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Schizofrenia (SC2)

e  Zaburzenie z grupy psychoz
Jedna z najciezszych i najbardziej stygmatyzujacych chorob psychicznych
e 1% populacji ogolnej

Przecietny pacjent
ze schizofrenig w Polsce
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e Nieprawidtowosci obserwowane na kazdym poziomie:
o fonologicznym
o leksykalnym
o morfologicznym

e Niespogjnosc i rozluznienie skojarzen (DSM 1V)

Formalne zab_Urzenia myslenia
(Formal Thought Disorder, FDT)



Brak badan laboratoryjnych

Oparta o wywiad i ocene zachowania pacjenta
Niezgodnosc ekspertow

Skale diagnostyczne (np. Skala Objawow
Pozytywnych i Negatywnych PANSS)

= Bardzo istotna dla dtugofalowych rokowan

- Rola wczesnej diagnozy i badan przesiewowych



e Assessment of Thought, Language, and Communication, TLC -
skala schizofazji obejmujaca 18 wskaznikow np. neologizmy,
perseweracje, echolalie, uskokowosc, rozkojarzenie,
nielogicznosc, ubostwo mowy czy ubostwo tresci

e Ocena dokonywana na skali od 0 do 3 lub 4 punktow

e Jej stosowanie wymaga wczesSniejszego treningu



35 pacjentow z Instytutu Psychiatrii i Neurologii; pacjenci w
stanie remis;ji; brak zmian lekow w ostatnich miesigcach; brak
innych chorob

35 0sb6b stanowigcych grupe kontrolng (dobranych pod
wzgledem pfici, wieku i wyksztatcenia)

Transkrypcje wywiadow klinicznych (6 pytan: dziecinstwo,
rodzina, hobby, najblizsza osoba, choroby, wiara w Boga)

z usunietymi fragmentami, w ktérych pacjenci przyznajg sie do
choroby
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Spektrum autyzmu (ASD)

e 185% (CDC, 2020)
e ~1% (ASDEU, 2020)

e 1kobieta : 4 mezczyzn

e Diagnostyka - wskazniki behawioralne,

zespot wielospecjalistyczny

»
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Duza heterogenicznosc e Nietypowe intonacja, gtosSnosc,
rytm, tempo mowy

Trudnosci:
e wykorzystywanie mowy w celach e Echolalie bezposrednie i odroczone
spotecznych

e Mowa stereotypowa

e komunikacja werbalna i niewerbalna o
. . : e Jezykidiosynkratyczny
e umiejetnosci narracyjne

e Neologizmy

o liczba stow, w tym stuzacych opisowi e Mowa pedantyczna

stanow poznawczych i emocjonalnych
.. .. e Rytuaty werbalne
o Jd-roznorodnosc leksykalna

o narracje mniej powigzane
przyczynowo-skutkowo i mniej spojne



Zbior danych: Osoby z ASD

Table 1. Demographics of the sample.

ASD Group (n = 25) TD Group (n = 25) p-value
Males n 22 22
Chronological age in years M (SD) 14.55 (5.46) 14.38 (5.83) .68
Chronological age range 7.1-24.6 7.3-25.3
Nonverbal IQ M (SD) 109.08 (13.04) 114.64 (12.50) .98
Nonverbal IQ range 80-140 80-134
Verbal IQ M (SD) 108.28 (18.30) 113.12 (14.33) 24
Verbal IQ range 72-131 85-141

ASD-autism spectrum disorder; TD-typical development; M-Mean; SD-standard deviation; IQ-Intelligence

Quotient.

Table 1 Clinical Characteristics of the ASD Group

N
Males %

Chronological age in years M (SD)

Chronological age range
Nonverbal 1Q M (SD)
Verbal IQ M (SD)

ADOS-2 Overall Score M (SD)
SCQ Overall Score M (SD)

[ ASD Group TD Group }

37

37

89.19

70.27

15.31 (6.38) 14.81 (8.46)

6.83-35.42 5.67-50.67
106.41 (12.80)  115.11 (12.64)
106.06 (17.14)  114.00 (14.42)

13.62 (4.81) 2.51 (3.55)
21.91 (6.91) 3.64 (6.03)




