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I.  INTRODUCTION 
 

L’épisode dépressif caractérisé (EDC) est une pathologie fréquente de la personne 

âgée avec une prévalence estimée à 5,5% en 2017 en France et une tendance à 

l’augmentation depuis 15 ans.1 Les facteurs de risque de dépression sont nombreux et 

particulièrement courants dans cette population : sexe féminin, comorbidités physiques 

(cancer, diabète, cardiopathie), altération du niveau de fonctionnement, troubles cognitifs, 

isolement, veuvage et deuil2-3. De plus, le taux de suicide après 65 ans augmente avec un 

ratio tentative de suicide/suicide abouti proche de 1 tout comme le taux d’hospitalisation pour 

tentative de suicide qui augmente dans le grand âge1. Plusieurs cohortes gérontologiques ont 

mis en avant un lien entre dépression et altération de la qualité de vie avec une perte 

d’autonomie dans la vie quotidienne ainsi qu’une aggravation de la vulnérabilité entrainant une 

dépendance3. Il existe une surmortalité chez les personnes âgées dépressives par rapport à 

celles indemnes de la pathologie et de moins bons résultats dans le traitement des affections 

somatiques3-4. Finalement, la dépression chez les personnes âgées génère un coût 

économique en entrainant une consommation de services de santé (hospitalisation, 

consultation, remboursement médicamenteux…) et constitue un véritable enjeu de santé 

publique.  

Si les critères diagnostiques de l’EDC chez les personnes âgées sont les mêmes que 

chez l’adulte jeune, il présente des particularités cliniques en population gériatrique  : 

somatisations5-6, insomnie6, perte d’autonomie3 mais surtout des troubles cognitifs7 tels que 

des troubles de la mémoire antérograde et de l’attention, des fonctions exécutives et de la 

vitesse psychomotrice8. Ces symptômes communs avec les pathologies neurodégénératives 

entrainent des difficultés voire des erreurs diagnostiques9. Selon certaines études, jusqu’à 

15% des patients souffrant de trouble neurocognitif (TNC) seraient diagnostiqués à tort en 

dépression et 30% des patients dépressifs seraient diagnostiqués à tort avec un TNC10. Il 

existe à ce jour plusieurs hypothèses concernant le lien entre ces deux pathologies11 : la 

dépression comme signe prodromique de TNC9, la dépression comme facteur de risque de 

TNC12, la dépression comme conséquence de TNC13.  

Dans tous les cas, l’intérêt du traitement médicamenteux de la dépression de la 

personne âgée semble faire aujourd’hui l’objet d’un consensus international avec une efficacité 

clinique et fonctionnelle14. Le bon usage de la prescription de psychotrope chez les personnes 

âgées reste cependant complexe avec de nombreuses erreurs de prescription15-16. Selon un 

rapport de l’HAS en France, la prescription d’antidépresseurs à une dose efficace et avec une 

durée significative reste insuffisante17. Les antidépresseurs comme tout psychotrope sont 

également à l’origine d’effets indésirables parfois graves (confusion, hyponatrémie, chute, 
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infarctus du myocarde, AVC) pourvoyeuse d’hospitalisation et de mortalité évitable16-18. Ainsi 

au-delà de l’enjeu thérapeutique, il existe un enjeu pronostique. 

Pour différencier EDC et TNC débutants, il existe à ce jour peu d’outils d’aide 

diagnostique19. L’analyse automatisée de la voix utilise une technologie issue du machine 

learning ou apprentissage automatisée de l’intelligence artificielle. C’est une méthode non 

invasive, peu chronophage et facile d’utilisation. On constate cliniquement une modification de 

la voix chez des personnes dépressives : voix monotone, ralentissement psychomoteur, 

diminution de la quantité et de la qualité du langage.20 Plusieurs études utilisant l’analyse 

automatique de la voix chez les patients atteints de troubles neurocognitifs21-22-23 et dans la 

dépression24-20-25 ont retrouvé des marqueurs vocaux prometteurs. En effet, cette technologie 

permet une mesure objective de la prosodie tels que la hauteur de la voix (fréquence F0), le 

débit de parole, du nombre de pause vocale ou de la durée de parole26 mais également le 

nombre de mots, leur longueur ou leur répétition.  

L’analyse automatisée de la voix permet également une étude plus approfondie des 

tests neuropsychologiques standards. Ainsi, la fluence verbale sémantique évalue l’intégrité 

du stock lexico-sémantique et les processus stratégiques de récupération des mots en 
mémoire. La production vocale s’organise sous forme de regroupement de mots ou cluster27. 

Un cluster est suivi par une pause, un switch indiquant la recherche lexicale entre les clusters. 

Sur le plan cognitif, les processus de recherche exécutive se produisent entre les clusters 
(switching) et les processus de récupération de la mémoire sémantique se produisent lors des 

clusters (clustering)28. Des études ont mis en évidence le pouvoir discriminant de cette tâche 

dans les affections neurologiques telle que la maladie d’Alzheimer29, les troubles 

neurocognitifs légers30 avec une atteinte plus marquée des processus mnésiques par rapport 

à la population générale. Tandis que dans la dépression31, on retrouve classiquement une 

atteinte plus marquée des fonctions exécutives.32 L’analyse automatisée de la voix permettrait 
alors de quantifier de manière précise et objective la taille de ces clusters et le nombre de 

switches33-34. 

L’objectif de cette étude est de rechercher des biomarqueurs vocaux discriminants en 

comparant une cohorte de sujets âgés déprimés de plus de 60 ans et de patients souffrants 

de TNC légers (MCI) lors de tests de description d’image et de fluence verbale sémantique. 

Notre hypothèse principale est que ces paramètres devraient être différents chez les sujets 

déprimés, en comparaison avec ceux atteints de MCI et constituer une aide au diagnostic 

entre ces deux pathologies. 
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II. MATERIEL ET METHODE 
 

1) Plan expérimental 

Dans le cadre du projet de recherche européen Dem@care et le projet EIT-Digital 

ELEMENT, nous avons conduit une étude comparative transversale observationnelle. Nous 

avons inclus des patients pris en charge pour une symptomatologie dépressive au CHU 

Pasteur et à l’Institut Claude Pompidou à Nice entre novembre 2018 et juillet 2020. Les 

données recueillies ont été comparées avec celles d’une cohorte précédemment incluse de 

patients atteints de MCI à l’Institut Claude Pompidou entre mai et décembre 2017. Le comité 

d’éthique de Nice a approuvé l’étude et a été conduit selon les déclarations d’Helsinki. 

 

2) Sélection des sujets 

Les critères d’inclusion pour le groupe EDC étaient d’avoir au moins 60 ans, un épisode 

dépressif caractérisé répondant aux critères du DSM-V et un score MMSE supérieur ou égal 

à 15/30. Les critères d’exclusion étaient la présence de pathologie neurodégénérative connue 

(maladie d’Alzheimer, maladie de Parkinson, autres TNC), les troubles de l’humeur bipolaire 

et les troubles psychotiques.  

Pour la cohorte de patients atteints de MCI, les critères d’inclusion étaient de souffrir d’un 

trouble neurocognitif léger répondant aux critères de Petersen35. Ils devaient être indemnes 

de pathologies psychiatriques et tout particulièrement d’EDC.  

Les patients aux antécédents neuro-vasculaires inférieurs à six mois, de traumatisme 

cérébral ou de troubles majeurs de l’audition ou du langage étaient également exclus. 

Les patients ayant bénéficié de l’ensemble des évaluations ont signé le consentement du 

droit de reproduction de la voix dans le cadre du protocole de recherche (Comparaison inter-

linguistique des caractéristiques de la parole chez les personnes âgées atteintes de la maladie 

d’Alzheimer et de troubles associés N° IDRCB : 2016-A01896-45).  

