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Аннотация. Глобальный всплеск распространенности депрессии, которая характеризуется стойким 

чувством печали, незаинтересованности и снижением функциональности, подчеркивает недостатки 

преобладающих парадигм диагностики и лечения. Это подчеркивает настоятельную потребность в 

усиленных вмешательствах, учитывая недостатки, присущие традиционным подходам к диагностике 

депрессии. Недавние достижения в области применения искусственного интеллекта вызвали растущий 

интерес к разработке автоматизированных систем диагностики депрессии среди специалистов по 

эмоциональным вычислениям. Появление больших языковых моделей, таких, как BERT и его 

производные, для выявления депрессии на основе текста демонстрирует необходимость мультимодальных 

подходов, которые объединяют текстовые и аудиоданные модальности для достижения более точной 

диагностики. В этой работе авторы исследовали возможности существующих больших языковых моделей 

и предложили многопоточную модель Multi-Stream Mood Insight Encoder (MMIE). MMIE разработана для 

беспрепятственного использования интегрированных потоков текстовых и аудиоданных с функциями 

обработки с помощью кодировщика Reformer. В рамках этой концепции в кодировщик Reformer были 

включены такие лингвистические особенности, как абсолютистские слова и местоимения первого лица. 

Такой целостный подход способствовал всестороннему анализу настроения и эмоционального состояния 

человека. Эксперименты показали, что языковая модель ClinicalBERT превосходит по 

производительности предложенную модель бинарной классификации депрессии. Впоследствии для 

диагностики депрессии были использованы значения сигмовидной мышцы модели Реформер. Используя 

предложенную модель, были проведены эксперименты с набором данных DAIC-WOZ. Результаты 

показали значительные улучшения, продемонстрировав F1 0,9538 при классификации, в то время как MAE 

3,42 и RMSE 4,64 при регрессии по сравнению с самыми современными методами. Эти результаты 

демонстрируют эффективность предложенной модели в облегчении диагностики депрессии.  
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Введение. В целом, каждый пятый взрослый страдает тяжелым депрессивным 

расстройством (МДД), причем его распространенность растет в последнее десятилетие из-за 

проблем общественного здравоохранения и снижения производительности [1-2]. Серьезное 

депрессивное расстройство (МДД), или депрессия, определяется грустным, опустошенным 

или раздражительным настроением, наряду с соматическими и когнитивными изменениями, 

влияющими на функционирование [3]. Многочисленные демографические факторы влияют на 

это сложное заболевание, причины которого лучше распознаны, но существующие методы 

лечения недостаточны [4-5]. Автоматизация в общественном здравоохранении необходима 

для постановки сложных диагнозов, а диагностика на базе искусственного интеллекта обещает 

раннее выявление симптомов и предотвращение самоубийств [6-7]. В то время как глубокое 

обучение превосходно работает с большими наборами данных, традиционные модели 

остаются эффективными для наборов данных меньшего размера [8-10]. 

В ответ на растущий интерес к изучению анализа эмоций и депрессии появились базы 

данных, такие, как AVEC (2016, 2017, 2019). В соответствии с авторским исследованием 

взаимосвязи языка и психического здоровья, в различных исследованиях [11-15] 
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использовалась обработка естественного языка (НЛП) для прогнозирования психических 

расстройств. Используемый набор функций оказывает существенное влияние на 

эффективность моделей глубокого обучения [16]. 

Представление двунаправленного кодера с помощью transformers (BERT) обладает 

мощными возможностями извлечения признаков [17], обеспечивая самые современные 

результаты для задач обработки естественного языка (NLP). Предварительно обученные 

модели, такие, как MentalBERT, MentalRoBERTa [18], PsychBERT [19] и ClinicalBERT [20], 

используют общедоступные данные в соответствующих областях для извлечения текстовых 

признаков, широко признанных, наряду с BERT, в мультимодальной классификации эмоций 

[21-23]. Однако, за исключением нескольких исследований [11, 24], они не были широко 

использованы для этой цели. Используя наборы данных, относящиеся к психическому 

здоровью, эти модели были адаптированы к предметной области или доработаны специально 

для приложений здравоохранения.  

Исследования физиологических аспектов депрессии выявили заметные различия в 

голосовых движениях депрессивных и здоровых людей [25-26]. Как правило, необработанные 

аудиоданные используются для создания изображений спектрограмм и низкоуровневых 

дескрипторов (LLD) для прогнозирования уровня снижения, таких показателей, как 

громкость, энтропия, дисперсия, асимметрия и кепстральные коэффициенты малой частоты 

(MFCC). [27-28].  

Хотя текстовые данные дают представление о депрессивных состояниях [11], полагаться 

исключительно на них недостаточно, поскольку зашумленные или неполные данные могут 

повлиять на производительность модели.  Чтобы устранить эту проблему, мультимодальная 

идентификация депрессии использует текстовые и слуховые данные для идентификации 

аффективных состояний [29]. Таким образом, в этом исследовании используются функции 

COVAREP [30] и FORMANT [31] для аудиоданных из набора данных DAIC-WOZ [32] и NLP 

для текстовых данных для диагностики депрессии, повышая точность благодаря анализу 

эталонного корпуса. 

Толбелл предложил тщательное изучение языковых черт, характерных для депрессии, 

которые были представлены в 26 публикациях [33]. Меньшее внимание уделялось 

лингвистическим особенностям, таким, как абсолютистские слова [34] и местоимения от 

первого лица [33], которые указывают на их использование участниками с депрессией. 

Большинство методов когнитивной терапии тревоги и депрессии рассматривают 

абсолютистское мышление как когнитивную ошибку. Слова или фразы, которые 

подразумевают абсолютную уверенность или определенность, известны, как абсолютистские 

слова. Они не дают большой свободы для интерпретации или различных толкований. Эти 

фразы часто передают идею о том, что существует только один правильный ответ или точка 

зрения, игнорируя сложность или противоположные идеи. Среди терминов, подпадающих под 

эту категорию, – "всегда", "никогда", "полностью", "тотально", "навсегда", "невозможно" и 

"неизбежно". Эти фразы иногда могут приводить к догматическим рассуждениям или резким 

точкам зрения, игнорирующим богатство и разнообразие реальных обстоятельств [34]. 

Предыдущие исследования в основном были сосредоточены на методах обработки 

естественного языка (NLP) для извлечения признаков при обнаружении депрессии на основе 

текста [35] и разработке моделей глубокого обучения. Однако в этих исследовательских 

работах не был полностью использован потенциал аудиомодальности в сочетании с 

языковыми моделями на основе трансформеров (LLM), а именно MentalBERT, 

MentalRoBERT, PsyhBERT and ClinicalBERT [36], для тщательного выделения признаков и 

прогнозирования мультимодальной депрессии.  
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Разработка универсально оптимальной модели для автоматизированной диагностики 

депрессии сопряжена с трудностями [37]. Основанные на тексте алгоритмы обнаружения 

депрессий обычно отдают предпочтение надежной модели глубокого обучения LSTM, которая 

устраняет проблемы исчезновения градиента, связанные с RNN, благодаря своей простой 

структуре и методам стробирования [38-40]. Однако последовательная сетевая структура 

LSTM, где каждый прямой проход зависит от результата предыдущего временного шага, 

создает проблемы с эффективностью для параллельной обработки [41]. Преобразователи, с 

другой стороны, обеспечивают параллельную обработку с использованием позиционного 

кодирования, устраняя недостатки LSTM в обработке последовательного ввода [42]. Техника 

многоголового самонаблюдения помогает распознавать важные элементы в данных [41]. 