Zbior danych: Transkrypcje narracji

Zadania ADOS-2:

e Opowiadanie historii z ksigzki
e Opis obrazka




Metody stownikowe: autyzm

e Brak roznic: czas trwania zadania, liczba tokenow

e Krotsze wypowiedzi ASD (p <.001)
e Brak roznic: analiza morfosktadniowa

e 0soby z ASD mniej stow nacechowanych
pozytywnie (p =.008, Cohen’s d = .83)
| negatywnie (p = .054, Cohen'’s d = .58)

e Nizszy poziom abstrakcji wypowiedzi
(p =.020, Cohen’s d =.70),
mniej SVs (p =.037, Cohen’s d = .62),
mniej DAVS (p = .025, Cohen’s d = .67)

Chojnicka, Wawer. Social language in autism spectrum disorder:
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Fig 2. Group differences in the number of words used in sentiment and linguistic abstraction analyses for

Number of words per task M

[ ASD
O 1D

participants with autism spectrum disorder (ASD) and controls with typical development (TD); * p < .05.

A computational analysis of sentiment and linguistic abstraction. PLoS ONE 15(3): e0229985. 2020



Cel: nauczyc sie rozpoznawac zaburzenia na podstawie samej tylko tekstowej
zawartosci, jaka dostajemy z transkrypcji wywiadow - narzedzi diagnostycznych.
Problem: rozmiary danych obu zbiorow sa dwa rzedy wielkosci za mate na
wymagania wspotczesnego gtebokiego uczenia maszynowego.
o Trenowanie (fine-tuning) najpopularniejszego ostatnio modelu BERT na naszych
danych nie przynosi zadnego efektu.
o Nie da sie wytrenowac ~110 mln parametrow na <100 obserwacjach!
Rozwigzania:
o Wyprobowanie metod starszego typu (wektory stownikowe, bag-of-words itd).
o Zmniejszenie liczby parametrow modelu - ale najlepiej korzystajac nadal z
gtebokiego uczenia.
o Podejscia typu few-shot learning.



Niektore z pre-trenowanych gtebokich sieci neuronowych to uniwersalne
narzedzia, generujgce z wejsciowego tekstu wektory zanurzen
(utterance/sentence embeddings).

Sieci te sg pre-trenowane, zazwyczaj na zadaniu modelowania jezyka.
Wykorzystujemy je tylko w celu uzyskania reprezentacji tekstu - czyli wektorow
zanurzen zdan.

Nie trenujemy ich na danych naszego problemu.

Korzystajac z wektorowych reprezentacji zdan, mozemy zastosowac jeden z
wybranych modeli “klasycznego” uczenia maszynowego, sprawdzony w przypadku
nieduzych zbiorow danych.



Pierwsze testowanie rozwigzanie to ELMo (Peters et al. 2018).
To 2-warstwowa, dwukierunkowa siec¢ LSTM, z warstwa konwolucyjng (CNN) na poziomie znakow.

Siec ta zostata pre-trenowana na zadaniu modelowania jezyka.
o 20 mln stow; Wikipedia + Common Crawl.
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Poprzednie prace nad automatycznym wykrywaniem SCZ: inzynieria
cech

e Latent Semantic Analysis jako miara spojnosci semantycznej plus sktadniowe markery ztozonosci
mowy: maksymalna dtugosc frazy i uzycie wyznacznikow (np. ‘ktory’).
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e Porownalismy implementacje metody Bedi et al. na naszych danych SCZ z przestrzenia cech
z enkodera ELMo.
e Dla odpowiedzi na kazde z 6 pytan TLC byt to wektor ELMo o rozmiarze 1024.

Method Questions Accuracy
Coherence 1-6 0.70 (£ 0.05)
(Bedi et al.) + SVM
ELMo 1-6 0.80 (+ 0.05)
+ SVM

2-6 0.84 (+ 0.05)

Doktadnosc (accuracy) to Srednia w walidacji krzyzowej leave-one-out (+ btad standardowy)

TLC N/A 0.74

Sarzynska-Wawer et al., Detecting formal thought disorder by deep contextualized word representations.
Under review in Psychiatry Research



ELMo w diagnozie SCZ: objasnialnosc modeli

LIME Sentiment Analysis Example

The movie is mediocre, maybe even bad. Negative 99.8%

The movie is mediocre, maybe even bad. Negative 98.0%

The movie is medieere, maybe even bad. Negative 98.7%

The movie is medieere, maybe even bad. Positive 63.4%

The movie is megheere, maybe even bad. Positive 74.5%

The mewie is mediocre, maybe even bad. Negative 97.9%
The movie is mediocre, maybe even Bad.