 

3) Évaluation clinique 

Les données cliniques ont été acquises lors d’une consultation en milieu hospitalier ou 

ambulatoire. Les facteurs de risque cardiovasculaire ainsi que les éventuels bilans 

neuropsychologiques et imageries cérébrales ont été recueillis au préalable. 

Dans un premier temps, les patients effectuaient des échelles d’hétéro-évaluation : un 

MMSE36 pour l’évaluation cognitive globale (Annexe 1), un MADRS37 pour l’évaluation de la 

symptomatologie dépressive (Annexe 2), une EGF38 pour l’évaluation globale du 

fonctionnement (Annexe 3) et les CDA39 (Annexe 4). 
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Dans la deuxième partie de l’évaluation, les patients devaient passer une batterie de tests 
neuropsychologiques sur tablette numérique via le logiciel Delta incluant : test de lecture, test 

des 5 mots de Dubois40, fluence verbale dirigée et non dirigée41, description d’image42 et 

narration d’un évènement négatif puis positif. Les voix des sujets étaient enregistrées avec le 

microphone interne de la tablette numérique. L’application Delta a géré et enregistré 

automatiquement les tâches.  

Au niveau de l’enregistrement vocal pour la transcription automatique, le signal vocal a été 

séparé en parties sonores et silencieuses à l’aide d’un script PRAAT basé sur l’intensité du 

signal. Les segments sonores ont ensuite été analysés à l’aide du service de reconnaissance 

automatique (ASR) de Google qui renvoie plusieurs transcriptions possibles pour chaque 

segment avec un score de confiance.  

Les tâches vocales qui ont été analysées et comparées dans cette étude sont la fluence 

verbale et la description d’image.  

 

1. Fluence Verbale sémantique 

Lors de cette épreuve, il était demandé au patient d’énumérer le maximum de nom 

d’animaux possible en 60 secondes sans se répéter. Les données vocales étaient analysées 

et calculées automatiquement par le logiciel Delta.  

Les mesures traditionnelles taxonomiques de cette épreuve comprennent le nombre de 

mots défini par le nombre de nom d’animaux produit moins le nombre de répétitions. Un cluster 

est défini sous forme de séquences de mots générés successivement appartenant aux mêmes 

sous-catégories d’animaux. Nous avons adapté les sous-groupes un à un à partir de la 

recherche originale de Troyer et al27. Un cluster se composait d’au moins deux mots 

appartenant à la même catégorie (taille de cluster : un seul mot =0, deux mots = 1, trois mots 

= 2 etc). La taille moyenne des clusters était calculée comme la somme des tailles de clusters 

divisée par le nombre de clusters. Enfin, le nombre de switches a été défini comme le nombre 

total de switches entre les clusters y compris les clusters de mots uniques. 

Cette nouvelle approche automatisée inclus des mesures qualitatives basé sur des 

informations temporelles. Afin de déterminer les clusters temporels, chaque mot s’est vu 

attribué un début et une fin en fonction de sa position dans l’enregistrement. Les clusters sont 

alors déterminés de manière itérative. Le premier mot commence un cluster. Le mot suivant 

fait partie du cluster précédent si la durée entre son commencement et la fin du mot précédent 

est inférieur à un certain seuil t. Le seuil de base t est déterminé comme la durée moyenne 

entre tous les mots consécutifs produits par le locuteur. Les durées en seconde des clusters 

temporels, des transitions des switches, les temps moyens entre des mots consécutifs produit 

à l’intérieur d’un cluster temporel ont été automatiquement calculés. 
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Figure 1 : Illustration des mesures qualitatives taxonomique traditionnelles et temporelle 

 

2. Description d’image 

Lors de cette épreuve, il est demandé au patient de décrire oralement une image sans 

limite de temps. L’image présentée « Le voleur de biscuit » est issue du Boston diagnostic 

aphasia examination booklet41. Nous évaluons sur cette tâche la prosodie c’est-à-dire 

l’ensemble des traits oraux que nous donnons à notre expression verbale, de manière à rendre 

nos émotions et intentions plus intelligibles à nos interlocuteurs : inflexion, ton, tonalité, 

intonation, accent, modulation. 

Les caractéristiques prosodiques sont générées automatiquement par le logiciel Delta. La 
fréquence fondamentale F0 (mean F0) en Hz correspond à la mesure de la hauteur de la voix 

c’est-à-dire son caractère aigu ou grave. L’intervalle F0 (upperQ F0 et lowerQ F0 ou F0 range) 

correspond à la différence entre la valeur la plus haute et la plus basse. Le débit de parole 
(speech rate) exprime le nombre d’énoncés vocaux par seconde pendant la durée de 

l’échantillon vocal y compris les pauses alors que le taux d’articulation (articulation rate) est le 

nombre d’unités vocales par secondes excluant les pauses. Les données collectées 

fournissent également les durées totales de parole, d’enregistrement et le ratio entre les deux, 

le nombre de mots, la longueur des mots, le nombre de syllabes et le nombre de pauses. 
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Figure 2 : Image Le voleur de biscuit utilisé pour la description d’image 

 

4) Analyse statistique 

L’ensemble des analyses statistiques a été réalisée à l’aide du logiciel R 5.3.1. Les 

variables quantitatives ont été présenté sous forme de moyennes avec leur déviation standard 

(SD) et les variables catégorielles sous forme de pourcentages. Le test de normalité pour les 

variables quantitatives a été réalisé selon le test de Shapiro. Les variables quantitatives ont 

été comparées par le test de t de Student lorsque leur distribution était normale et par le test 

Wilcoxon-Mann-Whitney lorsque leur distribution ne l’était pas. Les variables qualitatives ont 

été comparées à l’aide d’un test du Chi2. Une analyse multivariée avec ajustement sur l’âge, 

le sexe et le MMSE a été réalisée. Les différences étaient considérées comme significatives 

lorsque la valeur de p était 0,05. 
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III. RESULTATS 

1) Profil des patients inclus atteints d’EDC 
 

n = 20 Moyenne  SD 
Age  69.4 (60-86) 6,4 

MMSE 27 (22-30) 2,27 

MADRS 31,5 (15-49) 9,56 

EGF 51,9 (31-81) 13,9 

n = 20 n % 
Sexe 

Homme 
Femme 

 

5 
15 

 

25 
75 

Niveau d’étude 

Primaire 

Collège 
Lycée 
Etudes supérieures 

 
1 

3 
7 
9 

 
5 

15 
35 
45 

Comorbidités 

HTA 

Diabète 
Dyslipidémie 

Cardiopathie ischémique 

AVC/AIT > 6 mois 

Dysthyroïdie 
Ethylisme chronique sevré 

 
2 

1 
6 

1 

1 

2 
3 

 
10 

5 
30 

5 

5 

10 
15 

BNP 8 40 

Imagerie cérébrale 15 75 

Traitement psychotrope 

Antidépresseurs 

Thymorégulateurs 
Benzodiazépines et apparentés 

Antipsychotiques 

 
17 

8 
14 

4 

 
85 

20 
70 

20 

CDA positif 13 65 

 
Tableau 1 : Profil des patients atteints de dépression inclus dans cette étude 

MMSE : Mini Mental Score Examination. MADRS: Montgomery-Asberg Depression Rating Scale. 

EGF : Evaluation Globale du Fonctionnement. CDA : Critères Diagnostiques de l’Apathie. 

