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Summary

Aim. In a group of patients diagnosed with BD and MDD, an analysis was conducted to
evaluate the efficacy of Al algorithms in detecting mental state changes based on physical
voice parameters

Material and methods. The MoodMon system was developed, including a mobile ap-
plication for smartphones. In the first stage, the Al was trained using objective data and clini-
cal assessments conducted by psychiatrists, which included 17-item versions of the HDRS
(Hamilton Depression Rating Scale) and YMRS (Young Mania Rating Scale) scales, and the
CGI (Clinical Global Impression) scale. The second stage was to further refine the Al using
individual and population data and generate alerts when subtle changes in mental state were
detected. Both stages of the study lasted a total of 944 days.

Results. Physical voice parameters can serve as biomarkers in affective disorders. The most
effective in detecting changes in mental state were 19 specific physical voice parameters. The sys-
tem showed high performance, with the following sensitivity (true positive rate — TPR) and
specificity (true negative rate — TNR) values — for both diagnoses: TPR = 89.5%, TNR = 98.8%);
BD: TPR = 89.6%, TNR = 98.9%; MDD: TPR = 89.1%, TNR = 98.5%. MoodMon helped to
accurately monitor and predict changes in the mental state of patients with affective disorders.

Conclusions. The MoodMon system is an objective Al tool that effectively identifies the
initial period of mental state changes in affective disorders based on physical voice parameters.

Stowa klucze: zaburzenia afektywne, sztuczna inteligencja, parametry fizyczne glosu

Key words: affective disorders, artificial intelligence, physical parameters of the voice



2 Marlena Sokoét-Szawlowska, Malgorzata Sochacka

Wstep

Globalnie rozpowszechnienie choroby afektywnej dwubiegunowe;j to okoto 2-3%,
a depresji od 6,3 do 10,3%, co stanowi duze wyzwanie dla systemdéw ochrony zdro-
wia [1-4]. Przy czym pacjenci chetnie zgadzajg si¢ na monitorowanie swego stanu
psychicznego za pomocg aplikacji [5—7]. Osoby cierpigce na zaburzenia psychiczne
aktywnie korzystaja z Internetu tak samo czesto jak populacja ogdlna (80%), co sprzyja
rozwojowi nowoczesnych rozwigzan w zakresie zdrowia psychicznego (e-zdrowie
psychiczne) [8—12].

Rok 2010 wyznaczyt poczatek rozwoju dziedziny badan nad wprowadzaniem
rozwigzan technologicznych w zaburzeniach afektywnych [12—14]. Opracowano i prze-
testowano kilka systemoéw opartych na potaczeniu dwoch typoéw danych: aktywnych-
-subiektywnych, tj. zglaszanych przez samych uzytkownikow, i pasywnych-obiektyw-
nych (behawioralnych lub fizjologicznych), tj. mierzonych przez czujniki osadzone
w smartfonach lub w urzadzeniach do nich podlaczonych [12]. Ich najsilniejszym
atutem jest wysoka przydatnos¢ do zbierania obiektywnych danych z monitorowania
behawioralnego i fizjologicznego, takich jak: aktywno$¢ fizyczna, liczba rozmow
telefonicznych oraz parametry fizyczne glosu [12, 15-18]. Potencjalnie moglyby one
utatwia¢ ustalanie diagnozy stanow afektywnych i wczesng interwencje w wypadku
objawow prodromalnych, a takze umozliwi¢ ciggte monitorowanie [12, 19-23].

Oprocz zbierania danych istnieje juz technologiczna mozliwos$¢ testowania skutecz-
nosci algorytmow sztucznej inteligencji (Artificial Intelligence — Al) w przewidywaniu
zmian stanu psychicznego w zaburzeniach afektywnych [12, 19, 24-30]. Polskim
wktadem w rozwdj wykorzystywania algorytmoéw Al w tym obszarze psychiatrii jest
stworzenie systemu MoodMon.

Cel

W artykule opisano jeden z celéw obszernego badania — ocene¢ skutecznoS$ci
wysylania alertéw po wykryciu zmiany stanu psychicznego na podstawie fizycznych
parametréw glosu w grupie pacjentow z zaburzeniami afektywnymi dwubiegunowymi
i depresjg nawracajaca.

Zgodnie z nasza wiedzg przeprowadzity$my pierwsze na §$wiecie badanie z udzia-
lem tak liczniej grupy, w ktorym system zbierat, analizowat i wykorzystywat obiek-
tywne dane glosowe pacjentow z chorobg afektywna dwubiegunowsg lub depresja
nawracajacg. Czas gromadzenia danych do analizy rowniez byt najdtuzszy w porow-
naniu z innymi badaniami, bo przekroczyt 12 miesiecy.

