последовательных периодов ;

3.  of shimmer – разницы пиковых ампли-
туд последовательных периодов ;

4.  громкости – воспринимаемой интен-
сивности сигнала;

5.  частоты формант 1, 2 и 3 – центральной
частоты первой, второй и третьей форманты;

6.  диапазона форманты 1;
7.  отношения гармоник к шуму – отноше-

ния энергии гармоничных фрагментов к энергии
шумоподобных фрагментов;

8.  альфа отношения – отношения суммар-
ной энергии в промежутке 50–1000 Hz к суммар-
ной энергии в промежутке 1–5 kHz;
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9.  альфа отношения на фрагментах без про-
изношения;

10.  индекса Хаммарберга – отношение силь-
нейшего пика энергии в промежутке 0–2 kHz к
сильнейшему пику энергии в промежутке 2–5 kHz;

11.  индекса Хаммарберга на фрагментах без
произношения;

12.  спектрального наклона – линейная ре-
грессия; наклон логарифмического спектра мощ-
ности в промежутке 0–500 Hz и 500–1500 Hz;

13.  спектрального наклона;
14.  относительной энергии формант 1, 2 и 3;
15.  гармонической разности H1–H2 – от-

ношения энергии первой  гармоники (H1) к
энергии второй  гармоники (H2);

16.  гармонической разности H1–A3 – от-
ношения энергии первой  гармоники (H1) к
энергии наивысшей гармоники в области третьей
форманты (A3);

17. частота пиков громкости – количество пи-
ков громкости в секунду;

18.  суммарной длины фрагментов с произ-
ношением;

19.  суммарной длины фрагментов с без
произношения;

20. число продолжительных фрагментов с про-
изношением в секунду;

21.  мел-кепстральных коэффициентов,
MFCC, 1–4 (на всех фрагментах + только на
фрагментах с произношением);

22.  спектрального потока (на всех фраг-
ментах + только на фрагментах с произношени-
ем) – разности спектров двух последовательных
отрезков;
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23.  диапозона формант 2–3;
24.  эквивалентного уровня звука.

Процедура вычислений

Процедура вычислений представлена на рис. 1.
Для подбора гиперпараметров была использована
байесовская оптимизация.

Метрики оценки

Пусть  – множество целевых пере-
менных,  – соответствующие предска-
занные значения. Мы используем среднюю абсо-

лютную ошибку, MAE , чтобы

оценить, насколько большой, в среднем, может
быть ошибка при предсказании. MAE чувстви-
тельна к выбросам; чтобы решить эту проблему,
мы вычисляли среднюю оценку абсолютной про-
центной ошибки, MEAPE, следующим образом.
Количество итераций K = 100, на каждой итерации
мы равномерно выбирали  случайных значений
из каждого множества  и  и вычисляли среднее

значение для каждого: ,  вычисля-

лось аналогично. Затем мы вычисляли относитель-

ные абсолютные ошибки, ;

и фиксировали их среднее и стандартное откло-
нение. Это позволило количественно оценить
среднее и стандартное отклонение качественно-
сти подмножества предсказаний.

Основной целью данной работы было проведе-
ние исчерпывающего набора экспериментов для
эмпирического изучения эффективности различ-
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Рис. 1. Процедура вычислений.

Процедура подбора гиперпараметров

Процедура обучения и оценки

Гиперпараметры

Кросс валидация
на 5 подвыборках

Кросс валидация
на 10 подвыборках Обучение модели

Финальная оценка:
Среднее ±

± стандартное
отклонение

Подбор
гиперпараметров

Лучшие
гиперпараметры

Набор данных
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ных методов регрессии для нахождения надежного
решения на основе искусственного интеллекта.
Мы изучили эффективность трех семейств моде-
лей: (a) линейные: линейная регрессия; (b) непара-
метрические: случайный лес, адаптивный бустинг,
градиентный бустинг, метод k-ближайших сосе-
дей; (c) нейронные сети: многослойный перцеп-
трон, сверточная нейронная сеть, предобученная
сверточная нейронная сеть. Поскольку линейная
регрессия на отобранных вручную признаках, а
также сверточная нейронная сеть и предобучен-
ная сверточная нейронная сеть на спектрограм-
мах не дали обнадеживающих результатов, мы не
рассматриваем их в данной статье.

Нейронные сети

Пусть  и , – объекты и целевые пере-
менные соответственно. Целью является выявить
условное распределение вероятностей  на

основе выборки для обучения, , где
N – это размер выборки, а  обозначает парамет-
ры модели, которые предстоит оценить.