BNP : Bilan NeuroPsychologique. SD : Standard Derivation.  
Les valeurs minimales et maximales sont indiquées entre parenthèses. 
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20 patients souffrant d’EDC ont été inclus sur le CHU de Nice entre novembre 2018 et 

juillet 2020. Sur le plan clinique, le MMSE moyen était de 27 (SD=2,27), le MADRS moyen à 

31,5 (SD=9,56), l’EGF moyen à 51,9 (SD=13,9). 65% des participants répondaient aux critères 

diagnostiques de l’apathie. Sur le plan des comorbidités, on retrouve peu de facteurs de risque 

cardiovasculaires avec 6 patients atteints de dyslipidémie, 2 patients atteints d’HTA et 

seulement 1 patients atteints de diabète ou de cardiopathie ischémique ou d’AVC > 6 mois. 

Le cumul de facteurs de risque cardiovasculaire était peu fréquent (seulement 2 patients).  

 

2) Comparaison des données démographiques 

 
  EDC n = 20 MCI n=24  

Moyenne SD Moyenne SD p* 

Âge 69,4 6,4 74,8 7,0 0,010 
MMSE 27,0 2,3 24,9 3,4 0,028 
Niveau 

d’éducation 
13,3 3,9 11,6 3,6 0,266 

 

      

 n % n % p** 
Femme 15 75 11 45,8 0,05 
Homme 5 25 13 54,2  

Tableau 2 : Comparaison des données démographiques entre EDC et MCI 
p*= test t de Student ou test de Wilcoxon, p** = test du Chi 2.  

Une p-valeur 0,05 est considérée comme significative.  

SD : Standard Derivation.  
EDC : Episode Depressif Caractérisé.  

MCI : Mild Cognitive Impairment.  

MMSE : Mini Mental Score Examination 

 

L’âge moyen à l’inclusion était de 69,4 (SD=6,4) dans le groupe EDC et de 74,8 

(SD=7,0) dans le groupe MCI avec une différence significative (p=0,010) tout comme le sexe 

(p=0,05). De même, on note une différence significative (p=0,028) concernant le MMSE avec 

une moyenne de 27 (SD=2,3) dans le groupe EDC et 24,9 (SD=3,4) dans le groupe MCI. Les 

deux groupes étaient comparables pour le niveau d’éducation (p=0,266).  

Compte tenu de ces données, une analyse multivariée avec ajustement sur l’âge, le sexe et 

le MMSE a été réalisée. 
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3) Résultats comparatifs sur la fluence verbale 

 
 EDC n=20 MCI n=24  

Moyenne SD Moyenne SD p* 

Nombre de mots 

Nombre de répétitions 

Nombre de répétitions consécutives 

Fréquence moyenne des mots 

Nombre de switches taxonomiques 

Taille moyenne des cluster taxonomiques 

Taille moyenne des clusters temporels 

Nombre de switches temporels 

Temps moyen du cluster temporel 

Temps moyen de transition intracluster  

Temps moyen de transition des switches  

17,4 

0,6 

0,1 

3,7 

11,5 

1,5 

4,2 

3,4 

6,7 

1,1 

5,9 

6,6 

1,4 

0,4 

0,2 

4,7 

0,4 

1,3 

1,1 

2,4 

0,5 

2,5 

10,7 

2,2 

0,6 

3,9 

7,9 

1,6 

3,3 

2,8 

6,0 

1,1 

4,4 

5,1 

3,8 

1,1 

0,3 

4,9 

0,8 

1,5 

1,8 

4,6 

0,8 

3,9 

0,001 
0,034 
0,026 
0,079 
0,020 
0,761 
0,047 
0,265 
0,123 
0,821 
0,206 

Tableau 3 : Comparaison des données sur la fluence verbale entre dépression et MCI en 

analyse univariée 
p*= test de Student ou de Wilcoxon. Une p-valeur 0,05 est considérée comme significative.  

SD : Standard Derivation. EDC : Episode Dépressif Caractérisé. MCI : Mild Cognitive Impairment 

 

  OR ajusté [IC 95%] p* 

Nombre de mots 0,77 [0,59 ; 0,92] 0,014 
Nombre de répétitions 1,09 [0,73 ; 1,94] 0,729 

Nombre de répétitions consécutives 3,99 [1,18 ; 23,5] 0,052 

Fréquence moyenne des mots 6,86 [0,37 ; 207,73] 0,222 

Nombre de switches taxonomiques 0,80 [0,62 ; 0,98] 0,046 
Taille moyenne des clusters taxonomiques 1,07 [0,37 ; 3,40] 0,901 

Taille moyenne des clusters temporels 0,25 [0,06 ; 0,61] 0,012 
Nombre de switches temporels 0,82 [0,47 ; 1,41] 0,479 

Temps moyen du cluster temporel 0,79 [0,59 ; 1,01] 0,069 

Temps moyen de transition intracluster 0,36 [0,08 ; 1,18] 0,120 

Temps moyen de transition des switches 0,75 [0,54 ; 0,97] 0,047 
Tableau 4 : Comparaison des données sur la fluence verbale entre dépression et MCI en 

analyse multivariée 
p*: régression logistique avec ajustement sur l’âge, le sexe et le MMSE. Une p-valeur  0,05 est 

considérée comme significative. OR : Odds Ratio, IC : Intervalle de Confiance  
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En analyse univariée et multivariée, on retrouve une différence statistiquement significative 

concernant le nombre de mots, plus élevés pour les EDC (p=0,014), un nombre de switches 

(Troyer) plus important dans les EDC (p=0,046) et la taille moyenne des clusters temporels 

plus grande chez les EDC (p=0,047). En analyse multivariée, le temps moyen de transition 

des switches est statistiquement différent (p=0,047). On note également une différence 

significative au niveau du nombre de répétitions et de répétitions consécutives non retrouvé 

après ajustement. Le reste des résultats n’est pas statistiquement significatif. 

 

4) Résultats comparatifs sur la description d’image 

 

 EDC n= 20 MCI n=24  
Moyenne SD Moyenne SD p* 

Nombre de mots 154,9 142,9 81,2 49,1 0,021 
Moyenne des longueurs de mot 3,8 0,2 3,9 0,3 0,728 

Longueur de mots maximale 11,0 2,4 10,3 2,1 0,522 

Débit de parole 2,2 1,1 3,0 0,5 0,002 
Nombre de syllabe 207,8 192,8 128,5 94,7 0,033 
Nombre de pause 20,9 18,1 11,9 7,9 0,014 
Taux d’articulation 4,5 1,2 4,8 0,7 0,313 

Temps de parole 44,6 42,9 26,4 18,3 0,014 
Durée totale d’enregistrement 94,2 86,0 41,2 22,7 0,000 
Ratio parole/enregistrement 0,5 0,2 0,6 0,1 0,043 
Fréquence fondamentale F0 158,9 31,0 153,9 28,4 0,552 

Ecart-type F0 36,9 11,5 40,7 13,2 0,318 

Médiane F0 154,6 34,3 145,5 34,0 0,229 

Min F0 70,3 17,0 78,0 4,2 0,003 
Max F0 353,7 92,7 334,4 56,9 0,073 

UpperQ F0 165,7 53,4 167,1 40,1 0,423 

LowerQ F0 133,8 43,7 129,1 27,1 0,322 

Tableau 5 : Comparaison des données sur la description d’image entre dépression et MCI en 

analyse univariée 
p*= test de Student ou de Wilcoxon. Une p-valeur 0,05 est considérée comme significative.  

SD : Standard Derivation 

EDC : Episode Dépressif Caractérsé.  

MCI : Mild Cognitive Impairment 
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Tableau 6 : Comparaison des données sur la description d’image entre dépression et MCI en 

analyse multivariée 
p*= régression logistique avec ajustement sur l’âge, le sexe et le MMSE. Une p-valeur 0,05 est 

considérée comme significative.  