Material

Badanie trwato w latach 2021-2023 (zgoda Komisji Bioetycznej 170/2021). Zre-
krutowano 100 pacjentow: 75 z chorobg afektywna dwubiegunowa (typu I lub II) oraz
25 z zaburzeniami depresyjnymi nawracajacymi. Uczestnicy udzielili §wiadomej zgody
na udziat w badaniu. Aby zapewni¢ duza liczbg obserwowanych zmian, rekrutowano
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tylko pacjentéw ze stosunkowo szybka zmiang fazy. Kryteria wlaczenia wymagaty
co najmniej dwoch zmian fazy w ciagu ostatnich 12 miesi¢ey (+2 m-ce) u pacjentow
z chorobg dwubiegunowg i co najmniej jednego epizodu w tym okresie u pacjentow
z depresjg nawracajaca.

Po pierwszym (obserwacyjnym) etapie 12 pacjentow zrezygnowato z udziatu
w badaniu. Pozostato 88 badanych: 66 z chorobg afektywna dwubiegunowa i 22 z za-
burzeniami depresyjnymi nawracajacymi. Przez ponad 18 miesi¢gcy w badaniu uczest-
niczyto 84 pacjentow (ChAD-64; ChAJ-20). Co istotne, liczba pacjentdw nie miata
bezposredniego wptywu na ilos$¢ i jako$§¢ zbieranych danych, gdyz zalezaty one od
liczby zmian fazy, a zwlaszcza probek glosu. Silnik analityczny (Al) trenowany byt
na danych zebranych od pacjentéw w okresie trwania badania, ktéry wynosit 944 dni
(za zgoda Komisji Bioetycznej druga faza projektu zostata wydtuzona).

Metody

System MoodMon stworzy?t zespot psychiatréw i specjalistoéw Al na bazie dostep-
nych badan. W sktad systemu wchodza:

— aplikacja mobilna (na smartfonach z systemem Android; zbiera i przesyta
dane na bezpieczne serwery);

— krokomierz na nadgarstku (rejestruje aktywnos$¢ fizyczng, parametry snu; zin-
tegrowany z app);

— silnik analityczny oparty na Al (przetwarza zebrane dane i uczy si¢ wysyta¢
alerty na podstawie obiektywnych danych z urzadzen i1 ocen klinicznych psy-
chiatrow).

Schemat systemu MoodMon przedstawiono na rysunku 1.

Aplikacja
mobilna+opaska 2 Modut Sztucznej
Inteligencji (Al/ML)

sportowa

Baza danych

- _— -

Portal Lekarza —
-

Rysunek 1. Schemat funkcjonowania i sktadowych systemu MoodMon
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Codzienna ankieta gtosowa sktadata si¢ z odpowiedzi na 3 pytania neutralne emo-
cjonalnie. Na poczatku badania pacjent wybierat dogodng dla siebie por¢ nagran (nie
analizowano tres$ci). Dokumentacja medyczna badania byta przechowywana w eCRF.

Stan psychiczny ocenialo o$miu psychiatrow z duzym do§wiadczeniem w za-
burzeniach afektywnych. Dane glosowe zbierane przez system MoodMon nie byly
dostepne dla badaczy i pacjentow. Dane z opaski monitorujgcej dotyczace aktywnosci
ruchowej i snu byty dostepne dla pacjentow oraz psychiatrow w postaci graficznej. W
pierwszym etapie badania na wizycie wstepnej gromadzono dane kliniczne (w tym
poczatkowy stan psychiczny) i demograficzne. Podczas kolejnych wizyt osobistych
(planowo raz na 3 miesiace, a ze wzglgdu na pandemi¢ COVID-19 dopuszczalny byt
format zdalny) stosowano podstawowe miary wynikdéw: 17-punktowe wersje skal
depresji HDRS (Hamilton Depression Rating Scale) i manii YMRS (Young Mania
Rating Scale). Do ilo§ciowego okreslenia oceny wykorzystano skale CGI (Clinical
Global Impression). Nasilenie objawow nie mialo wplywu na kwalifikacje do bada-
nia, jednak w wypadku pacjentdow o bardzo duzym ich nasileniu (ocenionym na 6 lub
7 punktow w skali) konieczna byla doktadna ocena kliniczna, czy zgoda na udziat
w badaniu zostata wyrazona §wiadomie. W tym badaniu wyniki HDRS i YMRS byty
uznawane jako wigzace w ocenie nasilenia objawow.