Преобразователь, существенно более быстрый и экономичный по сравнению с моделями 

трансформеров, работает сравнительно хорошо с ними при обработке длинных 

последовательностей [43]. 

Более того, в недавних исследованиях использовались такие модели, как иерархическая 

сеть внимания на основе трансформеров [44]. Исключительно в таких работах, как [45], 

изучалась Roberta-BiLSTM и использовался [46] клинический анализ для выделения 

признаков и классификации депрессий; в таких исследованиях, как [45], [47] и [48], 

традиционные модели трансформеров сочетались с сетями LSTM для выделения признаков. 

Хотя большинство из них использовали модели внимания на основе трансформеров, мы 

рекомендуем использовать модели преобразования вместо моделей трансформеров. При 

обработке текстовых и аудиоданных модели Reformer работают аналогично моделям 

transformer, но быстрее и с меньшим потреблением памяти. 

Для решения текущих задач авторы предлагают модель “Multi-Stream Mood Insight 

Encoder (MMIE)”. Эта модель использует двухуровневый подход, объединяющий текстовые 

клинические функции [20] с лингвистическими функциями и потоками аудиоданных, чтобы 

получить всестороннее представление о настроении и эмоциональном состоянии человека, 

одновременно улучшая его с помощью кодировщика Reformer. Эффективное локальное 

самонаблюдение Reformer с механизмом локально-чувствительного хэширования (LSH) 

позволяет MMIE эффективно обрабатывать длинные последовательности данных, анализуя 

как короткие, так и развернутые высказывания на предмет тонких эмоциональных сигналов. 

Кроме того, MMIE включает когнитивную информацию, извлекая лингвистические шаблоны 

и эмоциональные выражения из текстовых данных, а также улавливая акустические 

особенности и просодические характеристики из аудиовходов. 

Объединяя эти методы в единую структуру, MMIE стремится обеспечить целостную 

оценку депрессивных симптомов индивида, позволяя проводить точную и своевременную 

классификацию. Благодаря тщательному обучению и валидации набора данных DAIC-WOZ, 

MMIE стремится предложить надежный инструмент для диагностики депрессии, что в 

конечном итоге способствует улучшению оценки психического здоровья и стратегий 

вмешательства. 

Цели и содержание исследования. 

Цели исследования: 

1) обеспечить свежий и усовершенствованный подход к классификации мультимодальных 

депрессий на основе текста и аудио; 

2) изучить эффективность различных языковых моделей с сочетанием звуковых признаков 

для идентификации депрессии; 

3) изучить потенциал предлагаемого метода для клинической диагностики психических 

расстройств. 

Содержание исследования. 
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1) используя LLMS и модели Reformer, авторы предоставляют двухуровневые кодировки 

объектов для текстовой модальности; сначала авторы экспериментировали с 

извлечением текстовых признаков, используя четыре языковые модели: BERT [17], 

MentalBERT [18], MentalRoBERTa [45], PsychBERT [19] и ClinicalBERT [20]; авторы 

также рекомендуют вводить лингвистические характеристики в кодеры на основе 

Reformer; далее эти вложения затем объединяются для обнаружения депрессии на основе 

текста и звука с использованием модели reformer;  

2) авторы исследовали наиболее продвинутые текстовые модели для диагностики 

депрессии и обнаружили, что большая языковая модель ClinicalBERT зарекомендовала 

себя лучше других моделей, как подходящий и экономичный способ обработки больших 

массивов данных в сочетании с аудиофильмами Reformer encoders; наконец, авторы 

продемонстрировали, что использование рекомендованного ими метода “Multi-Stream 

Mood Insight Encoder (MMIE)” превосходит современные работы по последнему слову 

техники; этот метод многообещающий для клинической диагностики психических 

заболеваний, насколько известно авторам, никто не проводил такого тщательного 

анализа; 

3) благодаря использованию LLM ClinicalBERT в качестве первого вклада, предложенная 

стратегия улучшила как производительность, так и точность в задаче классификации 

депрессии; в довольно широком диапазоне условий модель показала себя хорошо. 

Статья структурирована следующим образом: в разделе 2 анализируется существующая 

литература, в разделе 3 приводится методология, в разделе 4 представлены результаты, в 

разделе 5 – обсуждение полученных результатов, раздел 6 является заключением. 

1. Анализ сопутствующих работ. 

A. Обнаружение депрессии на основе текста. Ранний скрининг на депрессию имеет 

решающее значение для предотвращения членовредительства и самоубийств, но современные 

методы сталкиваются с такими проблемами, как переоснащение модели и неточная 

идентификация из-за соображений конфиденциальности и ограниченности ресурсов. 

Огромное количество текстовых данных в социальных сетях имеет значительную 

практическую ценность, что побудило к недавним исследованиям их потенциала для создания 

автоматизированных систем обнаружения депрессии. Многочисленные исследования [14, 22, 

49-58], подтверждают целесообразность использования анализа текстовых сообщений для 

прогнозирования депрессии. В некоторых исследованиях используются специализированные 

наборы данных, такие, как DAIC-WOZ [59], в то время как другие анализируют текстовые 

данные, полученные непосредственно из платформ социальных сетей. 

От традиционных трудоемких методов извлечения текстовых объектов перешли к 

автоматизированным подходам, таким, как обученные встраивания Word2Vec и TF-IDF 

(термин, обратный частоте документа) в глубокое обучение, демонстрируя эффективность при 

обработке многомерных данных [14, 50]. В нескольких исследованиях используются 

многоуровневые, вариационные и K-конкурентные автоэнкодеры (Autoencoders) для 

придания особого значения снижению шума, тем самым повышая надежность модели и 

превосходя Word2Vec в задачах регрессии и классификации текста [51-57]. Включение 

линейных или нелинейных скрытых функций из автоэнкодеров повышает точность 

классификации, в то время как сверточные автоэнкодеры в сочетании с нейронными сетями 

повышают производительность в таких задачах, как MNIST и распознавание объектов [49, 58]. 

Используя гетерогенный график и потерю фокуса для извлечения информации из диалога, 

некоторые модели механизма внимания, такие, как нейронная сеть с гетерогенным графиком 

внимания [60], пытались идентифицировать депрессию с помощью контекстуальных 
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сигналов, и их оценка в наборе данных DAIC-WOZ показала, что это может помочь врачам 

распознать депрессию в стенограммах клинических интервью.  