Ribeiro et al., "Why Should I Trust You?": Explaining the Predictions of Any Classifier. 2016



Choruja przez grzech. . Mmm no wszystkich chorob jest szatan.

, no bo fizyczne sami nabywamy, nie? Czyli przezigbimy, to jest
choroba fizyczna, tak samo 12k zlamiemy r¢ke, czy noge, no to tez jest przez .-,
nie? Dlaczego ludzie wierza w Boga, (przerwa) ci¢zkie pytanie (przerwa). Yyy nie
wiem, dlaczego ludzie wierza w Boga, ale wiem dlaczego ja wierz¢ w Boga.
Dlatego, ze mmm odczulem jego obecnosc. Nie raz. Yyy Moi bliscy tak, z tego
samego wzgledu mysle znaczy, nie moge mowic za nich doktadnie, ale mysle yyy ze
mysle ze to jest gtowny powdd. o _explained: K47

Prediction probabilities

0 fo0.05

0.95

Sarzynska-Wawer et al., Detecting formal thought disorder by deep contextualized word representations.
Under review in Psychiatry Research



e (zesto powtarzane stowa zawierajace niewielka zawartosc (np. ,jakos”,
Jtroche”, taki”, ,dobrze") wskazuja na klasyfikacje FTD przez ELMo+SVM. To
odkrycie jest zgodne z rolg niskiej gestosci semantycznej opisanej przez
(Rezaii 2019).

e Stowa “uduchowione” czasami wskazuja na FTD.

e Praca i stownictwo zawodowe znajdujace sie w niektorych tekstach wskazuja
na zdrowe osoby / grupy kontrolne.

e Rodzinne odniesienia sg zwykle wazne, ale co ciekawe, odgrywaja mieszang

role. W wiekszosci przypadkow wskazujg one na zdrowe osoby / grupy
kontrolne, ale mozna rowniez znalezc wiele przeciwnych przyktadow.

Sarzynska-Wawer et al., Detecting formal thought disorder by deep contextualized word representations.
Under review in Psychiatry Research



Wektory zanurzen zdan: Universal Sentence Encoder (USE)

e USE koduje tekst w wielowymiarowe wektory, ktore moga byc uzywane do klasyfikacji tekstu,
podobienstwa semantycznego, grupowania i innych zadan jezyka naturalnego.

e Jest trenowany w zakresie roznych zrodet danych i roznorodnych zadan w celu dostosowania do
szerokiego zakresu zadan zwigzanych ze zrozumieniem jezyka naturalnego.

e Dane wejSciowe to tekst o zmiennej dtugosci, a dane wyjsciowe to 512-wymiarowy wektor.

e Model jest uczony i optymalizowany pod katem tekstu dtuzszego niz stowo, takiego jak zdania, frazy
lub krotkie akapity.

e Architektura to Deep Averaging Network (lyyer et al. 2015) lub transformer (Vaswani et al. 2018).

Semantic Textual Similarity
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HWhat 18 your age’)" [0'2‘ 9'1 ' '"] My phone is good O‘4
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Cer et al. Universal Sentence Encoder. arXiv:1803.11175, 2018



Universal Sentence Encoder w diagnozie

Uzyskanie catoSciowego rozwigzania wymaga - =
dotozenia modelu uczenia maszynowego (Classifier). w w
Przetestowane zostaty popularne algorytmy uczenia
maszynowego takie jak: A
o SVMzjadrami liniowym oraz RBF,
o XG Boost. T
Na obrazku: USE z architekturg transformer. o e N
Dostepna jest wersja wielojezyczna, wspierajaca T
m.in. jezyk polski (multilingual USE). Encoder
‘ Feed Forward Layer ‘
Nimes | 0
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This is input
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Zaburzenia postrzegane jako dwa krance tego samego kontinuum w zakresie funkcji/procesow
poznawczych (wiele cech tych zaburzen ma przeciwne fenotypy - w schizofrenii mamy
nadmiar, a w autyzmie niedobor):
o Poznanie spoteczne: kontakt wzrokowy, sprawczoSc, mentalizowanie
o Komunikacja werbalna i jezyk
Jezyk - objawy FDT:
o W schizofrenii dominujg objawy pozytywne (nattok mowy, rozkojarzenie, brak spojnosci
itd.), ale negatywne rowniez moga sie pojawic
o W autyzmie dominuja objawy negatywne (ubostwo mowy, ubostwo tresci, perseweracje),
natezenie objawow pozytywnych jest takie samo jak w przypadku osob zdrowych
Jezyk - inne objawy:
o  Wydzwiek (sentyment)
o Mniej spojne i powigzane przyczynowo narracje (ale z roznych powodow)