Многослойный перцептрон, MLP, настраивает
веса  и смещения  (для ) компози-
ции L скрытых слоев для получения распределения
функции отображения между входными данными x
и целевыми переменными y, т.е. , где θ =
= . Конкретно, обозначая скры-
тые единицы на слое  как  и поэлементную
(не)линейную функцию активации как ,
получим:

(1)
Следовательно, мы можем записать компози-

цию как:

(2)

где, по договоренности, .
На каждом слое этой композиции градиенты

вычисляются в соответствии с их параметрами по
правилу дифференцирования сложной функции,
после чего эти градиенты (или производные бо-
лее высокого порядка) передаются в оптимизатор
для настройки параметров. Более подробное опи-
сание содержится в [11]. Основные гиперпара-
метры: (i) число скрытых слоев, (ii) число нейро-
нов , (iii) число эпох , (iv) функции актива-
ции, (vi) коэффициент скорости обучения lr, и
(vi) оптимизатор. В силу небольшого размера на-

∈ -x ∈ =y
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шего набора данных, чтобы избежать переобуче-
ния, мы ограничились неглубокими сетями и ис-
пользвали только один скрытый слой, а также
ограничили размер батча 32. Таблица 1 демон-
стрирует области значений параметров и соответ-
ствующие подобранные значения.

Ансамблевое обучение
Дерево решений (DT) – это иерархическая

структура дерева, которая состоит из корневого
узла, внутренних узлов и листовых узлов. Корне-
вой узел представляет весь набор данных. Листо-
вые узлы представляют все возможные результа-
ты, полученные этом наборе данных. DT стре-
мится создать наиболее чистые листовые узлы.
Для этого DT рекурсивно и жадно ищет комбина-
цию всех признаков и их значений, чтобы найти
лучшую точку разделения, и рекурсия завершает-
ся, когда выполняется условие остановки. По-
дробности см. в [11].

Деревья решений имеют несколько преиму-
ществ, включая легкость интерпретации, быстрое
обучение и относительную устойчивость к вы-
бросам. Однако они склонны к переобучению и
дают оценку с высокой дисперсией. Предвари-
тельный и пост-прунинг, т.е. контроль глубины и
ширины дерева, являются популярными техни-
ками для предотвращения переобучения. Однако
снижение дисперсии требует более сложных под-
ходов. Один из способов – использовать ан-
самбль деревьев, например, случайные леса, RF,
[8]. RF сначала создает различные выборки бутстр-
эпа из обучающего набора данных и обучает непод-
резанное дерево на каждой выборке, а затем агреги-
рует прогнозы, усредняя их. Обобщенная модель
ансамбля из  деревьев имеет следующий вид:

(3)

где  – -е дерево,  – соответствующий вес.
Можно рассматривать это как аддитивную ли-
нейную модель с адаптивными базисными функ-
циями. Таким образом, мы можем использовать
метод наискорейшего спуска с поиском линии и
алгоритмы бустинга. Адаптивный бустинг, AB и
градиентный бустинг, GB, основаны на этом
принципе. Они последовательно обучают слабую
модель, на каждом шаге взвешивают данные, что-
бы скорректировать ошибки текущей модели и,
наконец, объединяют слабые модели для постро-
ения сильной.

M

∈
α1( | ) = ( | ),m m

m M

t y t y
M

x x

mt m αm

Таблица 1. Области значений гиперпараметров MLP и соответствующие подобранные значения

lr активация оптимизатор

[100, 50 000] [1e-6, 1e-2] {Identity, Logistic, Tanh, ReLu} {LBFGS, SGD, ADAM}
MLP 200 100 – relu LBFGS

nN eN

{2,3,...200}
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Количество моделей , минимальное число
образцов, требуемых для разделения внутреннего
узла , минимальное число образцов, необхо-
димых в листовом узле , коэффициент скоро-
сти обучения lr (для AB и GB) и  альфа-квантиль
функции потерь Хьюбера – наиболее важные ги-
перпараметры. В табл. 2 представлены области
значений гиперпараметров и подобранные значе-
ния.

Метод k-ближайших соседей
Метод k-ближайших соседей (KNN) [7] пред-

сказывает целевое значение точки данных  пу-
тем определения распределения целевых значе-
ний  ее ближайших соседей в обучающем набо-
ре, . Конкретно,

(4)

где  – индикаторная функция.
У KNN два основных гиперпараметра: число

ближайших соседей  и метрика
расстояния, определяющая окрестность x. В на-
ших экспериментах мы использовали расстояние
Минковского и рассматривали его параметр

 как гиперпараметр. KNN показал
лучший результат при .