Podczas kolejnych wizyt pacjent byt pytany o istotne zmiany w ogdlnym stanie
zdrowia i o0 inne wazne i/lub naglte wydarzenia (ze wzgledu na ich potencjalny wptyw
na aktywno$¢, nastroj, sen). Co dwa tygodnie psychiatra oceniat rowniez stan pacjenta
podczas krétkich/ screeningowych rozmow telefonicznych (z oceng CGI), aby ustalic,
czy doszto do istotnej zmiany nastroju i aktywnosci od czasu poprzedniego kontaktu.
Aby skroci¢ czas rozmowy telefonicznej, pacjent odpowiadat na pytania z wstepnie
zdefiniowanego formularza wizyty. Pacjent byl zapraszany na wizytg interwencyjna
z petng oceng z uzyciem skal, gdy ankieta wskazywala, ze taka zmiana wystapita.

Wedhug zapisow z protokotu po badaniu psychiatra na podstawie do§wiadczenia
klinicznego przypisywat 1 z 7 standow spotykanych w przebiegu zaburzen afektywnych,
takich jak: mania, hipomania, zrOwnowazony nastroj (eutymia), subdepresja, depresja,
cigzka depresja, stan mieszany. W systemie analizy danych powyzsza ocena psychia-
try byla rejestrowana jako warto$¢ CGI i stanowita etykiete danych behawioralnych
dostarczonych przez pacjenta w dniu oceny. W naszym badaniu celem byto zidentyfi-
kowanie wczesnych/najwczesniejszych i dyskretnych objawdw zmiany fazy, dlatego
przyjeliSmy nizsze niz w poprzednich badaniach punkty odcigcia: eutymia — HDRS
<81 YMRS < 6, depresja — HDRS > 8 i YMRS < 6, hipomania/mania — HDRS < §
1 YMRS > 6 oraz stan mieszany — HDRS > 8 1 YMRS > 6 [18, 19, 30].

Dane behawioralne w sposob ciagly byly zbierane przez smartfony, natomiast oceny
kliniczne byly znacznie rzadsze. Trening modelu predykcyjnego Al wymaga obecnosci
obu typow danych, dlatego oceny psychiatryczne ekstrapolowano w okresach, w kt6-
rych stan psychiczny pacjentow nie byt oceniany. Jesli nie byto zmiany CGI miedzy
dwiema kolejnymi wizytami, wszystkie dni w tym okresie byty oznaczane CGI jako
przypisane do dnia poczatkowego i koncowego. Jesli za$ takg zmiang odnotowano,
dane uzyskane migdzy dwiema kolejnymi ocenami z r6znymi CGI byty wykluczane
z zestawu danych do treningu.
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W drugim etapie odbywaty sie wizyty w odstepach 3-miesi¢cznych oraz wizyty
w reakcji na wyslany do lekarza przez system MoodMon alert. Po nim przeprowadzano
krotkie wizyty telefoniczne (ocena CGI, pytania przesiewowe) lub gdy zachodzita
konieczno$¢ kliniczna — dluzsze wizyty osobiste (ze skalami). Psychiatra oceniatl za-
sadno$¢ alertu na podstawie zmiany lub braku zmiany stanu psychicznego. W ocenie
uwzgledniat rowniez wazne okoliczno$ci Zyciowe opisane przez pacjenta.

Dane byly wstegpnie przetwarzane, aby wyodrebnié te najbardziej istotne. Pod
koniec pierwszego etapu wykazano, ze fizyczne parametry gltosu (m.in. wysokos$¢,
energia, wspotczynniki melcepstralne) sa najbardziej predykcyjne sposrod zbiera-
nych danych. Wybrano 19 o najwyzszej wartosci predykcyjnej i wykorzystano je do
monitorowania nastroju pacjenta, aby informowac¢ poprzez alerty o nadchodzacych
zmianach w drugim etapie badania. Zeby przewidzie¢ mozliwa zmiang nastroju i pod-
ja¢ decyzje o wydaniu alertu, parametry akustyczne i pomocnicze (m.in. sezonowos¢,
pte¢) zostaty przeanalizowane przez modele Al zar6wno na poziomie populacji (dane
od wszystkich pacjentow), jak i indywidualnym. Model byt ponownie szkolony —
shuzyty do tego wartosci CGI okreslone przez psychiatréw podczas oceny alertu pod
wzgledem jego zasadnosci.