Модели гибридных случайных лесов на основе BERT (BERT-RF) [61] недавно были 

использованы для разработки функций раннего обнаружения по сообщениям в социальных 

сетях. Эти модели также требовали высокой точности в 99%, аналогичной моделям в 

исследовании [14], вносящим значительный вклад в аналитику психического здоровья. 

Также были обнаружены значительные препятствия в области самостоятельного 

обучения представлению речи, такие, как нехватка словарного запаса и непредсказуемость 

длины звуковых единиц во входных высказываниях. Хотя это был многообещающий шаг, 

метод Хьюберта [62], уникальная фаза автономной кластеризации, которая обеспечивает 

выровненные целевые метки для потери прогноза, подобной BERT, оказался не очень 

успешным в решении этих проблем. Между тем, в области автоматического выявления 

депрессии недавние успехи зависят от использования больших языковых моделей, таких, как 

BERT, MentalBERT, MentalRoBERTa, ClinicalBERT и PsychBERT, предварительно обученных 

на обширных наборах данных. Эти модели свидетельствуют о переходе к более тонким и 

эффективным подходам к пониманию и решению проблем психического здоровья [11, 17-20, 

63-64]. 

Предыдущие исследования показали, что модели гибридной сверточной нейронной сети 

(CNN) и долговременной кратковременной памяти (LSTM) эффективны для анализа 

текстовых данных с платформ социальных сетей с целью выявления депрессии. [39, 65]. 

Модели CNN и LSTM были интегрированы Вани и др. [14] для классификации депрессии на 

основе данных, полученных из текстов в социальных сетях. Более того, другие исследования 

выступали за принятие двунаправленной модели LSTM (Bi-LSTM) [13, 66]. 

B. Обнаружение депрессии на основе мультимодальных данных. Выявление 

депрессии, имеющее решающее значение в современных условиях, сопровождается ростом 

числа исследований, посвященных мультимодальному анализу данных. Платформа 

интермодального слияния для обнаружения депрессии на основе корпуса, называемая IIFDD 

и недавно использованная [67], объединяет внутри-модальные и интер-модальные функции 

для обнаружения депрессии в различных наборах данных. Здесь также предпринимались такие 

усилия, как [68], которые объединили аудио, видео и семантические функции для создания 

модели регрессии по гауссовой лестнице, в то время как в [69] использовали сеть LSTM для 

фиксации взаимодействия аудио- и текстовых функций для обнаружения депрессии. 

Примечательно, что даже с добавлением стробирующих ячеек с использованием LSTM, 

недостатки моделей RNN, такие, как проблемы с запоминанием длинных 

последовательностей и захватом сложных зависимостей, остаются. Кроме того, поскольку 

каждый прямой проход зависит от результата обработки предыдущего временного шага, 

последовательная топология сети создает трудности для эффективных параллельных 

вычислений в сети LSTM. Поэтому, чтобы обойти эти проблемы и изучить особенности 

поведения у пациентов с депрессией, гибридные модели CNN-LSTM были обучены на 

мультимодальных данных, которые содержали как текст, так и аудиовходы [70, 71], хотя в 

некоторых мультимодальных подходах к диагностике депрессии явно использовались модели 

CNN, интегрирующие функции MFCC и спектрограммы, и проверенные с использованием 

наборов данных MODMA и RAVDESS. [72].  

Учитывая необходимость объяснимости в области медицины, в [73] интегрировали 

модель самоконтроля с распадом GRU и оценили ее эффективность. Аналогичным образом, в 

[74] ввели интерпретируемую мультимодальную парадигму, основанную на характеристиках 

в анализе данных о здоровье, чтобы улучшить обобщение и диагностические данные для 

скрининга тревожности. Полученные результаты показали, что алгоритмы глубокого 
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обучения могут быть полезны для цифровых систем поддержки принятия решений, что может 

оказать положительное влияние на качество и стоимость здравоохранения.  

Метод выявления депрессии без использования заранее установленных вопросников, 

таких, как вопросники о состоянии здоровья пациентов (PHQ-8/9), был представлен в [75], где 

предложена аддитивная кросс-модальная сеть внимания для анализа аудио- и текстовых 

данных, которые были сопоставлены с наборами данных DAIC-WOZ и EATD-Corpus.  

C. Модели на основе трансформеров для обнаружения разряжения. Исследования 

по выявлению депрессии на основе мультимодальных данных имеют решающее значение из-

за распространенности депрессии, а устройства Интернета медицинских вещей предлагают 

полезные ресурсы данных. Другие авторы использовали дополнительные наборы данных для 

мультимодального распознавания эмоций, такие, как системы распознавания на основе ЭЭГ; 

самый последний вклад был внесен в [76]. Для распознавания эмоций на ЭЭГ в [76] создали 

LResCapsule, решающую проблемы с ограниченными наборами данных DEAP и DREAMER и 

определением пространственных объектов. В то время, как в [77] предложили интегрировать 

аудио-, видео- и дистанционные фотоплетизмографические сигналы (rPPG, rPPG), они 

сделали это, используя модули на основе трансформеров для улучшения объединения и 

представления объектов и deep CNNs для извлечения объектов. Через пять лет после того, как 

Google представила модели transformer [42], их использование распространилось на несколько 

областей и постоянно превосходило модели на основе LSTM [11, 15, 41, 44]. По сравнению с 

альтернативными архитектурными моделями, модели на основе трансформеров [11, 21, 23, 36, 

41] постоянно демонстрируют более высокую производительность. 

Для того, чтобы моделировать разговоры и выявлять различные психические 

заболевания по ходу диалога, в [22] ввели иерархический классификатор глубокой нейронной 

сети, основанный на внимании (LSTM). Гибридная трансформаторная сеть, содержащая BERT 

и Bi-LSTM, а также MLP в конце, была использована Дару и др. [47] для реализации 

методологии контекстуального обнаружения депрессии для идентификации текстов, 

наводящих на мысль о депрессии. Чтобы извлечь характеристики из последовательностей 

депрессивных текстов, Чжан и др. [45] одновременно использовали гибридную модель 

глубокого обучения Robert-BiLSTM. Существует настоятельная необходимость исследовать 

эти новые методы, даже несмотря на продолжающиеся попытки выявления депрессии с 

использованием корпуса DAIC-WOZ, которые еще не привели к этому. 

Хотя модели трансформеров продемонстрировали успех в развертывании обнаружения 

депрессий, их ограниченность в обработке длинных последовательностей побудила 

рассмотреть модели преобразователей [43]. Модели Reformer значительно снижают 

требования к памяти по сравнению с классическими преобразователями за счет эффективной 

аппроксимации механизмов внимания с использованием хеширования, чувствительного к 

локальности (LSH). В результате возможна обработка больших наборов данных без проблем 

с памятью. Основанный на LSH механизм внимания Reformer models помогает лучше 

извлекать релевантную информацию из текста и слухового восприятия, что может помочь 

выявить тонкие закономерности, указывающие на депрессию. Модели Reformer могут быть 

более устойчивы к шуму в текстовых и аудиоданных, поскольку их процесс самоконтроля 

менее восприимчив к шуму и нерелевантной информации. Модели Reformer, прошедшие 

обучение на обширных наборах аудио- и текстовых данных, могут улучшить свои показатели 

на наборе данных DAIC-WOZ за счет использования обучения переносу, что повысит 

точность идентификации депрессии. 