Важность признаков
Мы определили важность признаков для пред-

сказания нашего лучшего оценщика, используя
подход Shapley Additive exPlanation (SHAP) и его
библиотеку на языке Python [10]. SHAP связывает
оптимальное распределение выигрышей с ло-
кальными объяснениями, используя значения
Шепли из теории кооперативных игр и их связан-
ные расширения. В терминах машинного обуче-
ния каждый признак заданного набора данных
рассматривается как игрок; игроки могут вести
переговоры и формировать коалиции. В случае
полного перебора важность каждого признака a
для регрессии объекта x вычисляется как среднее
по всем возможным комбинациям этого призна-
ка с подмножествами S всех остальных признаков

eN

ssM
slM
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относительно выбранной функции значения, как
показано ниже [2]:

(5)

где m – общее количество признаков,  – выбран-
ная функция значения.

В простейшем случае значение функции  яв-
ляется бинарным, равным 1 для победных коали-
ций и 0 в противном случае. Если коалиция

 является победной, в то время как  нет,
признак a получает ненулевое значение важно-
сти. Однако для больших наборов признаков пря-
мой подход уже не применим из-за комбинатор-
ного взрыва в терминах количества возможных
коалиций, и значение функции выражается через
приближенное ожидание, вычисленное, напри-
мер, с помощью метода Монте-Карло.

Мы применили два инструмента SHAP: гра-
фик-столбцы средних абсолютных значений
SHAP (MAS) для каждого признака и график-
распределение BeeSwarm Summary (BSS). MAS, в
среднем, количественно характеризует вклад
каждого признака в предсказанные целевые зна-
чения. Чем выше значение MAS для признака,
тем выше его влияние. Строки этих двух графи-
ков представляют признаки набора данных, упо-
рядоченные по убыванию сверху вниз. В каждой
строке BSS точки распределены горизонтально в
соответствии с их значением SHAP; в местах с вы-
сокой плотностью значения SHAP стекаются вер-
тикально. Изучение распределения значений SHAP
демонстрирует влияние признака на предсказания.

3. РЕЗУЛЬТАТЫ
Наш набор данных состоит из образцов речи,

полученных при выполнении трех различных за-
даний: (i) рассказ по рисункам, (ii) личная исто-
рия и (iii) инструкция. Чтобы изучить эффектив-
ность каждого из заданий, мы применили выше-
описанные методы к данным, полученным в
каждом из заданий по отдельности, а затем на
всех данных без разделения по типу выполненно-
го задания. Результаты регрессии, предсказываю-

⊆
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Таблица 2. Области значений гиперпараметров AB, RF и GB и соответствующие подобранные значения

AB – – [1e-3, 5e-1] –
RF – –

GB [1e-3, 5e-1] [1e-1, 9e-1]

AB 9533 – – – 0.208
RF 5516 2 1 – –
GB 10 000 5 9 0.087 0.661

eN ssM slM lr α

{10,11,...,10 000}

{10,11,...,10 000} {2,3,...,10} {1,2,...,10}

{10,11,...,10 000} {2,3,...,10} {1,2,...,10}
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щей тяжесть симптомов депрессии по шкале от 0
(полное отсутствие симптомов) до 3 (наиболее тя-
желые симптомы), представлены в табл. 3. Необ-
ходимо отметить, что для краткости мы приводим
подобранные гиперпараметры только для случая
рассмотрения всех данных без разделения по типу
задания. Остальные данные доступны по запросу.

При использовании всех данных без деления
по типу задания KNN с параметрами 
демонстрирует лучшие результаты, следующая
лучшая модель – градиентный бустинг с парамет-
рами ,  и . Хотя все раз-
деления на обучающую и тестовую выборки были
непересекающимися, можно ожидать, что неко-
торые акустические признаки были похожими во
всех трех аудио-образцах одного участника. Это
объясняет, почему результаты регрессии на всех
данных значительно лучше, чем при делении дан-
ных по типу задания. Тем не менее результаты,
полученные для каждой отдельной задачи, также
являются приемлемыми. Лучший MAE демон-
стрирует метод случайного леса, а MEAPE – мно-
гослойный перцептрон. Также важно отметить,
что из последней строки этой таблицы можно
сделать вывод о наибольшей информативности
данных личной истории.

На рис. 2 представлены столбчатый график
MAS и BSS.

 MFCCV4 имеет значение MAS , что
составляет почти 16% суммарной SHAP-доли, и
является наиболее значимым признаком.  и 
гармонической разницы H1–A3, имеют значения
MAS, равные 0.058 и 0.03 и составляют 12.7% сум-
марной SHAP-доли, что делает гармоническую
разницу H1–A3 вторым по важности признаком.