Szczegodlnie innowacyjnym aspektem byt mechanizm wysytania alertow wiaczony
w drugiej fazie projektu. Psychiatra dzieki tej funkcji otrzymywat sygnat potencjalnej
zmiany w stanie psychicznym pacjenta. W praktyce po powiadomieniu lekarz ma szanse
przeprowadzi¢ kompleksowg ocene, obejmujacg nie tylko aktualny stan pacjenta, ale
takze trafnosc¢ 1 pilnos¢ alertu. Najbardziej godng uwagi cechg tego procesu oceny jest
nadrz¢edna warstwa ludzkiej wiedzy wobec zautomatyzowanego syste-
mu. To lekarz na podstawie swojej wiedzy 1 doswiadczenia klinicznego subiektywnie
ocenia zasadnos$¢ alertu i podejmuje decyzj¢ o interwencji terapeutycznej badz o jej
zaniechaniu. W tym miejscu nalezy podkresli¢, ze system nie dostarcza informacji
o kierunku zmiany stanu psychicznego w znaczeniu: ,,pogorszenie” czy ,,poprawa’.
Dodatkowo wychwytuje i sygnalizuje zmiany stanu spowodowane innymi okolicznos-
ciami, ktore mogg nie by¢ zwigzane z chorobg (czasem to czynniki spustowe epizodow).

Po ocenie zasadno$ci alertu system otrzymywat dane do obliczenia wskaznikoéw
»sukcesu” (okreslenie techniczne z Al, w znaczeniu ,,skutecznos$¢”), zwlaszcza za§ do
obliczenia prawdziwie dodatniego wskaznika (True Positive Rate— TPR) i prawdziwie
ujemnego wskaznika (7rue Negative Rate — TNR). W ramce ponizej przedstawiono
0go6lng forme obliczen. Bardziej szczegotowy opis uczenia maszynowego oraz rygo-
rystycznego dochodzenia do najbardziej predykcyjnych akustycznych parametrow
glosu przekracza ramy tego opracowania. Z tymi danymi mozna si¢ zapoznaé w tech-
nologicznym artykule autorek z naszego zespotu badawczego [10].
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TPR (czuto$¢ — sensitivity, wskaznik prawdziwie dodatnich wynikow) — wskaznik prawidtowo
przewidzianych zmian nastroju

Ztp

TPR = ————
Itp + Zfn

TNR (swoistos¢ — specificity, wskaznik prawdziwie negatywych wynikéw) — wskaznik prawidtowo
przewidzianego braku zmian

Itn

TNR = ——
Ztn + Zfp

Etykiety dla kazdego dnia wszystkich pacjentéw objetych obserwacjg zostaty oznaczone nastepujaco:

tp — (true positive) prawdziwie pozytywny = alert wydany i oceniony jako uzasadniony
(zmiana nastroju wystapita od czasu poprzedniej oceny klinicznej pacjenta),
tn — (true negative) prawdziwie negatywny = brak alertu i jego brak oceniony jako poprawny
(brak zmiany nastroju od czasu poprzedniej oceny klinicznej pacjenta),
fp — (false positive) falszywie pozytywny = alert wystany, ale oceniony jako nieuzasadniony
(brak zmiany nastroju od czasu poprzedniej oceny klinicznej pacjenta),

fn — (false negative) brak alertu i decyzja oceniona jako nieprawidtowa
(zmiana nastroju wystapita od czasu poprzedniej oceny klinicznej pacjenta).

Wyniki

Sredni czas trwania choroby badanych: ChAD — 8,6 lat; ChAJ — 8 lat. Inne dane
demograficzne zamieszczono w tabeli 1.

Tabela 1. Dane demograficzne

Kategoria ChAJ ChAD
N=25(100%) N=175(100%)
Przedziat wieku

18-24 6 (24%) 6 (8%)
25-34 6 (24%) 18 (24%)
35-44 6 (24%) 20 (26%)
45-54 6 (24%) 16 (22%)
55-64 1(4%) 15 (20%)
Ple¢

Mezczyzna 7(28%) 33 (44%)
Kobieta 18(72%) 42 (56%)

dalszy cigg tabeli na nastepnej stronie
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Stan cywilny
Rozwiedziony/rozwiedziona 2(8%) 11 (15%)
Stanu wolnego 13(52%) 35 (46%)
Zonaty/zamezna 10(40%) 27 (36%)
Wdowiec/wdowa 0(0%) 2 (3%)
Wyksztatcenie
Wyzsze 13(52%) 56 (75%)
Srednie 11(44%) 18 (24%)
Zawodowe 1(4%) 1(1%)
Aktywnos¢ zawodowa
Pracuje zawodowo 17(68%) 52 (69%)
Inne 3(12%) 4 (5,5%)
Rencista/emeryt 1(4%) 10 (13,5%)
Student lub uczen 4(16%) 7(9%)
Bezrobotny/bezrobotna 0(0%) 2 (3%)
Rodzaj zamieszkania
Sam/sama 6(24%) 18 (24%)
Z partnerem/partnerka 3(12%) 13 (17%)
Z rodzing, 16(64%) 44 (59%)
Wielko$¢ miasta