Schizofrenia a autyzm - teoretyczne podstawy
dla transfer learning

*Cognitive

eSocial
eSensory

Shared genetic contribution $ @ Shared underlying neurobiology




e WykorzystaliSmy siec USE, doktadajac do niego warstwe gesta (Dense, Fully
Connected) liczaca 64 neuronow, po niej warstwy dropout i klasyfikacyjna (sigmoid).

e Zero-shot ([0-shot]). Trenujemy model na jednym zbiorze danych i testujemy go na
drugim.

e Transfer learning ([pre-train]):

o Trenujemy na catym zbiorze zrodtowym (np. SCZ), a nastepnie losowo dzielimy dane
docelowe (np. ASD) na dwa podzbiory, treningowy (70%) i testowy (30%).

o Trenujemy na danych zrodtowych tak dtugo, jak tylko strata (loss) zmniejsza sie na
docelowym podzbiorze treningowym. Celem jest unikniecie nadmiernego
dopasowania do danych zrodtowych.

o  Kontynuujemy uczenie na docelowym podzbiorze treningowym przez 10 epok.

Obliczamy jakosc predykcji na podzbiorze testowym docelowym.
o  Powtarzamy 10 razy i usredniamy wyniki.

©)

Wawer, Chojnicka, Sarzynska-Wawer, Okruszek. Single and Cross-Disorder Detection for Autism and Schizophrenia.
Cognitive Computation. 2021



Rozpoznawanie zaburzen w kilku scenariuszach

SCZ | ASD
SINGLE DOMAIN METHODS

Representation | classifier acc. spec. sens. acc. spec. sens.
AffectNet SVM 0.627 | 0.617 & 0.638 | 0.486 | 0.486 | 0.486
(EN) XG Boost 0.617 | 0.574 | 0.660 | 0.419 | 0.459 | 0.378
AffectiveSpace | SVM 0.585 | 0.617 = 0.553 | 0.554 | 0.622 | 0.436
(EN) XG Boost 0.532 | 0.532 | 0.532 | 0.310 | 0.378 | 0.243
Bag of SVM 0.766 | 0.745 | 0.788 | 0.622 | 0.568 | 0.676
Words XG Boost 0.670 | 0.681 @ 0.660 | 0.466 | 0.540 | 0.351
POS + LCM SVM 0.606 | 0.425 | 0.787 | 0.459 | 0.351 | 0.568
+ sentiment XG Boost 0.681 | 0.659 | 0.702 | 0.513 | 0.540 | 0.486
USE SVM 0.808 | 0.830 0.787 | 0.635 | 0.649 | 0.622

XG Boost 0.713 | 0.723 | 0.568 | 0.568 | 0.568 | 0.568
USE Dense 0.758 | 0.729 @ 0.813 | 0.582 | 0.443 | 0.769

TRANSFER LEARNING METHODS

USE Dense [0-shot] 0.521 | 0.085 | 0.957 | 0.608 | 0.730 | 0.486
USE Dense |pre-train| | 0.741 | 0.776 = 0.731 | 0.526 | 0.482 | 0.630

Miary to doktadnosc (acc.), swoistoS¢ (spec., TP/(TP+FP)) i czutosc (sens., TN/(TN+FP)). SINGLE DOMAIN METHODS to $rednie w
walidacji krzyzowej leave-one-out na pojedynczym zbiorze danych. TRANSFER LEARNING METHODS jak na poprzednim slajdzie.