OR : Odds Ratio, IC : Intervalle de Confiance 

 

Après ajustement, nous n’avons pas retrouvé de différence statistiquement significative 

concernant les paramètres de la fréquence fondamentale F0 exceptés pour les valeurs 

UpperQ F0 (p=0,033) et LowerQ F0 (p=0,024) qui exprime un intervalle F0 plus petit chez les 

patients dépressifs. En analyse univariée, le temps de parole semble plus long dans le groupe 

dépression ce qui n’est pas retrouvé après ajustement. La durée totale d’enregistrement plus 

longue dans le groupe dépressif reste cependant statistiquement significative (p= 0,038) tout 

comme le ratio parole/enregistrement (p=0,016) plus grand dans le groupe MCI malgré un 

intervalle de confiance et un OR très élevé. De même, pour le débit de parole on retrouve une 

différence statistiquement significative avec un débit de parole plus important dans le groupe 

MCI. Les nombres de syllabe et de pause sont statistiquement plus importants dans le groupe 

dépression en analyse univariée mais pas après ajustement. Le reste des résultats n’était pas 

statistiquement significatif.  

Nombre de mots 

OR ajusté [IC 95%] p-valeur 

0,99 [0,98 ; 1,00] 0,246 

Moyenne des longueurs de mots 1,60 [0,05 ; 38,48] 0,777 

Longueur de mots maximale 0,93 [0,60 ; 1,37] 0,711 

Débit de parole 25,78 [4,21 ; 649,96] 0,009 
Nombre de syllabe 1,00 [0,99 ; 1,00] 0,641 

Nombre de pause 0,96 [0,87 ; 1,02] 0,267 

Taux d’articulation 2,99 [1,29 ; 10,28] 0,027 

Temps de parole 0,99 [0,96 ; 1,02] 0,542 

Durée totale d’enregistrement 0,96 [0,91 ; 0,99] 0,038 
Ratio parole/enregistrement 6008,10 [12,51 ; 27959437,99] 0,016 
Fréquence fondamentale F0 1,05 [1,00 ; 1,13] 0,097 

Ecart-type F0 1,04 [0,97 ; 1,13] 0,260 

Médiane F0 1,06 [1,00 ; 1,16] 0,084 

Min F0 1,14 [1,02 ; 1,41] 0,188 

Max F0 1,01 [0,99 ; 1,02] 0,287 

UpperQ F0 1,06 [1,02 ; 1,13] 0,033 
LowerQ F0 1,06 [1,02 ; 1,15] 0,024 
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IV. DISCUSSION  
 

La dépression est une pathologie psychiatrique affectant les processus exécutifs tels que 

la planification, l’élaboration de stratégie ou la flexibilité mentale32. Lors de tache de fluence 

verbale, on retrouverait ainsi un hypofonctionnement du cortex préfrontal dorsolatéral 

gauche.42 Les capacités de récupération en mémoire sont à contrario plutôt préservées. Cela 

se traduit lors de la tache de fluence verbale sémantique par un nombre de switches moins 

important mais des tailles de clusters normales par rapport à la population générale.31 

Concernant les troubles cognitifs légers, on retrouve classiquement des tailles de clusters plus 

petits signant une altération des processus mnésiques (encodage, stockage et récupération) 

et un nombre de switches diminué.43-34 Notre étude proposait une comparaison qualitative et 

quantitative de la fluence verbale sémantique entre EDC et MCI. Nous retrouvons des résultats 

cohérents avec un nombre de switches et des tailles de clusters plus importants dans le groupe 

EDC ce qui souligne une préservation d’une part des fonctions exécutives et d’autre part de 

la récupération en mémoire sémantique plus marquées dans ce groupe. Le temps moyen de 

transition lors des switches est également allongé dans le groupe EDC (p=0,047) corroborant 

l’hypothèse d’une altération des fonctions exécutives. Il est à noter que le nombre de mots 

reste également un marqueur simple statistiquement significatif (p=0,014). La fréquence 

moyenne des mots constitue un marqueur de la diversité lexicale des patients. Nos groupes 

étant comparables sur leur niveau d’éducation, nous ne retrouvons pas de différence 

statistiquement significative (p=0,222).  Nous retrouvons ainsi des résultats plutôt cohérents 

avec les modèles physiopathologiques des pathologies comparées.  

Les études d’analyse de la voix dans l’EDC retrouvent classiquement une baisse de la 

fréquence fondamentale F0 et de l’intervalle F0 traduisant respectivement une voix plus 

« grave » et « monotone ».20-44 Les valeurs F0 fondamentale avec sa variance, F0 médiane, 

min et max ne sont pas statistiquement différentes entre les deux groupes dans notre étude. 
Cependant les valeurs UpperQ F0 et LowerQ F0 caractérisant l’intervalle F0 sont 

statistiquement différentes suggérant une voix plus monotone dans le groupe EDC. Les 

longueurs moyennes et maximales des mots dépendent du niveau d’éducation et sont donc 

comparable entre les deux groupes dans notre étude. Après ajustement sur l’âge, le sexe et 

le MMSE, l’analyse des caractéristiques prosodiques a retrouvé une différence statistiquement 

significative sur le débit de parole plus bas dans le groupe EDC (p=0,009) ainsi que de la 

durée totale d’enregistrement et du ratio parole/enregistrement. Le nombre de mots, de pause 

et de syllabe, le temps de parole sont statistiquement différent en analyse univariée mais pas 

après ajustement. On peut supposer que le sexe, l’âge ou le niveau cognitif interviennent sur 

ces paramètres. Des analyses supplémentaires en sous-groupe pourrait être réalisée pour 

répondre à cette hypothèse. 
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Parmi les limites de notre étude figurent les critères d’inclusion principalement cliniques 

des patients atteints d’EDC. La majorité de ces patients (75%) avait au moins eu une imagerie 

cérébrale et 40% avait eu un BNP complet mais nous ne pouvons pas formellement exclure 

la présence d’un trouble neurocognitif débutant.  Le critère transversal de notre étude ne nous 

fournit pas non plus de données sur l’évolution des patients et notamment sur une possible 

évolution vers un trouble neurocognitif à moyen terme. Cependant, le diagnostic d’EDC reste 

primordial qu’il soit ou non associé à un trouble neurocognitif car il existe une prise en charge 

thérapeutique et médicamenteuse efficace et ciblée.  

Sur le plan statistique, nous avons inclus de petits échantillons ce qui a engendré une 

perte de puissance lors de l’ajustement qui pourrait expliquer l’absence de résultats 

significatifs sur certaines caractéristiques prosodiques notamment. L’ajustement sur le MMSE 

nous a cependant permis une comparaison sur le plan cognitif ce qui était l’enjeu de notre 

étude. L’ajustement sur le sexe nous permet également d’éviter les différences de débit de 

parole, de nombre de mots ou de fréquence fondamentale classiquement retrouvés entre 

hommes et femmes.  

 

A notre connaissance, il n’existe pas d’études comparatives sur l’analyse automatisée de 

la voix entre ces deux groupes dans la littérature.  

Cette étude sur la recherche de biomarqueurs vocaux a retrouvé des résultats cohérents 

avec la physiopathologie des pathologies étudiées et des résultats statistiquement significatifs 

sur la fluence verbale. L’analyse automatisée de la voix pour ce test neuropsychologique 

pourrait apporter une facilité d’utilisation et un gain de temps non négligeables en pratique 
clinique. En effet, l’apprentissage automatique ou machine learning pourrait permettre de 

fournir un indicateur en cas de doute diagnostique ce qui répond à notre objectif initial. En 

population générale, ce test pourrait aussi être utilisé comme outil de dépistage pour les 

médecins généralistes ou dans les maisons de retraite par exemple afin d’éviter des retards 

de prise en charge tout comme dans les déserts médicaux où l’accès à des consultations 

spécialisées en centre mémoire est plus difficile.  