>200 000 15(60%) 57 (76%)
5000-200 000 5(20%) 13 (17,5%)
<5000 5(20%) 5(6,5%)

W trakcie catego badania odnotowano 1394 zmiany stanu psychicznego pacjentow.
Uzyskano 97 428 kompletéw danych behawioralnych, z ktérych 53 934 byto petnych
1 opatrzonych oceng kliniczng stanu pacjenta na dzien pobrania. W tym zaobserwowa-
no 1344 zmiany, dla ktorych byty dostgpne pelne dane i ocena kliniczna. Te zestawy
danych stuzyty do trenowania modeli sztucznej inteligencji. W catym okresie obser-
wacji u 9 pacjentéw nie odnotowano zadnej zmiany stanu psychicznego. Za petny
zestaw danych uznaje si¢ rowniez dane uzupehione. Uzupetnianie danych odbywato
si¢ wtedy, gdy w zestawie dla danego dnia brakowato jednego lub kilku parametrow.
Brakujace parametry uzupehiane byly srednig z 14 poprzedzajacych dni, jesli w tym
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okresie nie brakowalo danych z wigcej niz 7 dni. Gdy taka $rednia nie byta mozliwa
do wyliczenia, caly zestaw byt odrzucany.

W toku badania przeprowadzono 100 wizyt wstepnych, 410 osobistych, 1908
telefonicznych, 760 interwencyjnych i 100 koncowych. Odnotowano 2656 alarméw.
Przez psychiatréw zostato ocenionych 1587 alarméw Liczba faz odnotowanych dla
pacjentow przy kolejnych kontaktach w toku dwdch etapéw badania wyniosta 4589.

Efektywno$¢ systemu dla obu wskazan razem wyniosta: TPR = 89,5%,
TNR = 98,8%; dla zaburzen afektywnych dwubiegunowych: TPR = 89,6%,
TNR =98,9%; dla zaburzen depresyjnych nawracajacych: TPR =89,1%, TNR =98,5%.

Omowienie wynikéw

Badania kliniczne analizujgce zmiany w jezyku mowionym w zaburzeniach afek-
tywnych w zaleznosci od etapu choroby pochodza z 1938 roku [31]. Bez dostepnych
obecnie zaawansowanych technologii badano réwniez osoby zdrowe. W czasie tych
analiz dowiedziono, ze konkretny afekt wokalny koreluje z okreslonymi wzorcami
modulacji glosu. Podczas przezywania réznych emocji dochodzi do modyfikacji
wzorcOw oddychania, fonacji lub artykulacji — znajduje to odzwierciedlenie w sygnale
mowy. Nawet cechy podstawowe wypowiedzi, takie jak tempo, gto$nos¢, intonacja
czy rytm, mogg roznicowac stany afektywne. Przezywanie gniewu oraz leku prowadzi
do przyspieszenia tempa z wysokimi warto$ciami czestotliwosci podstawowej (FO)
i szerokim zakresem intonacji z powodu aktywacji uktadu wspoétczulnego, szybkim
tetnem 1 zwickszonym ci$nieniem krwi, czemu czasami moze towarzyszy¢ sucho$é
w ustach i drzenie mig$ni. Odwrotnie dzieje si¢ w sytuacji nudy czy przezywania smutku
[32, 33]. Gdy mowa jest wolna i monotonna, F0 jest obnizane bez wickszych zmian
w intonacji. Jest to spowodowane stymulacjg uktadu nerwowego przywspotczulnego,
spowolnieniem akcji serca, spadkiem ci$nienia krwi i zwigkszong produkcja $liny.
Jednak bardziej ztozone wzorce takze okazaly si¢ obiecujace w rozpoznawaniu standw
emocjonalnych. Nalezg do nich liniowe parametry kodowania predykcyjnego (Linear
Predictive Coding Parameters — LPC) lub wspolczynniki czestotliwosci cepstrum Mel
(Mel-frequency Cepstrum Coefficients — MFCC) [34].

Postep technologiczny ostatnich lat przyczynit si¢ do zglebienia zagadnienia
zmienno$ci fizycznych parametréow glosu w okresach remisji i trwania epizodow
zaburzen afektywnych. W zdecydowanej wigkszos$ci byly to dotychczas krétkie ba-
dania na nielicznych lub bardzo nielicznych populacjach klinicznych, w ktérych byta
stosowana zréznicowana metodologia.