Для решения этих проблем авторы предлагают новую модель, которая использует 

кодировщик Reformer [43] для эффективного захвата зависимостей на большом расстоянии. 

Эта работа подчеркивает серьезность депрессии и ее последствий в ответ на настоятельную 
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потребность в непредвзятой и надежной модели “Multi-Stream Mood Insight Encoder (MMIE)”. 

Чтобы решить проблемы с текстовыми расшифровками и длинными аудиозаписями для 

анализа, предлагаемая парадигма, поддержанная методологией, объединяет Reformer encoder. 

Модель значительно улучшается со средней абсолютной ошибкой (MAE) 3,421 и 

среднеквадратичной ошибкой (RMSE) 4,641 в наборе данных DAIC-WOZ. 

2. Методология исследования 

2.1 Описание. Набор данных для интервью по анализу дистресса – Wizard-of-Oz (DAIC-

WOZ) [32, 59] доступен на веб-сайте Института креативных технологий Университета Южной 

Калифорнии. Это жизненно важный ресурс для исследований аффективных вычислений и 

автоматизации прогнозирования проблем, связанных с психическим здоровьем. Доступны как 

расширенная, так и более ранняя версии наборов данных, которые были разработаны для 

конкурса аудиовизуальных эмоций (AVEC-2019). Они включают физиологические данные, 

аннотации к голосу и выражению лица, стенограммы текстовых, видео- и аудиоинтервью с 

людьми, испытывающими психиатрический дистресс [59, 78]. 189 сеансов в наборе данных 

продолжительностью от 7 до 33 минут взяты из интервью с "Волшебником страны Оз", 

которые проводились в контролируемой обстановке при поддержке Элли, виртуального 

ассистента. Набор данных содержал 189 выборок, из которых 133 были отнесены к категории 

"без депрессии" и 56 – "с депрессией".    

2.2 Предварительная обработка данных и извлечение признаков. На первом этапе 

каждый раз, когда задавался новый вопрос, виртуальный ассистент Элли автоматически 

извлекала пары “вопрос-ответ” и связанные с ними временные метки из необработанных 

стенограмм. Эти временные метки облегчили разделение необработанных стенограмм на 

группы, каждая из которых представляла собой пару вопросов и ответов. После того, как были 

выделены пары “вопрос-ответ”, мы использовали обработку естественного языка (NLP) для 

извлечения атрибутов участников. Предварительная обработка текстовых данных включала 

лингвистические методы, в т.ч. удаление специальных символов и стоп-слов в дополнение к 

преобразованию текста в нижний регистр [79]. Для подготовки данных для моделей NLP были 

использованы методы, включающие токенизацию, лемматизацию и стемминг. Чтобы 

максимизировать производительность модели, удалению стоп-слова был отдан приоритет по 

эффективности, за которым следовали стемминг и лемматизация. Устранение 

неоднозначности значения слова (WSD) и разбиение на фрагменты касались структуры 

предложения и двусмысленности, в то время как пометка частей речи давала синтаксическую 

информацию. Методы синтаксического анализа выполнялись такими модулями Python, как 

NLTK, spaCy, TextBlob и hero [35, 80]. Намеренное оставление вопросов без ответов во время 

обсуждения использовалось для сохранения контекстуального обучения и уважения 

автономии участников при обсуждении деликатных тем. Количество абсолютистских слов и 

местоимений от первого лица было получено с помощью инструментария Python NLTK toolkit. 

Блок-схема, иллюстрирующая предлагаемые этапы предварительной обработки данных, 

изображена на рисунке 1.  

BERT (представления двунаправленных кодеров от Transformers), разработанные Google 

AI, являются одной из наиболее известных языковых моделей [17]. Теперь мы можем 

использовать предварительно обученные языковые модели для приложений в области 

психического здоровья, такие, как MentalBERT, MentalRoBERTa [18], PsychBERT [19] и 

ClinicalBERT [20]. 

Эти модели были обучены с использованием большого набора данных сообщений 

Reddit, связанных с психическим здоровьем. Они построены на архитектуре BERT masked 

language model (MLM). В этой работе авторы извлекали текстовые объекты с помощью 

MentalBERT, MentalRoBERTa, PsychBERT и ClinicalBERT на платформе Hugging Face. Из-за 
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разного объема стенограмм извлеченные атрибуты каждого участника имели разную длину. 

После выбора всей пары “вопрос-ответ” вместе с их временными метками авторы 

предварительно тщательно обработали текст в рамках предложенной методологии, выбрав 

каждую пару “вопрос-ответ” вместе с отметкой времени. После этого этапа авторы 

использовали BERT, ClinicalBERT, MentalBERT, MentalRoBERTa и PsychBERT для 

извлечения признаков. Кроме того, они были объединены с извлеченными языковыми 

элементами, такими, как местоимения от первого лица и абсолютное количество слов.  

 

Рис. 1. Этапы предварительной обработки данных 

Набор данных содержал предварительно обработанные звуковые характеристики, такие, 

как COVRAEP / FORMANT характеристики. (COVRAEP / FORMANT – это методы 

извлечения признаков.) Эти конкретные наборы звуковых функций были дополнительно 

объединены с извлеченными текстовыми функциями и лингвистическими характеристиками, 

чтобы служить окончательным тензором для ввода в предлагаемую модель. 

2.3 Кодировщик модели Reformer. Математическая формулировка кодировщика 

модели Reformer такова: 

1) вложения входных данных: пусть X представляет входную последовательность, 

состоящую из N токенов, каждый токен представлен dмодели. Таким образом, X 

представляет собой матрицу формы (N, dмодель); 

2) позиционные вложения: аналогично оригинальному transformer, позиционные 

кодировки добавляются к входным вложениям для предоставления позиционной 

информации; пусть P представляет матрицу позиционных кодировок формы (N, dмодели), 

где каждая строка представляет позиционную кодировку для токена; 

3) вход кодирующего устройства: вход кодирующего устройства Reformer представляет 

собой сумму входных вложений X и позиционных кодировок: P: XвходX + P; 

4) обратимые слои: в отличие от стандартного преобразователя, Преобразователь 

использует обратимые слои для обеспечения эффективной обработки длинных 

последовательностей с использованием памяти; обратимый слой состоит из двух 

подуровней: Прямой подуровень (F); Обратимые слои; Этот слой применяет серию 

операций к входным данным без изменения их размера; обратимая остаточная сеть 

(RRN): этот уровень обратимо применяет последовательность преобразований к 

входным данным; 

5) локальный самоконтроль с локально-чувствительным хэшированием (LSH): вместо 

стандартного механизма самоконтроля, используемого в transformer, Преобразователь 

использует LSH для приближения полного самоконтроля более экономичным способом 
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с использованием памяти; LSH хэширует входные векторы в сегменты и обрабатывает 

данные только в пределах соседних сегментов, снижая вычислительную сложность; 

6) сеть прямой связи (FFN): каждый обратимый уровень обычно включает в себя 

нейронную сеть прямой связи, которая применяет нелинейное преобразование к 

каждому токену независимо; 

7) нормализация слоя и остаточные соединения: нормализация слоя и остаточные 

соединения применяются после каждого обратимого слоя для стабилизации обучения и 

облегчения градиентного потока. 