L’étude des caractéristiques prosodiques de la voix nécessite d’être poursuivie afin de 

confirmer les résultats de notre étude qui suggèrent des différences en termes d’intervalle de 

fréquence fondamentale, de débit de parole ou de temps de parole. Des sous-analyses en 

fonction du score de l’échelle de dépression (MADRS) serait également intéressante pour 

comprendre les modifications de la prosodie en fonction de l’intensité ou des caractéristiques 

des symptômes dépressifs (trouble du sommeil, perte d’intérêt pour le monde environnent, 

troubles de la concentration, etc).  
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Dans le cadre du protocole ELEMENT, nous pourrions poursuivre l’exploitation d’autres 

enregistrements vocaux comme la narration d’une histoire positive ou négative. Pour ce test, 

les participants étaient invités à parler d’un évènement négatif puis d’un évènement positif de 

leur vie. Il s’agit de tâches de parole spontanée qui libèrent le sujet de toute contrainte 

linguistique nécessitant moins d’effort cognitif. Elles induisent des effets émotionnels 

notamment lors de la restitution des évènements personnels ayant provoqué des émotions 

significatives. Le sujet souffrant de dépression ne réussira pas à réduire les inhibitions liées à 

l’information négative et il y aura une augmentation du contenu négatif du discours. Ainsi, 

l’hypothèse serait que dans la dépression, on retrouverait un lexique connoté plus 

négativement à la fois dans la narration négative que positive. Une évaluation automatisée de 

la valence des mots utilisés pourrait nous fournir une analyse précise et objective du discours. 

Cette étude pourrait compléter dans le futur notre travail dans la recherche de biomarqueurs 

vocaux de la dépression. 
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V. AUTOMATED SPEECH ANALYSIS AND VOCAL BIOMARKERS IN LATE-LIFE 
DEPRESSION COMPARED TO MILD COGNITIVE IMPAIRMENT  

ABSTRACT 

Background: Depression is a very frequent pathology among elderly people. Some 

depressive symptoms are common in neurocognitive disorders which can make it difficult to 

detect and diagnose them. Indeed, there is a high comorbidity of cognitive disorders and late-

life depression. There are only a few diagnostic tools to help with differential diagnosis. Vocal 

analysis and the extraction of vocal biomarkers could be a non-invasive new method to support 

this process. 

Methods: In this study, we included patients aged over 60 diagnosed with depression without 

a neurodegenerative disease or others psychiatric disorders. Clinical assessments include the 

MMSE, MADRS, EGF and ADC. They were asked to perform two short cognitive vocal tasks: 

a verbal semantic fluency and a picture description which were recorded. Then, in a second 

step, vocal and prosodic features were extracted from the audio files using machine learning 

methods. In a final step, we compared these features to those from a cohort of patients with a 

diagnosis of MCI diagnosis without any mood disorder. 

Results: 20 patients with depression were included and compared with 24 patients with MCI. 

Concerning the verbal fluency task, after adjustment for age, gender and MMSE, we found 

statistically significant difference for word count (OR=0.77, 95CI=[0.59-0.92], p=0.014), 

number of switches (OR=0.80, 95CI=[0.62-0.98], p=0.046), temporal cluster mean time 

(OR=0.25, 95CI=[0.06-0.61], p=0.012) and switches transition mean time (OR 0.75, 

95CI=0.54-0.97], p= 0.047). Concerning the prosodic features for the picture description task, 

F0 range was less important in the depression group (upperQ F0 OR=1,06, 95CI=[1.02-1.13], 

p=0,033, lowerQ F0 OR=1,06, 95CI=[1.02-1.15], p=0.024). Results show a lower speech rate 

as well as a longer total recording duration in the depression group, but a lower ratio of 

speaking/recording than in the MCI group.  

Conclusion: Automatic analysis of vocal cognitive tasks such as semantic verbal fluency and 

the picture description could be fast solution for supporting early characterization of patients. 

Speech analysis shows promising results and prosodic features should be further explored. 

To conclude, automatic speech analyses could be an additional objective assessment tool for 

differentiating depression from mild cognitive impairment. 

KEYWORDS: late-life depression, mild cognitive impairment, speech analysis, semantic 

verbal fluency
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INTRODUCTION 

Depression is a very common pathology among elderly people with an estimated 
prevalence of 5.5% in 2017 in France and an increased trend for 15 years1. There are many 
risk factors for depression: female gender, physical morbidity (cancer, diabetes, heart 
diseases), reduced cognition, functional impairment, social isolation, widowhood and 
mourning2-3. Moreover, suicide rate increases in older age1. Many studies show a link between 
depression and impaired quality of life with autonomy loss in daily life increased vulnerability 
and dependency3. Depression is associated with an increased risk of mortality and poorer 
outcome of treatment of physical disorders3-4. In the end, late-life depression creates economic 
costs with consumption of health services (hospitalization, medical consultation, drug 
reimbursement…) and is a public health issue. 

Diagnostic criteria for depression are the same for elderly people as for younger adults. 
However, in the geriatric population there are commonly found clinical features such as  
somatizations5-6, sleeping troubles6, autonomy loss and especially cognitive impairment7 such 
as antegrade memory and attention impairments, executive disorders and psychomotor 
slowdown8. These symptoms can be often found in neurocognitive disorders and therefore 
lead to misdiagnosis9. According to a study, up to 15% of patients with neurocognitive disorder 
are wrongly misdiagnosed with depression and 30% of depressed patients are wrongly 
misdiagnosed with neurocognitive disorders10. There are several hypotheses about the links 
between these two pathologies11: depression as a prodromal symptom9, depression as a risk 
factor12, depression as a consequence of neurocognitive disorders13. 
 In any case, the benefits of drug treatment on late-life depression make an international 
consensus with clinical and functional efficiency14. Prescribing antidepressants remains 
complex with many prescription errors15-16. According to a HAS report, the prescription of 
antidepressant with significant dose and duration remains insufficient17. Antidepressants as a 
psychotropic drug also produce sometimes serious side effects (mental confusion, 
hyponatremia, fall, myocardial infarction, stroke) leading to of hospitalization and of 
preventable mortality16-18. Thus, beyond the therapeutic issue, there is a prognostic issue. 

To differentiate depression and neurocognitive disorder, there exist only a few 
diagnostic tools19. Automated voice analysis uses technology derived from machine learning 
and artificial intelligence. It is a non-invasive, little time consuming and easy to use method. A 
modification of the voice is clinically observed in people with depression: monotonous voice, 
psychomotor slowing down, reduction in the quantity and quality of language. Several studies 
using automatic speech analysis in patients with neurocognitive disorder21-22-23 and with 
depression24-20-25 defining promising vocal markers. Indeed, it gives an objective measure of 
prosody such as pitch of the voice (frequency F0), speech rate, articulation rate, pause count, 
speaking duration26 but also word count, word length and repetitions.  

Further, it allows for a more in-depth study of standard neuropsychological tests. Thus, 
semantic verbal fluency evaluates integrity of the lexical-semantic stock and the strategic 
processes of retrieving words in memory. Vocal production is organized as a grouping of words 
or “cluster”27. A cluster is followed by a pause indicating lexical search between clusters. 
Cognitively, executive search processes occur between time clusters size (switching) and 
semantic memory retrieval processes occur during clusters (clustering)28. Studies have shown 
the discriminating power of this task in neurological conditions such as Alzheimer’s disease29, 
mild cognitive disorders30 with more marked damage to memory processes compared to the 
general population. While in depression31, we typically find a more marked impairment of 
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executive functions. Then, automated voice analysis would make it possible to precisely 
quantify clusters size and number of switches33-34. 