W badaniu pilotazowym Karama i wsp. z 2014 roku zbierano dane dotyczace
mowy w okresie 6—12 miesiecy od 6 uczestnikéw (4 kobiet i 2 m¢zczyzn) z diagnoza
choroby afektywnej dwubiegunowe;j typu I 1 historig szybkich zmian nastroju (czterema
lub wiecej epizodami manii, hipomanii lub depresji rocznie). Probki glosu pobierano
w czasie nagran w toku interakcji klinicznych i interakcji nieklinicznych (dokonano
opisu metodologii do ciagglego i1 dyskretnego zbierania niestrukturyzowanej mowy
poprzez nagrywanie codziennych rozmow telefonicznych). We wnioskach wskazano,
ze stany maniakalne i depresyjne mozna rozpozna¢ na podstawie fizycznych danych
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dotyczacych mowy (czg$¢ z nich byta bardziej predykcyjna). Zaznaczono jednak, ze
system miat trudno$ci z wykrywaniem depresji na podstawie nagran glosu podczas
interakcji nieklinicznych. W tym badaniu najbardziej informatywnymi cechami dla
klasyfikacji stanow dwubiegunowych okazaty sie: §rednia wykrywana binarna aktyw-
nos$¢ dzwigcezna, SD wysokosci dzwieku, Srednia segmentowa szybkos$ci przejscia przez
zero 1 srednia segmentowa wygladzonej aktywnosci dzwigeznej [35].

Muaremi i wsp. w 2014 roku opisali wykonalno$¢ analizy gtosu podczas rozmowy
telefonicznej w celu przewidywania obecnosci epizodéw choroby dwubiegunowe;.
Uwzgledniono naturalne rozmowy telefoniczne 12 pacjentéw z 12 tygodni. Dodatko-
wo byly przeprowadzane wywiady z psychiatra co 3 tygodnie w szpitalu. Wykazano,
ze najwazniejszymi cechami mowy wykorzystywanymi do przewidywania standw
dwubiegunowych byty: warto$¢ stosunku harmonicznych do szumu (HNR), liczba
krotkich obrotéw i1 wariancja wysokosci dzwigku FO [36].

W 2015 roku Guidi i wsp. opisali studium przypadku (dane od 1 mezczyzny
w wieku 36 lat z chorobg afektywng dwubiegunows, uzywajacego smartfonu z sy-
stemem Android — najbardziej rozpowszechnionym wsrdd uzytkownikéw telefonow
na $wiecie). W tym badaniu zaprojektowano aplikacje do analizy biezacej mowy za
pomocg urzadzenia typu smartfon. Poréwnano 30-sekundowe probki glosu pacjenta
z probkami od 1 kobiety (25 lat) i 1 mezczyzny (30 lat) bez zaburzen psychicznych.
Badanie trwalo 14 tygodni. Zadanie dla uczestnikéw polegato na komentowaniu
obrazu (wykonano je 15 razy w domu). Nastroj pacjenta byt oceniany przez psychiatre
w przeddzien kazdej sesji nagrywania gtosu. Aplikacja mogta rejestrowac probki audio
1 szacowa¢ podstawowg czgstotliwos¢é mowy FO i jej zmiany. Wywnioskowano, ze
zmiany w cechach wysokos$ci gtosu mozna wyodrebni¢ za pomoca smartfondéw i ze
koreluja one znaczaco ze zmianami migdzy stanem wyrownanego nastroju, depresji
1 hipomaniakalnym u pacjenta z chorobg afektywng dwubiegunowa [37].

W badaniu Gideona i wsp. opisanym w 2016 roku monitorowano wzorce mowy
w zyciurzeczywistym. Zatozono, ze w warunkach naturalistycznych pacjenci uzywaja
r6znych modeli smartfonow, co powoduje zmiany akustyczne podczas nagran gtosu.
Przeanalizowano dane od 37 uczestnikow chorujgcych na chorobe dwubiegunowsg
w $rednim okresie 29 tygodni. Odnotowano 780 cotygodniowych ocen klinicznych.
Do analizy wykorzystano tylko te ustrukturyzowane potaczenia. W artykule przed-
stawiono metody poprawy porownywalno$ci zebranych danych, wykorzystujac rozne
podejscia do wstepnego przetwarzania, ekstrakceji cech i modelowania danych. Autorzy
byli w stanie zwickszy¢ moc dyskryminacyjng swoich algorytmow przewidywania
nastroju, w ktorym aktualnie byl pacjent. Zaznaczono, ze powaznym ograniczeniem
badania bylto analizowanie tylko ustrukturyzowanych rozmoéw kwalifikacyjnych
z 16znych urzadzen [38].