Математически преобразователь кода можно представить в виде серии обратимых 

уровней: 

 Xвход = X + P  (1) 

 Xвыход =  преобразователь преобразователя (Xвход)  (2) 

 Xвыход = F(RRN(Xвход)  (3) 

где Xвыход  представляет выходной сигнал преобразователя, а F и RRN представляют операции, 

выполняемые в пределах каждого обратимого уровня. 

2.4 Предлагаемая MMIE модель. Авторы предлагают новый подход к 

персонализированному выявлению депрессии с использованием аудио- и текстовых 

модальностей: гибридную модель глубокого обучения, основанную на клинической модели 

Reformer, настроенной на основе Alberta. Она воплощает в себе архитектуру нейронной сети, 

которая использует возможности сетей Reformer наряду с обширными языковыми 

методологиями извлечения признаков. Значимые текстовые элементы были извлечены с 

помощью LLMS и объединены вместе с лингвистическими и звуковыми элементами перед 

подачей в качестве входных данных в модель Reformer. Авторы обнаружили, что клинический 

анализ был наиболее успешным методом. Текстовые функции, полученные из больших 

языковых моделей, лингвистические функции и аудиоданные были обработаны с помощью 

Reformer encoder для создания кодировок на основе reformer. Технологическая схема 

предлагаемой модели изображена на рисунке 2. 

2.5 Алгоритм.  
Ввод: 
Представления функций: 
XiBERT извлечен из варианта i BERT (где i означает BERT, MentalBERT, MentalRoBERTa, 

PsychBERT ИЛИ ClinicalBERT). 
Xаудио, извлеченное из аудиоданных (COVAREP и ФОРМАНТ). 
Xлингвистический для лингвистического признака. 
Изучаемые веса:  
XiBERT, Xаудио и Xлингвистический для каждого типа объектов. 
Объединение:  

Xconcat = (XB𝐸𝑅𝑇,
1 XM𝑒𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝐸𝑅𝑇,

2 . . . ИЛИ. . . XC𝑙𝑖𝑛𝑖𝑐𝑎𝑙𝐵𝐸𝑅𝑇,
5 ) + Xаудио + Xлингвистика 

Reformer-based LSH Attention: 
FR𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟 = ReformerLSHAttention(Xобъединение) 

Результат: 
Классификация депрессии: 

ŷ = Классификатор(FR𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟) 

где классификатор представляет собой классификатор, обученный с использованием 

FR𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟 в качестве входных признаков для классификации депрессий, 

y = классификационная метка депрессии; 

ŷ = метка классификации прогнозируемой депрессии.  
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Рис. 2. Блок-схема модели обратного трансформера: многопоточная модель Mood Insight 

Encoder (MMIE). 

2.6 Экспериментальные показатели обучения и оценки. Предложенная модель 

обучалась на графическом процессоре, что повысило вычислительную эффективность. 

Процесс обучения включал 200 итеративных периодов обучения. Таблица 1 иллюстрирует 

экспериментальную установку, использованную в нашем исследовании. 

Таблица 1. Экспериментальная установка 

Используемое аппаратное и 

программное обеспечение 

Технические характеристики 

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 SUPER  

RAM 128 ГБ 

ОS Windows 11/ Linux 

Язык программирования  Python  

Авторы оптимизировали производительность модели, скорректировав гиперпараметры 

с использованием методов поиска по сетке, и использовали RMSProp optimizer для лучшей 
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оптимизации модели; чтобы обеспечить обобщаемость и предотвратить переобучение, также 

использовалась процедура ранней остановки регуляризации. Распространение 

среднеквадратичного значения, или оптимизатор RMSProp, и алгоритм градиентного спуска с 

импульсом были сопоставимы. Колебания в вертикальной плоскости были ограничены 

оптимизатором RMSProp. Поскольку это может ускорить обучение, предложенный авторами 

алгоритм может выполнять большие горизонтальные шаги и быстрее достигать сходимости. 

Градиентный спуск отличался от RMSProp способом расчета градиентов. Каждый вес в 

сети изучался с разной скоростью в результате того, что градиент нормировался на 

знаменатель алгоритма обновления веса. Это может смягчить проблемы, связанные с другими 

стратегиями оптимизации на основе градиента, такими, как исчезновение или разрыв 

градиентов. 

Политика обновления RMSProp определяется:  

 𝑆𝑑𝑤 = 𝛽𝑆𝑑𝑤 + (1 − 𝛽)𝑑𝑤2 (4) 

 𝑊 = 𝑊 − 𝛼
𝑑𝑤

√𝑆𝑑𝑤
 (5) 

где: 

Sdw = скользящее среднее квадрата градиента. 

β = коэффициент забывания. 

dw = градиент функции потерь, зависящей от веса. 

α = скорость обучения. 

W = параметр веса. 

Для оценки результатов использовались три показателя точности – F1, Precision и Recall. 

Более высокий показатель точности означал улучшение характеристик модели. Поведение 

регрессионной модели было дополнительно исследовано с использованием результатов 

средней абсолютной ошибки (MAE) и среднеквадратичной ошибки (RMSE). 

 Точность (A) = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (6) 

 Точность (P) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (7) 

 Вспомнить (R) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (8) 

 Оценка F1 = 
2∗Точность∗Припоминание

точности+Припоминание
 или 

2∗𝑇𝑃

2∗ 𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (9) 

где TP = истинно положительный результат, TN= истинно отрицательный результат,  

FP = ложноположительный результат и FN = ложноотрицательный 

 Средняя абсолютная погрешность (MAE): = 
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

𝑛
𝑖⋅=1  (10) 

 среднеквадратичная ошибка (MSE): = 
1

𝑛
∗ ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1
 (11) 

где n = количество наблюдений в наборе данных.  

𝑦𝑖= фактическое значение i-го наблюдения.  

𝑦̂𝑖= прогнозируемое значение i-го наблюдения. 