The objective of this study is to define discriminating vocal biomarkers by comparing 
speech samples of a cohort of depressed elderly subjects with patients with mild cognitive 
impairment during picture description and semantic verbal fluency tasks. Our hypothesis would 
be that certain vocal features differ among these two pathologies and thus, could be useful for 
differential diagnosis. 
 
METHODS  
 
Experimental design 

Within the framework of the Dem@care project and the EIT-Digital ELEMENT project, 
we conducted a cross-sectional observational comparative study. We included patients treated 
for depressive symptoms at the Nice University Hospital between November 2018 and July 
2020. The data collected was compared with the previously included cohort of patients 
diagnosed with MCI at the Memory Clinic located at the Institute Claude Pompidou in Nice 
between May and December 2017. The study was approved by the local Ethics Commission 
and was conducted according to the Declaration of Helsinki. 
 
 
Participants 

The inclusion criteria for the depression group were to be aged at least 60 years, a major 
depressive disorder according to the DSM-V criteria and a MMSE score greater than or equal 
to 15/30. The exclusion criteria were the presence of known neurodegenerative disorder 
(Alzheimer’s disease, Parkinson’s disease, etc), bipolar mood disorders and psychotic 
disorders. 

For the MCI group, diagnosis was conducted using the Petersen criteria35. Participants had 
to be free from psychiatric disorder especially depression disorder. 

Participants were excluded if they had any neurovascular history less than six months, a 
major audition or language problems or a history of head trauma. 

Each participant gave informed consent before the first assessment for the reproduction 
right of the voice as part of the research protocol (Cross-linguistic comparison of speech 
features in older adults with Alzheimer’s Disease and related disorders N° IDRCB : 2016-
A01896-45).  
 
Clinical Assessment 

Clinical data were acquired during a hospital or outpatient setting. Cardiovascular risk 
factors as well as any neuropsychological assessments and cerebral imaging were collected 
beforehand. Initially, the patients performed hetero-assessment scales: a MMSE35 for the 
global cognitive assessment, a MADRS37 for the assessment of depressive symptoms, an 
EGF38 for the overall assessment of functioning and the ADC39.  

In the second part of the assessment, each participant performed a battery of cognitive 
tests on a digital tablet with the Delta software including: reading test, five word test40, directed 
and non-directed verbal fluency41, picture description42 and a narration of a negative and 
positive story. Subjects’ voices were recorded with the digital tablet’s internal microphone. The 
Delta application automatically managed and recorded the tasks. 

For the automatic transcription, the speech signal was separated into sound and silent 
parts using a PRAAT script based on signal intensity. The sound segments were then analyzed 
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using Google’s Automatic Speech Recognition (ASR) service, which returns several possible 
transcriptions for each segment together with a confidence score. The list of possible 
transcriptions searched for the one with the maximum number of words that were in a 
predefined list of animals in French. In case of a tie, the transcription with the higher confidence 
score was chosen.  

We analyzed and compared two vocal tasks in this study: semantic verbal fluency and 
picture description. 
 
Semantic verbal fluency 

In this test, the patients were asked to produce as many different names of animals as 
possible in 60 seconds and to avoid repetitions of animal names. Speech recording of all 
participants were collected using the automated recording app Delta.  

The Taxonomic traditional measures included the word count reflecting the total number 
of produced animals excluding repetitions. Furthermore, a cluster is defined as sequences of 
successively generated words belonging to the same taxonomic subcategory. We adapted 
taxonomic subcategories one-to one from the original research by Troyer et al. A cluster 
consisted of a minimum of two words belonging to the same category (cluster size: a single 
word = 0, two words = 1, three words = 2, etc.). The mean cluster size was calculated as the 
sum of cluster sizes divided by the number of clusters. Finally, the number of switching clusters 
was defined as the total number of switches between clusters, including single word clusters. 

The novel computational measures included qualitative measures based on temporal 
information. In order to determine temporal clusters, each word was assigned a start time and 
an end time according to its position in the speech recording. Clusters were then determined 
iteratively. The first word started a new cluster. The next word was part of the previous words 
end time was below a threshold. A base threshold was determined on a per speaker basis as 
the mean duration between any consecutive words produced by the speaker. The mean of the 
temporal clusters and of all transition durations in seconds between temporal clusters, the 
mean time between consecutive words produced inside a temporal cluster were automatically 
calculated. 
 

Figure 1: Illustration of temporal and Taxonomic traditional qualitative measures 
 
Picture description 

In this test, the patient is asked to orally describe a picture with no time limit. The 
featured picture « The cookie theft » is from the Boston diagnostic aphasia examination 
booklet.  

The prosodic features were automatically generated by Delta software. The 
fundamental frequency F0 (mean F0) in Hz is the measurement of the pitch of the voice (high 
or low). The range F0 (UpperQ F0 and LowerQ F0) is the difference between the highest and 
lowest F0 values. Speech rate is the number of speech utterances per second over the 
duration of the speech sample (including pauses) while articulation rate is the number of 
speech units per second over the duration of the speech sample (excluding pause). Collected 
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data also provides total speaking duration, total recording duration, ratio speaking/recording, 
words count, length of words, number of syllables and number of pauses. 
 

 
Figure 2: Picture The Cookie Theft 

 
 
Statistical analysis 

All the statistical analyzes were carried out using software R 3.5.1. Quantitative 
variables were presented as means with their standard deviation (SD) and categorical 
variables as percentages. For quantitative variables normality test was performed according 
to Shapiro’s test. Quantitative variables were compared by Student’s test when thier 
distribution was normal and by the Wilcoxon-Mann-Whitney test when their distribution was 
not. Qualitative variables were compared using a Chi2 test. Multivariate analysis with 
adjustment for age, gender and MMSE was performed. The differences were considered 
significant when the p-value was 0.05.  
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RESULTS 
 
Participants characteristics for depression group 
 

n = 20 Mean SD 
Age  69.4 (60-86) 6,4 
MMSE 27 (22-30) 2,27 
MADRS 31.5 (15-49) 9.56 
EGF 51.9 (31-81) 13.9 
n = 20 n % 
Gender 
Male 
Female 

 
5 

15 

 
25 
75 

Education category 
Primary 
Secondary 
High school 
University 

 
1 
3 
7 
9 

 
5 

15 
35 
45 

Comorbidity 
High blood pressure 
Diabetes 
Dyslipidemia 
Coronary artery disease 
Stroke > 6 months 
Thyroid disease 
Alcohol use disorder weaned 

 
2 
1 
6 
1 
1 
2 
3 

 
10 
5 

30 
5 
5 

10 
15 

Neuropsychological assessment 8 40 
Brain imaging 15 75 
Psychotropic 
Antidepressant 
Mood stabilizer 
Benzodiazepines and related drugs  
Antipsychotiques 

 
17 
8 

14 
4 

 
85 
20 
70 
20 

Apathy diagnostic 13 0,65 
 

Table 1: Characteristics of patients with depression 
MMSE : Mini Mental Score Examination.  
MADRS: Montgomery-Asberg Depression Rating Scale. 
EGF : Evaluation Globale du Fonctionnement.  
SD: Standard Derivation. Minimal and maximal values are in brackets.   
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20 patients with depression were included in the CHU of Nice between November 2018 
and July 2020. Clinically, the mean MMSE was 27 (SD=2.27), the mean MADRS was 31.5 
(SD=9.56) and the mean EGF was 51.9 (SD=13.9). 65% of participants met the diagnostic 
criteria for apathy. In terms of comorbidities, there are few cardiovascular risk factors with 6 
patients with dyslipidemia, 2 patients with hypertension and only 1 patient with diabetes or 
ischemic heart disease or stroke >6 months. The accumulation of cardiovacular risk factors 
was uncommon (only 2 patients).  
 