Badanie Maxhuniego i wsp. opieralo si¢ na zatozeniu, ze aktywno$¢ motorycz-
na zwigzana z mowa jest jednym z rodzajow aktywnosci motorycznej, a ta stanowi
najbardziej spojny wskaznik choroby afektywnej dwubiegunowej. Dane audio, dane
z akcelerometru 1 samooceny pochodzity od 5 pacjentow z chorobg afektywng dwu-
biegunowg. Analizowano okres 12 tygodni podczas rzeczywistych aktywnosci. Przed-
stawiono system zdolny do klasyfikowania stanu pacjentéw cierpigcych na te chorobe
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z uzyciem informacji sensorycznych ze smartfonéw. Zadne wczesniejsze badania nie
skupialy sie na naturalnej obserwacji codziennych rozméw telefonicznych w celu kla-
syfikowania uposledzonego funkcjonowania zyciowego u 0s6b z chorobg afektywna
dwubiegunowsg. Uzyskano wyniki wskazujace na mozliwo$¢ klasyfikowania z duza
pewnoscig przebiegu epizodow nastroju lub nawrotow u pacjentow ze zdiagnozowang
ta jednostka. Wykorzystanie cech audio (emocjonalnych i widmowych) skutkowato
wynikami o doktadnosci >80% w klasyfikacji nastroju pacjentow z chorobg afektywna
dwubiegunowg. Testowanie cech emocjonalnych i widmowych oddzielnie i tacznie
dawato podobng doktadnosc¢ [39].

Faurholt-Jepsen i wsp. w 2016 roku podali doktadno$¢ w zakresie od 0,61 do 0,74
w klasyfikacji nastroju na podstawie fizycznych cechy glosu. Wyniki te uzyskano
w toku analizy danych pochodzacych od 28 pacjentoéw ambulatoryjnych z chorobg
afektywng dwubiegunowa, gromadzonych w naturalnych warunkach codziennie przez
okres 12 tygodni. Uzyto cech gltosu (wyodrebnionych podczas codziennych rozmow
telefonicznych), automatycznie generowanych obiektywnych danych ze smartfona
na temat aktywnosci behawioralnej oraz elektronicznych danych samokontrolnych.
Cechy glosu okazaty si¢ dokladniejsze, bardziej czute i specyficzne w klasyfikacji
stanow maniakalnych lub mieszanych niz depresyjnych. Potaczenie cech gtosu z au-
tomatycznie generowanymi obiektywnymi danymi ze smartfona na temat aktywnosci
behawioralnych i danymi samokontrolowanymi elektronicznie nieznacznie zwigkszyto
doktadnos¢, czuto$é i specyficznosé klasyfikacji stanow afektywnych. Dlatego wywnio-
skowano, ze cechy glosu zebrane w naturalnych warunkach za pomocg smartfonow
moga by¢ wykorzystywane jako obiektywne markery stanu u pacjentdow z choroba
afektywng dwubiegunowa [19].

Z analiz przytoczonych powyzej oraz dodatkowo z podsumowania przegladu kilku
innych (metodologicznie zréznicowanych) badan wynika, ze istnieje wiele fizycznych
cech mowy, ktore mozna wytypowac jako potencjalne biomarkery stanéw afektywnych
w depresji i chorobie dwubiegunowej. Funkcjonuje juz wstepny konsensus (na bazie
dostepnych fragmentarycznych badan) co do tego, ze zmiany aktywnosci mowy i cech
glosu mogg by¢ potencjalnymi czulymi i trafnymi miarami obiektywnych objawow
prodromalnych w epizodach afektywnych. A dzigki dalszemu wykorzystywaniu tech-
nologii Al w tym obszarze pojawiajg si¢ szanse na zastosowanie kliniczne (pomocne
1 wyczekiwane zaréwno przez pacjentéw, jak i psychiatrow) [12, 19, 27].

Do rozpoznawania depresji na podstawie cech akustycznych mowy najczesciej
typowane byly: prozodie (takie jak wysoko$¢ dzwieku, czgstotliwo$é podstawowa
(F0), energia, tempo mdwienia i pauzy), cechy jakosci glosu (np. drzenie i migota-
nie), deskryptory traktu gtosowego (formanty) oraz cechy widmowe (takie jak MFCC
1 LPC) [40-49]. Niedawno opublikowano najbardziej zaawansowane technologicznie
wyniki badan nad fizycznymi parametrami glosu w depresji. Korzystaja one — tak jak
nasze badanie — z nowoczesnych mozliwosci analitycznych opartych na Al [50-52].

Na podstawie zdecydowanie jeszcze mniej licznych badan zidentyfikowano kilka
potencjalnych biomarkeréw manii w postaci fizycznych cech mowy. Zaliczono do nich
prozodie, takie jak wysoko$¢ dzwicku, intensywnos$¢ (energia), tempo mowy i czas
trwania pauzy, LPC i widmowe wspoétczynniki MFCC [53, 54].