 хрипоты и частоты F1 со значениями MAS, рав-
ными 0.033 и 0.028, составляют 4.8% и 4.1$ SHAP-
доли и являются третьим и четвертым по важно-
сти признаком соответственно.

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ И ПЕРСПЕКТИВЫ
Данное исследование преследовало две цели:

(i) разработать надежное, основанное на искус-
ственном интеллекте решение для выявления де-
прессии у русскоговорящих пациентов на основе
аудиозаписей речи; (ii) сопоставить результаты,
полученные с помощью объяснимого искус-
ственного интеллекта, с имеющимся знанием в
области психиатрии.

Для достижения первой цели мы представили
новый уникальный набор данных, состоящий из
аудиоданных 247 участников. Мы изучили работу
восьми моделей регрессии: сперва мы извлекли
спектрограммы аудиофайлов и передали их в
сверточные нейронные сети с различными архи-
тектурами. Однако такой подход не принес при-
емлемых результатов. Развивая это направление,

= = 1K P
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мы использовали различные предобученные ней-
ронные сети, такие как Inception V3, VGG и т.д.;
но это тоже не принесло положительных резуль-
татов.

По этой причине мы сфокусировались на ото-
бранных вручную признаках и извлекли модифи-
цированный набор eGeMAPS. После этого мы
изучили работу пяти методов машинного обуче-
ния на четырех вариантах нашего датасета, кото-
рые были получены путем деления данных по ти-
пу задания: (i) все задания, (ii) рассказ по рисун-
кам, (iii) личная история, (iv) инструкция.

В связи с ожидаемыми сходствами некоторых
акустических признаков наш лучший метод ре-
грессии, KNN, достигает приемлемых результа-
тов с MAS = 0.12 и MEAPE = 6.8% на данных всех
заданий.

Хотя после разделения аудиофайлов для каж-
дой задачи производительность рассматриваемых
методов снизилась, они все равно были приемле-
мыми. Например, для данных, основанных на
личном вопросе, метод случайного леса получил
MAE = 0.7, а многослойный перцептрон получил
MEAPE = 23.4.

Разделение аудиоданных для каждой задачи не
только является надежной основой для оценки
качества полученных результатов (так как у каж-
дого участника была только одна строка извле-
ченных акустических признаков), но и является
частью нашего плана по изучению того, какая из
трех задач элиситации речи более эффективна.
Поскольку, в среднем, все пять рассматриваемых

методов показали лучшие результаты на данных,
основанных на личном вопросе, мы приходим к
выводу, что эта задача более эффективна. Мы
также исследовали влияние признаков на произ-
водительность метода случайного леса на этих
данных с помощью метода SHAP. Наше исследо-
вание показало, что MFCCV4, гармоническая
разница H1–A1 и хрипота являются тремя наибо-
лее важными признаками.

Настоящая работа имеет ограничения, и они
определяют наши будущие направления исследо-
вания: (i) Улучшение точности наших прогнозов;
(ii) Рассмотрение более продвинутых моделей ис-
кусственного интеллекта (таких как трансформе-
ры), в нашем исследовании; (iii) Моделирование
аудиоданных без записи реальной речи; (iv) Пре-
образование аудиофайлов в текст для использо-
вания передовых моделей естественного языка и
изучения связи между симптомами депрессии и
словарным запасом участников.
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Рис. 2. Строки этих двух графиков представляют объекты, они ранжированы в порядке убывания сверху вниз относи-
тельно их значений MAS.
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AN EXPLAINED ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED SOLUTION 
TO IDENTIFY DEPRESSION SEVERITY SYMPTOMS 

USING ACOUSTIC FEATURES

S. Shalileha,b, A. O. Koptsevab, T. I. Shishkovskayac,
M. V. Khudyakovaa,d, and O. V. Dragoya,e

aCenter for Language and Brain, HSE University, Moscow, Russia
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dCenter for Language and Brain, HSE University, Nizhny Novgorod, Russia
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Presented by Academician of the RAS A.L. Semenov

This paper represents our research to (i) propose an artificial intelligence, AI-based solution to identify de-
pression and (ii) investigate our psychiatric knowledge. Concerning the first objective, we collected and an-
notated a new audio data set, and scrutinized the performance of eight regression approaches. Our studies
showed that k-nearest neighbor and random forest form the group having the most acceptable results. Re-
garding our second objective, we determined the importance of the features of our best model using the
SHapley Additive exPlanations approach: our findings showed that the fourth Mel-frequency cepstral coef-
ficients, harmonic difference, and shimmer are the most important features.

Keywords: depression recognition, acoustic features, regression, explainable artificial intelligence, artificial
intelligence
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