Comparison of demographic data 
  

Depression n = 20 MCI n=24  
Mean SD Mean SD p-value* 

Age 69.4 6.4 74.8 7.0 0.010 
MMSE 27.0 2.3 24.9 3.4 0.028 

Education level 13.3 3.9 11.6 3.6 0.266 
 

      

 n % n % p-value* 
Gender 15 75 11 45.8 0.05 

 5 25 13 54.2  
 

Table 2: Comparison of demographic data between depression and MCI 
p*= Student test or Wilcoxon test, p** = Chi 2 test.  
A p-value 0,05 is considered significant.  
SD: Standard Derivation.  
MCI: Mild Cognitive Impairment.  
MMSE: Mini Mental Score Examination 
 

Mean age at inclusion was 69.4 (SD=6.4) in the depression group and 74.8 (SD=7) in 
the MCI group with a significant difference (p=0.010). Likewise, there is a significant difference 
(p=0.028) concerning the MMSE with an average of 27 (SD=2.3) in the depression group and 
24.9 (SD=3.4) in the MCI group. The two groups were comparable in terms of gender (p=0.05) 
and level of education (p=0.266). Multivariate analysis with adjustment for age, sex and MMSE 
was performed. 
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Comparative results on semantic verbal fluency 
 

 Depression n=20 MCI n=24  
Mean SD Mean SD p-value* 

Word count 
Repetition count 
Consecutive repetition count 
Mean word frequency 
Number of switch (Troyer) 
Mean cluster size (Troyer) 
Temporal mean cluster size 
Temporal number of switches 
Temporal mean time in cluster  
Temporal mean time intracluster transition 
Temporal mean time switch transition  

17.4 
0.6 
0.1 
3.7 
11.5 
1.5 
4.2 
3.4 
6.7 
1.1 
5.9 

6.6 
1.4 
0.4 
0.2 
4.7 
0.4 
1.3 
1.1 
2.4 
0.5 
2.5 

10.7 
2.2 
0.6 
3.9 
7.9 
1.6 
3.3 
2.8 
6.0 
1.1 
4.4 

5.1 
3.8 
1.1 
0.3 
4.9 
0.8 
1.5 
1.8 
4.6 
0.8 
3.9 

0.001 
0.034 
0.026 
0.079 
0.020 
0.761 
0.047 
0.265 
0.123 
0.821 
0.206 

 
Table 3: Comparison of verbal fluency data between depression and MCI in univariate 

analysis 
p*= Wilcoxon or Student test.  
A p-value 0,05 is considered significant. 
SD: Standard Derivation.  
MCI: Mild Cognitive Impairment 
 

  OR ajusted [CI 95%] p-value* 

Word count 0.77 [0.59 ; 0.92] 0.014 
Repetition count 1.09 [0.73 ; 1.94] 0.729 
Consecutive repetition count 3.99 [1.18 ; 23.5] 0.052 
Mean word frequency 6.86 [0.37 ; 207.73] 0.222 
Number of switch (Troyer) 0.80 [0.62 ; 0.98] 0.046 
Mean cluster size (Troyer) 1.07 [0.37 ; 3.40] 0.901 
Temporal mean cluster size 0.25 [0.06 ; 0.61] 0.012 
Temporal number of switches 0.82 [0.47 ; 1.41] 0.479 
Temporal mean time in cluster  0.79 [0.59 ; 1.01] 0.069 
Temporal mean time intracluster transition 0.36 [0.08 ; 1.18] 0.120 
Temporal mean time switch transition  0.75 [0.54 ; 0.97] 0.047 

 
Table 4: Comparison of verbal fluency data between depression and MCI in multivariate 

analysis 
p*: logistic regression with adjustment for age, gender and MMSE.  
A p-value 0,05 is considered significant.  
OR: Odds Ratio.  
CI: Confidence Interval 
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In univariate and multivariate analysis, we find a statistically significant difference in the 
number of animals higher for depressed people (p=0.014), a greater number of switches 
(Troyer) in depression group (p=0.046) and a greater mean size of temporal clusters in 
depression (p=0.047). In multivariate analysis, the mean switch transition is statistically 
different (p=0.047). There is also a significant difference in the number of repetitions and 
consecutive repetitions not found after adjustment. The rest of the results are not statistically 
significant. 

 
Comparative results on picture description 
 

 Depression n= 20 MCI n=24  
Mean SD Mean SD p-value* 

Number of words 154.9 142.9 81.2 49.1 0.021 
Mean word length 3.8 0.2 3.9 0.3 0.728 
Max word length 11.0 2.4 10.3 2.1 0.522 
Speech rate 2.2 1.1 3.0 0.5 0.002 
Syllable count  207.8 192.8 128.5 94.7 0.033 
Nombre de pause 20.9 18.1 11.9 7.9 0.014 
Rate of articulation 4.5 1.2 4.8 0.7 0.313 
Speaking duration 44.6 42.9 26.4 18.3 0.014 
Total duration 94.2 86.0 41.2 22.7 0.001 
Ratio speaking total 0.5 0.2 0.6 0.1 0.043 
Mean F0 158.9 31.0 153.9 28.4 0.552 
SD F0 36.9 11.5 40.7 13.2 0.318 
Median F0 154.6 34.3 145.5 34.0 0.229 
Min F0 70.3 17.0 78.0 4.2 0.003 
Max F0 353.7 92.7 334.4 56.9 0.073 
UpperQ F0 165.7 53.4 167.1 40.1 0.423 
LowerQ F0 133.8 43.7 129.1 27.1 0.322 

 
Table 5: Comparison of data on picture description between depression and MCI in 

univariate analysis 
p*= Wilcoxon or Student test.  
A p-value 0,05 is considered significant. 
SD: Standard Derivation.  
MCI: Mild Cognitive Impairment  
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 OR ajusted [CI 95%] p-value* 
Number of words 0.99 [0.98 ; 1.00] 0.246 
Mean word length 1.60 [0.05 ; 38.48] 0.777 
Max word length 0.93 [0.60 ; 1.37] 0.711 
Speech rate 25.78 [4.21 ; 649.96] 0.009 
Syllable count 1.00 [0.99 ; 1.00] 0.641 
Nombre de pause 0.96 [0.87 ; 1.02] 0.267 
Rate of articulation 2.99 [1.29 ; 10.28] 0.027 
Speaking duration 0.99 [0.96 ; 1.02] 0.542 
Total duration 0.96 [0.91 ; 0.99] 0.038 
Ratio speaking total 6008.10 [12.51 ; 27959437.99] 0.016 
Mean F0 1.05 [1.00 ; 1.13] 0.097 
SD F0 1.04 [0.97 ; 1.13] 0.260 
Median F0 1.06 [1.00 ; 1.16] 0.084 
Min F0 1.14 [1.02 ; 1.41] 0.188 
Max F0 1.01 [0.99 ; 1.02] 0.287 
UpperQ F0 1.06 [1.02 ; 1.13] 0.033 
LowerQ F0 1.06 [1.02 ; 1.15] 0.024 

 
Table 6: Comparison of data on picture description between depression and MCI in 

multivariate analysis 
p*: logistic regression with adjustment for age, gender and MMSE.  
A p-value 0,05 is considered significant. 
OR: Odds Ratio.  
CI: Confidence Interval 
SD: Standard Derivation 
 