 Среднеквадратичная ошибка (RMSE): =sqrt (MSE) (12) 

3. Результаты. Авторы провели серию экспериментов по объединению текстовых 

функций на основе BERT со звуковыми функциями, чтобы оценить их эффективность и 

воспользоваться возможностями, встроенными в кодировщики Reformer с глубоким 

обучением (DL). Эффективность предлагаемого метода систематически оценивалась с 

использованием набора данных DAIC_WOZ, состоящего из двух наборов по 10 экспериментов 

в каждом. Испытания, которые соответствовали элементам из BERT, MentalBERT, 

MentalRoBERTa, PsychBERT и ClinicalBERT, были названы моделями, основанными на 

реформерах (Reformers). Подробное описание результатов этих исследований приведено в 

таблицах 2, 3. 
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Таблица 2. Результаты тестирования для LLM и классификации звуковых 

функций для обнаружения депрессии в DAIC-WOZDAIC-WOZ 

LLM  F1 Precision Recall MAE  RMSE 

BERT 0,8471 0,8410 0,8614 6,84 10,86 

BERT + Аудио (COVAREP + 

ФОРМАНТ) 

0,8615 0,8511 0,8781 6,42 9,97 

MentalBERT 0,8575 0,8556 0,8614 5,98 7,98 

MentalBERT + Аудио (COVAREP 

+ FORMANT) 

0.8962 0.8925 0.9021 5.23 7.21 

MentalRoBERTa 0.8676 0.8501 0.8896 4.26 7.26 

MentalRoBERTa + Аудио 

(COVAREP + FORMANT) 

0.9054 0.9001 0.9105 3.68 6.06 

PsychBERT 0.9066 0.9025 0.9101 6.71 9.52 

PsychBERT+ Аудио (COVAREP + 

FORMANT) 

0.9144 0.9110 0.9214 5.44 7.32 

ClinicalBERT 0.9288 0.9310 0.9296 3.68 5.01 

ClinicalBERT+ Аудио (COVAREP 

+ FORMANT) 

0.9538 0.9499 0.9574 3.42 4.64 

Таблица 3. Гиперпараметрическая оптимизация предлагаемой модели 

MentalBERT, MentalRoBERTa, PsychBERT, ClinicalBERT +аудио характеристики  

(COVAREP + FORMANT) 

Layer Name Parameter Settings 

Input Size (Text +Audio) 786+ 1684 

Optimizer  RMSprop 

Learning Rate  0.001 

Batch Size  256 

Epochs  200 

Regularization (L2)  0.001 

Dropout Rate  0.2 

Number of Dense Layers 4 

Number of Reverse Transformer Layers  2 

Number of Locality-Sensitive Hashing (LSH) Attention 2 

Units in Dense Layers  512, 16, 256, 256 

Activation Function in Dense Layers  ReLU 
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Units in Output Layer  1 

Activation Function in Output Layer  Sigmoid 

Early Stopping  Yes 

Early Stopping Monitor  Validation Loss 

Early Stopping Patience  3 

5. Обсуждение. Авторы оценили производительность предложенной ими модели с 

помощью набора для разработки DAIC-WOZ. Результаты, как показано в таблицах 2-5, 

показывают, насколько хорошо работала модель по сравнению с базовым уровнем и другими 

подходами. Прежде всего, предложенная авторами модель превзошла методы, предложенные 

в более ранних исследованиях. Сравнивая его с базовым экспериментом против Ореши и др. 

[12] и семью тщательно подобранными методологиями из литературы – методами, которые 

были выбраны за их лучшую производительность или совместимость с нашим 

экспериментальным подходом, – авторы эмпирически сравнили предложенную модель с ними 

в наборе данных DAIC. Результаты других моделей взяты из соответствующих оригинальных 

исследований: 

1) Ореши и др. [12] предложили многозадачную модель обучения, которая использует 

общий уровень LSTM для отличия депрессии от мультимодальных данных; 

2) Фан Х. и др. [77] извлекли необходимые высокоуровневые видео- и аудиофункции с 

использованием глубоких сверточных нейронных сетей (CNN), и окончательные задачи 

обнаружения депрессии были реализованы путем подачи представлений функций всех 

модальностей в сеть многослойного персептрона (MLP); 

3) Лин и др. [81] рекомендовали использовать двунаправленную сеть долговременной 

кратковременной памяти (Bi-LSTM) со слоем внимания для обработки лингвистического 

контента, полностью подключенную сеть, интегрирующую выходные данные 

предыдущих двух моделей для оценки депрессивного состояния, и одномерную 

сверточную нейронную сеть (1D-CNN) для обработки речевых сигналов;  

4) Сан Г. и др. [82] предложили неконтролируемый автоэнкодер на основе 

трансформаторов для разработки встраиваний на уровне предложений из 

аудиовизуальных функций на уровне кадра; они также предложили сеть глубокого 

объединения функций, использующую кросс-модальный преобразователь для 

интеграции текстовых, аудио- и видеофункций; 

5) Ийортсуун, Н. и др. [75] использовали как аудио, так и текстовые данные, предложив 

аддитивную сеть кросс-модального внимания для изучения и подбора соответствующих 

весов, которые наилучшим образом отражают кросс-модальные взаимодействия и 

взаимосвязи между обеими функциями, используя Bi-LSTM в качестве основы обеих 

модальностей; 

6) Ли, М. и др. [60] создали гетерогенный граф (DSE-HGAT), используя исключительно 

текстовую модальность, моделируя депрессивное состояние участника и объединяя 

фрагменты депрессивных подсказок с использованием сети graph attention network; 

7) Илиас Л. и др. [11] предложили метод, в котором использовался вентиль 

мультимодальной адаптации для создания комбинированных вложений, которые затем 

загружаются в модель BERT (или MentalBERT);  

8) Дас А. и др. [72] применили мультимодальный подход объединив функции MFCC, а 

также функции спектрограммы, извлеченные из аудиофайла, с помощью новой сети 

CNN;  
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9) J. Ye. и др. [84] – аудиовизуальная мамба с прогрессивным слиянием для выявления 

мультимодальной депрессии, получившая название DepMamba; 

10) результаты классификации обнаружения разрежения с использованием различных LLM, 

звуковых функций и эффективного преобразователя с обратным преобразованием, 

называемого Reformer, показаны в таблице 2; гиперпараметры модели Реформера, 

которые были определены для получения этих результатов, перечислены в таблице 3. 

Авторы оптимизировали производительность модели, скорректировав гиперпараметры 

с использованием подходов поиска по сетке. 

Таблица 4. Сравнение с предыдущими работами по выявлению депрессии  

как проблемы регрессии  

Существующие модели, подходы, Применяемые методы MAE RMSE 

Исходные данные 

Оуреши, С. А. и др. [12] 

Мультимодальны общий 

слой LSTM фьюжн  

3.49 4.71 

Фан, Х. и др. [77] CNN+ трансформатор на 

основе модели 

7.05 9.45 

Лин и др. [81] аудио + текст, Bi-LSTM 

модель 

3.88 5.44 

Сан, Г. и др. [82] мультимодальны DDFN 3.78 5.35 

Ийортсуун, Н. и др. [75] Additive Cross-Modal 

Attention Network (ACMA) 

4.65 / 

Наша модель только с текстом и 

реформаторскими моделями 

ClinicalBERT + Reformer 

Encoder и классификатором 

3.684 5.019 

Наша модель с текстовой и 

аудиомодальностью 

и классификатором Reformer Encoder 

ClinicalBERT +Reformer 

Encoder и классификатором 

3.421 4.641 

Таблица 5. Сравнение с предыдущими работами по выявлению депрессии  

как classification problem 

Существующие модель- 

ные подходы 

Применяемые методы F1 Точность Вспомнить 

Лин и др. [81] Аудио + текст, модель Bi-

LSTM 

0.83 0.83 0.83 

Сан, Г. и др. [82] Мультимодальный, DDFN 0.89 0.91 . 