Stworzona w Polsce aplikacja MoodMon dla pacjentéw z zaburzeniami afektywnymi 11

Zatem podsumowujac, mozna stwierdzié, ze przed systemem MoodMon stworzono
i testowano kilka podobnych rozwigzan, jednak o innych funkcjonalno$ciach. Opierano
si¢ na danych z krotkich okreséw uzyskanych od niewielkich populacji.

Innowacyjno$¢ systemu MoodMon sprawia, ze trudno go poréwnywac z innymi
rozwigzaniami, gdyz przytoczone powyzej badania gromadzity obiektywne dane ,,sta-
tyczne” $wiadczace o remisji lub epizodzie, bez komponentu uczenia maszynowego
w celu przewidywania zmian stanu psychicznego. W naszym projekcie Al wykorzy-
stywano do przewidywania i ,,podpowiadania” klinicyscie dyskretnych zmian stanu
psychicznego sugerujacych (za pomoca alertow) potrzebe kontaktu z pacjentem w celu
oceny klinicznej na wypadek poczatku epizodu afektywnego. Po ocenie klinicznej
w toku uczenia maszynowego system doskonalil si¢ i zyskiwat na przyszto$¢ coraz
wyzszg trafno$¢ w rozrdznianiu zmian stanu psychicznego wynikajacych z nawrotu
depres;ji lub epizodu choroby afektywnej dwubiegunowe;.

Dzigki niemu zgromadzono unikatowo duzy zasob danych w postaci fizycznych
parametrow glosu pochodzacych od licznej populacji. Badanie wyrdznia sig testowa-
niem Al jednocze$nie w populacji pacjentow cierpiacych na zaburzenia depresyjne
nawracajace oraz chorobe afektywna dwubiegunowa [12, 27, 50-54]. Przeanalizowano
najwiekszg ilos¢ danych behawioralnych i danych pochodzacych z wizyt, okreslonych
jako petny zestaw danych [12, 19, 27]. W toku badania uchwycono az 4570 faz i przy-
pisano im etykiety jednego z siedmiu stanow afektywnych.

W czasie badania algorytmy Al taczyly liczne obiektywne parametry z oceng
kliniczng. Analizy statystyczne wykazaty, ze w zestawie obiektywnych danych zbiera-
nych przez system MoodMon z urzgdzen mobilnych w badanej populacji najsilniej ze
stanem psychicznym korelowato 19 fizycznych parametréw gtosu [10]. Potwierdzono
zatem, ze zmiany fizycznych cech gltosu odzwierciedlajg zmiany w stanie psychicznym
1 mogg by¢ traktowane jako biomarkery.

Lekarz psychiatra na biezaco oceniat, czy Al trafnie wykonuje powierzone jej za-
danie wysytania alertu przy zmianie stanu psychicznego — oceny byty tu najliczniejsze
w poréwnaniu z innymi badaniami. Ten fakt przektadat si¢ na doskonalenie trafnosci
Al System analizy dziatat zarowno na danych indywidualnych, jak i grupowych, totez
nasze ilo$ci danych stuzgcych do trenowania byty wicksze niz we wezesniejszych ba-
daniach [12, 19, 27]. Wyniki o wysokiej czulosci i swoistosci alertow dla obu zaburzen
$wiadczg o tym, ze MoodMon ma duzy potencjat kliniczny.

Bardziej szczegotowe opisy rdznicujace badane grupy pod wzgledem m.in.
czynnikdéw socjodemograficznych czy subiektywnego odbioru aplikacji MoodMon
przez uzytkownikow w zaleznosci od rodzaju zaburzenia afektywnego przekraczajg
ramy tego opracowania, dlatego zostaty przedstawione w osobnych publikacjach [55,
56]. Odrgbna technologiczna publikacja z niezb¢dnymi technicznymi wyjasnieniami
dla specjalistow Al zawiera detale dotyczace najbardziej predykcyjnego zestawu 19
fizycznych cech glosu pacjentow [10].
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10.

I1.

12.

13.

Whioski

1. Nasze badanie z uzyciem Al potwierdzilo, ze fizyczne parametry glosu sg
biomarkerami w zaburzeniach afektywnych.

2. Wysoka czutos$¢ 1 swoisto$¢ alertow MoodMon sprawia, ze system moze
by¢ stosowany w bardzo wczesnej fazie zmiany stanu psychicznego.

3. Nieodzowny i nadrzgdny jest nadal czynnik ludzki — praca psychiatry
polega na ocenie zasadnoS$ci klinicznej wysytania alertu przez Al i na
podejmowaniu na tej podstawie decyzji terapeutycznych badz ich za-
niechaniu.
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