After adjustment, we did not find any statistically significant different concerning the 
parameters of the mean F0 except for the values UpperQ F0 (p=0.033) and LowerQ F0 
(p=0.024) which shows a smaller range F0 in depressive patients. In univariate analysis, the 
speaking duration seems to be longer in the depression group, which is not found after 
adjustment. The longer total recording duration in the depressive group, however remains 
statistically significant (p= 0.038) as is the greater ratio speaking total (p=0.016) in the MCI 
group despite a very high confidence interval and OR. Likewise, for the speech rate there is a 
statistically significant difference with a higher speech rate in the MCI group. The syllable and 
pause counts are statistically greater in the depression group in univariate analysis but not 
after adjustment. The rest of the results were not statistically significant. 
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DISCUSSION 
 
Physiopathological mechanisms and literature data 

Depression is a psychiatric condition affecting executive processes such as planning, 
strategy development or mental flexibility32. In semantic verbal fluency task, we would find a 
hypofunction of the left dorsolateral prefrontal cortex42. On the contrary, memory retrieval 
capacities are rather preserved. Consequently, during the semantic verbal fluency task, we 
find a smaller number of switches but normal cluster sizes compared to the general 
population31. Regarding mild cognitive disorders, we typically find smaller cluster sizes 
indicating an alteration of memory processes and a reduced number of switches43-34. Our study 
proposed a qualitative-quantitative comparison of semantic verbal fluency between depression 
and MCI. We find consistent results with a larger number of switches and larger cluster sizes 
in the depression group, which underline a greater preservation of executive functions and of 
semantic memory retrieval in this group. The average switch transition time is also lengthened 
in the depression group (p=0.047), corroborating the hypothesis of an impairment of executive 
functions. It should be noted that the number of words also remains a statistically significant 
simple marker (p=0.014). Mean word frequency did not differ between groups. The average 
word frequency is a marker of the lexical diversity of patients. As our groups are comparable 
in terms of their level of education, we do not find any statistically significant difference 
(p=0.222). Thus, we find results rather consistent with the physiopathological models of the 
compared pathologies. 
 Studies of voice analysis in depression classically find a decrease in the fundamental 
frequency F0 and in F0 range respectively reflecting a “lower” and “monotonous” voice20-44. 
The F0 mean values with its variability, median, min and max F0 are not statistically different 
between the two groups in our study. However, the statistically different UpperQ and LowerQ 
F0 values of the F0 range suggest a more monotonous voice in the depression group. The 
mean and maximum word length depend on the level of education and are therefore 
comparable between the two cohorts in our study. After adjustment for age, gender and 
MMSE, analysis of prosodic features found a statistically significant difference on lower speech 
rate in the depression group (p=0.009) as well as total recording time and ratio 
speech/recording. The number of words, pauses and syllables, the speaking time are 
statistically different in univariate analysis but not after adjustment. We can assume that 
gender, age or cognitive level play a role in these parameters. Additional subgroup analyzes 
could be performed to answer this hypothesis. 
 
Limitations  
 Among the limitations of our study are the predominantly clinical inclusion criteria of 
patients with depression and MCI. The majority of these patients (75%) had at least had brain 
imaging and 40% had had complete neuropsychological battery test but we cannot formally 
rule out the presence of an early neurocognitive disorder. The cross-sectional criterion of our 
study also does not provide us with data on the evolution of patients and in particular on a 
possible evolution towards a neurocognitive disorder on a medium term. However, the 
diagnosis of depression remains essential whether or not it is associated with a neurocognitive 
disorder because there is effective and targeted therapeutic and drug management. 
 Statistically, we included small samples which generated a loss of power during the 
adjustment which could explain the lack of significant results on certain prosodic features in 
particular. The adjustment on the MMSE, allowed us a cognitive comparison which was the 
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issue of our study. Adjusting for gender also allows us to avoid differences in speech rate, 
number of words or fundamental frequency conventionally found between men and women. 
 
Perspectives 
 To our knowledge, there are no comparative studies on automated voice analysis 
between these two groups in the literature.  
 This study is the first-of-its kind to determine vocal biomarkers consistent with 
physiopathology of the studied pathologies and statistically significant results in comparison of 
vocal features. Automated voice analysis of neuropsychological test recordings could provide 
significant information and represent an ease of use and time saving tool in clinical practice. 
Indeed, this technology could contribute to differential diagnosis which meets our initial 
objective. In the general population, this method could also be used for remote screening for 
general practitioners or in retirement homes for example, in order to avoid delays in care, as 
in medical deserts where access to memory specialized consultations is more difficult. 

The study of the prosodic characteristics needs to be continued in order to confirm the 
results of our study which suggest differences in terms of F0 range, speech rate or speech 
time. Subgroup analyzes based on cognitive level or intensity of depressive symptomatology 
would also be of interest to understand changes in prosody. 

The Delta software also allows the exploitation of other vocal recordings such as the 
positive or negative story-telling. For this test, participants were asked to talk about a negative 
event and then a positive event in their life. These are spontaneous free speech tasks that 
removes any linguistic constraints requiring less cognitive effort. They induce emotional 
effects, especially when restoring personal events that have caused significant emotions. The 
subject with depression will not be able to reduce inhibitions related to negative information 
and there will be an increase in negative content of speech. Thus, the hypothesis would be 
that in depression, we would find a more negative lexicon/valence in both negative and positive 
narration. An automated valence assessment of the words could provide us with an accurate 
and objective analysis of emotional language. This study could complement in the future our 
work in the search for vocal biomarkers of depression.  
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Annexe 2 : MADRS 
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AUTOMATED SPEECH ANALYSIS AND VOCAL BIOMARKERS IN LATE-LIFE 
DEPRESSION COMPARED TO MILD COGNITIVE IMPAIRMENT 

ABSTRACT 

Background: Depression is a very frequent pathology among elderly people. Some 

depressive symptoms are common in neurocognitive disorders which can make it difficult to 

detect and diagnose them. Indeed, there is a high comorbidity of cognitive disorders and late-

life depression. There are only a few diagnostic tools to help with differential diagnosis. Vocal 

analysis and the extraction of vocal biomarkers could be a non-invasive new method to support 

this process. 

Methods: In this study, we included patients aged over 60 diagnosed with depression without 

a neurodegenerative disease or others psychiatric disorders. Clinical assessments include the 

MMSE, MADRS, EGF and ADC. They were asked to perform two short cognitive vocal tasks: 

a verbal semantic fluency and a picture description which were recorded. Then, in a second 

step, vocal and prosodic features were extracted from the audio files using machine learning 

methods. In a final step, we compared these features to those from a cohort of patients with a 

diagnosis of MCI diagnosis without any mood disorder. 

Results: 20 patients with depression were included and compared with 24 patients with MCI. 

Concerning the verbal fluency task, after adjustment for age, gender and MMSE, we found 

statistically significant difference for word count (OR=0.77, 95CI=[0.59-0.92], p=0.014), 

number of switches (OR=0.80, 95CI=[0.62-0.98], p=0.046), temporal cluster mean time 

(OR=0.25, 95CI=[0.06-0.61], p=0.012) and switches transition mean time (OR 0.75, 

95CI=0.54-0.97], p= 0.047). Concerning the prosodic features for the picture description task, 

F0 range was less important in the depression group (upperQ F0 OR=1,06, 95CI=[1.02-1.13], 

p=0.033, lowerQ F0 OR=1.06, 95CI=[1.02-1.15], p=0.024). Results show a lower speech rate 

as well as a longer total recording duration in the depression group, but a lower ratio of 

speaking/recording than in the MCI group.  

Conclusion: Automatic analysis of vocal cognitive tasks such as semantic verbal fluency and 

the picture description could be fast solution for supporting early characterization of patients. 

Speech analysis shows promising results and prosodic features should be further explored. 

To conclude, automatic speech analyses could be an additional objective assessment tool for 

differentiating depression from mild cognitive impairment. 

KEYWORDS: late-life depression, mild cognitive impairment, speech analysis, semantic 
verbal fluency 