Ийортсуун, Н. и др. [75] Additive Cross-Modal 

Attention Network (ACMA) 

0,82 0,79 0,86 

Ли, М. и др. [60] Текст, DSE-HGAT 0.79 0.79 0,80 

Илиас, Л. и др. [11] M-MentalBERT (top2vec) 93,06 96,12 90,18 

Дас, А. и и др.. [72] CNN 0,89 0,93 0,85 

Предлагаемая модель с 

текстом единственный и 

Модели Реформер   

ClinicalBERT + Reformer 

Encoder and Classifier 

. .  
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Предлагаемая модель с 

текстовой и 

аудиомодальной 

модальностью и 

классификатором  

Reformer Encoder  

ClinicalBERT +Reformer 

Encoder and Classifier  

0.95 0.94 0.95 

Исследование абляции. Чтобы подтвердить эффективность каждого модуля в модели 

авторов, проведены эксперименты по абляции с различными комбинациями модулей: 

 Когда звуковые функции не доступны в модели Reformer, текстовые функции 

извлекаются непосредственно из LLMS и затем загружаются в модель Reformer. 

Использование функций аудио в сочетании с кодировщиком Reformer, использующим 

локально-зависимое хэширование (LSH), значительно улучшило MAE с 6,84 до 6,42 и RMSE 

с 10,86 до 9,97 в случае модели BERT только до модели BERT + Audio (COVAREP + 

FORMANT). Другие модели с различными LLMSS также показали аналогичные результаты; 

например, модель MentalRoBERTa с аудиокомпонентами существенно превзошла другие 

модели в исследованиях. Наилучшие результаты были получены при значениях MAE, которые 

улучшились с 3,68 до 3,42, и значениях RMSE с 5,01 до 4,64 при использовании модуля 

ClinicalBERT. 

 Это еще раз подчеркивает преимущества мультимодальных признаков для 

классификации депрессии. Классификатор Reformer с текстом и звуком (COVAREP + 

FORMANT) неизменно превосходил текстовые функции, демонстрируя эффективность этой 

комбинации. Применяя эту тактику, ClinicalBERT добился максимальной производительности 

по всем направлениям. Результаты эксперимента еще раз подтверждают успех усилий авторов 

по кодированию объектов, подчеркивая совокупную эффективность кодировщиков Reformer 

в LLM для исследования корпусов, а также звуковых и лингвистических характеристик. 

Однако модели Reformer, возможно, по своей природе не способны улавливать долгосрочные 

временные корреляции, особенно при работе с текстовыми и аудиоданными модальностями.  

При объединении и использовании данных, как из текстовых, так и из аудиальных источников 

модели Reformer могут столкнуться с трудностями. Чтобы обойти требование объединения 

объектов во время обучения модели, авторы объединили объекты с помощью простой 

конкатенации. 

 В таблице 3 приведены результаты гиперпараметрической оптимизации, в то время как 

в таблицах 4 и 5 представлено сравнение производительности модели. Оптимальные 

конфигурации гиперпараметров, определяемые с точки зрения максимальной точности 

классификации, включают настройку модуля LSH attention с двумя модулями и установку 

размера пакета на 256. Эти результаты свидетельствуют о том, что механизм внимания LSH 

способствует повышению точности классификации модели. Кроме того, наблюдаемые 

улучшения производительности подразумевают, что модель способна эффективно 

обрабатывать большие объемы данных и захватывать сложные шаблоны с использованием 

аппаратного обеспечения GPU с механизмом внимания LSH. 

Контраст по отношению друг к другу. Подробное сравнение всех моделей, 

использованных для решения задачи, можно найти в таблицах 4 и 5. Базовая модель 

продемонстрировала довольно низкие показатели производительности при использовании 

метода ансамбля. С точки зрения MAE и RMSE модель авторов показала себя немного лучше, 

чем Оуреши и др. [12]. Более того, по показателям MAE, RMSE, точности, отзыва и F1 модель 

авторов превзошла Лин и др. [81]. Она также превосходит Сан, Г. и др. [82] и Ли, М. и др. [60] 

с точки зрения метрики F1, точности и отзыва. Несмотря на достижение впечатляющих 
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показателей текстовой модальности и очень высокой точности, Илиасу и др. [11] не хватало 

информации о MAE и RMSE, которые важны для оценки регрессионных задач, таких, как 

прогнозирование тяжести депрессии. Хотя они также получили очень высокую точность, Дас, 

А. и др. [72] не соответствовали требованиям MAE и RMSE модели авторов. Удивительно, но 

большинство ранее раскрытых базовых методологий, за исключением нескольких недавних 

работ, таких, как Илиас и др., 2023 [11], не содержали лингвистических функций для 

текстовых моделей или обнаружения мультимодальных депрессий. Чтобы обеспечить полное 

представление и подчеркнуть недостаточное использование кодеров Reformer, модель авторов 

сочетает в себе функции кодированных представлений, а именно абсолютистские слова. 

Интеграция лингвистических функций, возможно, также способствовала повышению 

производительности нашей модели. Авторы перешли с оптимизатора Adam на RMSProp 

(среднеквадратичное распространение), чтобы более эффективно обновлять параметры 

модели во время обучения. 

Обобщение модели. Авторы оценили свою модель с использованием LIME (local 

interpretable model-agnostic explanations), чтобы получить более надежную оценку ее 

эффективности. LIME – это метод для прояснения предсказаний любой модели "черного 

ящика", включая модели Реформер. Несмотря на то, что существует компромисс между 

эффективностью и прозрачностью моделей машинного обучения, попытки уточнить 

параметры обученной модели или веса, связанные с особенностями, тем не менее, могут 

способствовать лучшему пониманию моделей. Многие исследователи использовали LIME, 

потому что он позволяет получать данные, которые легко и быстро понять [83]. На рисунке 3 

показано объяснение одного из модулей модели для предсказаний, сделанных авторской 

моделью с использованием LIME. Отлаженный на основе крупномасштабных клинических 

заметок, ClinicalBERT использует контекстуальные вложения, адаптированные к предметной 

области, для надежного обобщения различных клинических описаний тяжести депрессии. 

Объединяя текстовые вложения ClinicalBERT с низкоуровневыми акустическими 

характеристиками (например, показателями COVRAEP / FORMANT) в мультимодальной 

архитектуре на основе LSTM, модель фиксирует дополнительные биомаркеры 

лингвистической и просодической депрессии, улучшая обобщение в зависимости от условий 

записи и говорящих. 

 

Рис. 3. Этапы предварительной обработки данных 

Отчет о десятикратной категоризации, созданный с использованием предложенной 

методологии, также представлен в таблице 6. 

Таблица 6. Сравнение с предыдущими работами по выявлению депрессии  

как проблеме классификации 

Сложите Государственной Точности  Вспомнить Ф1  

1 В Депрессию 0.89 0.97 0.93 
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 Номера-Депрессия 0.93 0.91 0.92 

2 Депрессию 0.91 0.94 0.92 

 Номера-Депрессия 0.98 0.94 0.96 

3 Депрессию 0.96 0.97 0.97 

 Номера-Депрессия 0.98 0.96 0.97 

4 Депрессию 0.95 0.96 0.95 

 НомераДепрессия 0.94 0.98 0.96 

5 Депрессию 0.90 0.92 0.91 

 Номера-Депрессия 0.97 0.92 0.95 

6 Депрессии 0.97 0.96 0.96 

 Номера-Депрессия 0.98 0.95 0.96 

7 Депрессии 0.95 0.96 0.95 

 Номера-Депрессия 0.89 0.97 0.93 

8 Депрессии 0.97 0.91 0.94 

 НомераДепрессия 0.91 0.98 0.94 

9 Депрессии 0.99 0.98 0.99 

 Номера-Депрессия 0.91 1.00 0.95 

10 Депрессия 0.96 0.94 0.95 

 Номера-Депрессия 0.96 0.91 0.94 

Означает Депрессию 0.94 0.95 0.95 

 Номера-Депрессия 0.94 0.94 0.95 

Анализ соглашений. Анализ соответствия авторской модели дал точность обучения 

94,75% и точность тестирования 95,32%. Авторы продемонстрировали примечательные 

результаты, оцениваемые по всем базовым показателям на указанных подтверждающих 

наборах, что дало оценку F1, точности и отзыва 0,9538, 0,9499 и 0,9574 соответственно. 

Действительно пониженные метки и прогнозы модели показывают значительную степень 

согласия, на что указывает значение каппа 0,717 и значение p менее 0,01.  Кроме того, модель 

авторов улучшила показатели оценки MAE на 0,069 по сравнению с базовой моделью Оуреши 

и др. [12], которая использовала модели transformer, в то время как авторы использовали BERT 

и specific LLM for mental health, которые также являются моделями на основе transformer. 

Авторы считают, что повышение производительности произошло из-за использования 

промежуточного уровня кодировщика Reformer, который интегрировал синтаксические, 

семантические данные и сведения о говорящих, извлеченные из уровня LLM, и объединил их 

с лингвистическими функциями. Эти важные выводы имеют решающее значение для 

понимания их роли в анализе и классификации текстов. В частности, в сочетании с 

ClinicalBERT они превосходно помогают извлекать контекстно-зависимые функции из текста, 

еще повышая их эффективность. 

Заключение. Тяжелое депрессивное расстройство (МДД) в настоящее время поражает 

значительную часть населения земного шара. В этой статье анализируется и предлагается 

уникальная методология – модель “Мulti-stream mood insight encoder (MMIE)”, которая 

потенциально позволяет добиться значительных успехов в выявлении мультимодальной 

депрессии. Рекомендуемый подход MMIE является эффективным методом, который имеет 

перспективы для клинического выявления проблем с психическим здоровьем. Это первое 

исследование, в котором применяется стратегия кодирования функций, сочетающая звуковые 
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функции на основе COVRAEP и FORMANT с такими функциями, как absolutist words для 

полного представления, и предварительно обученный LLM под названием ClinicalBERT. 

Специальный кодировщик Reformer, который разработали авторы, используется в 

исследовании для классификации депрессии. Используя этот новый подход, авторы надеются 

внести значительный вклад в решение проблемы выявления депрессии, предоставив точку 

зрения для понимания и лечения этой распространенной проблемы психического здоровья. 

Авторская модель, основанная на Реформере, потенциально обладает лучшей 

обобщаемостью, из-за ее способности фиксировать долгосрочные зависимости в текстовых и 

аудиоданных, что может иметь решающее значение для выявления тонких лингвистических 

маркеров депрессии. Включение аудиоданных (ClinicalBERT + кодировщик Reformer и 

классификатор с текстовой и аудио-модальной модальностью) в авторскую модель привело к 

значительному улучшению всех показателей по сравнению с текстовой версией. Это говорит 

о том, что модель эффективно извлекла уроки из обеих модальностей, потенциально приводя 

к более полному пониманию депрессии. Однако одним из недостатков является то, что 

количество и качество используемых обучающих данных может повлиять на 

производительность всех моделей, включая авторскую. Для более надежного сравнения 

необходимы исследования с использованием более крупных и разнообразных наборов данных 

на языках, отличных от англоязычных корпусов. 

Предложенная авторами многопоточная модель “multi-stream mood insight encoder 

(MMIE)” продемонстрировала многообещающую эффективность для классификации 

депрессии, особенно в сочетании с клиническими даннымиT и аудиоданными. Они преуспели 

в извлечении контекстно-зависимых функций из текстовых и звуковых модальностей, что еще 

больше повысило их эффективность. Это обеспечило полезный подход, который может найти 

применение в клинических ситуациях. Это исследование имеет важное значение в постоянных 

усилиях по улучшению диагностики и терапии психического здоровья, о чем свидетельствуют 

продемонстрированные улучшения точности и надежной работы.  
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Abstract. The global surge in the prevalence of depression, characterized by persistent sadness, disinterest, and 

decreased functioning, highlights the shortcomings of prevailing diagnostic and treatment paradigms. This 

underscores the urgent need for enhanced interventions, given the inherent limitations of traditional approaches to 

diagnosing depression. Recent advances in artificial intelligence applications have sparked growing interest in the 

development of automated depression diagnostic systems among emotion computing experts. The emergence of 

large-scale language models, such as BERT and its derivatives, for text-based depression detection demonstrates 

the need for multimodal approaches that integrate text and audio data to achieve more accurate diagnosis. Here, 

we explore the capabilities of existing large-scale language models and present a proposed multi-stream model, 

the Multi-Stream Mood Insight Encoder (MMIE). MMIE is designed to seamlessly utilize integrated text and 

audio data streams with processing capabilities via the Reformer encoder. As part of this concept, linguistic 

features such as absolutist words and first-person pronouns were incorporated into the Reformer encoder. This 

holistic approach facilitated a comprehensive analysis of a person's mood and emotional state. Experiments 

demonstrated that the ClinicalBERT language model outperformed the proposed binary depression classification 

model. Subsequently, the sigmoid values of the Reformer model were used to diagnose depression. Using the 

proposed model, experiments were conducted on the DAIC-WOZ dataset. The results showed significant 

improvements, demonstrating an F1 of 0.9538 for classification, an MAE of 3.42, and an RMSE of 4.64 for 

regression compared to state-of-the-art methods. These results demonstrate the effectiveness of the proposed 

model in facilitating the diagnosis of depression. 
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