Wawer, Chojnicka, Sarzynska-Wawer, Okruszek. Single and Cross-Disorder Detection for Autism and Schizophrenia.
Cognitive Computation. 2021



Rozpoznawanie zaburzen w kilku scenariuszach
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Wawer, Chojnicka, Sarzynska-Wawer, Okruszek. Single and Cross-Disorder Detection for Autism and Schizophrenia.
Cognitive Computation. 2021



e Few-shot to nauka z zaledwie kilku przyktadow treningowych.

e Dzielimy dane (probke) na zbiory support (S) oraz query (Q).

e “Nasze podejscie opiera sie na zatozeniu, ze istnieje zanurzenie,
w Rtorym punkty skupiajg sie wokot pojedynczego prototypu - reprezentacji dla kazdej klasy.”

e Prototypowe wektory zanurzen obliczane sg jako Srednia:

ck = (1/1Skl) - D_(s, )es,, fo(si)

gdzie ck jest prototypem k-tej klasy, f0 jest funkcjg zanurzenia, S s3 obserwacjami support.
e Nastepnie obliczamy odlegtosc euklidesowa miedzy kazda obserwacja zbioru queries (Q) a
prototypami.
e 7tego wyliczany jest softmax, prawdopodobienstwo przynaleznosci do kazdej klasy.
e Uczenie modelu to minimalizacja funkgji straty (loss) ujemnej log-softmax.

Snell et al. Prototypical Networks for Few-shot Learning. NIPS, 2017.



Few-Shot: Prototypical Networks

Prototypical Networks (2017) Neighbourhood Component Analysis (2005)
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e Scenariusz to 2-way (k-way) gdzie parametr n (n-shot) okresla nt w tabeli.

Wyniki few-shot sg uSrednione z 5 eksperymentow.
e Baseline: usrednione 10 razy wyniki z domyslnym uczeniem sieci neuronowej Dense

(wektory USE)
e Rozmiar losowych zbiorow treningowych
to nt przypadkow, zbiory testowe to

20 obserwacji.

SCZ ASD
Prototypical | Dense Prototypical Dense
Networks baseline Networks baseline

nt | qt=4 | qt=8 N/A qt=4 | qt=8 N/A
2 0.53 0.525 0.505 0.497 | 0.512 0.545
10 | 0.586 | 0.561 0.545 0.476 | 0.463 0.502
20 | 0.609 | 0.591 0.557 0.468 | 0.453 0.510
30 | 0.646 | 0.624 0.596 0.5 | 0.448* 0.518

Parametr nt — liczba obserwaciji treningowych, gt — liczba obserwacji query.
* — problemy z treningiem modelu.

Wawer, Chojnicka, Sarzynska-Wawer, Okruszek. Single and Cross-Disorder Detection for Autism and Schizophrenia.

Cognitive Computation. 2021




Najlepsze metody automatyczne przewyzszaja jakoscia ludzkie oceny (psychiatrow).
Najwyzsze wyniki uzyskuje hybryda gtebokiego oraz ,klasycznego” uczenia
maszynowego:

o gtebokie sieci (enkodery) przeksztatcaja teksty do postaci wektorow zanurzen

wypowiedzi,

o wektory te s3 potem klasyfikowane przez dobrze znane metody typu SVM.
Podejscia oparte o transfer learning okazaty sie przydatne, prawdopodobnie ze
wzgledu na wspolne podtoze obu zaburzen.

Korzysci wykazano jednak tylko w przypadku SCZ do ASD.
Uczenie typu few-shot wykazato obiecujgce wyniki na zbiorze danych SCZ.



Brak obiektywnych (pozbawionych czynnika ludzkiego)
metod, potrzeba dostarczenia psychiatrom i psychologom
klinicznym nowych narzedzi wspomagajacych w diagnostyce.
Potrzeba badan przesiewowych na duzg skale.

Rola wczesnego wykrywania zaburzen.

Staby dostep do psychiatrow w Polsce.

MozliwosC monitorowania stanu pacjentow na odlegtosc.



Aleksander Wawer, Izabela Chojnicka, Justyna SarzyfAska-Wawer, tukasz Okruszek. Single and Cross-Disorder

Detection for Autism and Schizophrenia. Cognitive Computation https://doi.org/10.1007/s12559-021-09834-9
2021

Izabela Chojnicka, Aleksander Wawer. Social language in autism spectrum disorder: A computational analysis of
sentiment and linguistic abstraction. PLoS ONE 15(3): e0229985. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229985
2020

Aleksander Wawer, Izabela Chojnicka. Detecting autism from picture book narratives using deep neural
utterance embeddings. [International Journal of Language Disorders — w recenzji]

Justyna Sarzyniska-Wawer, Aleksander Wawer, Aleksandra Pawlak; Julia Szymanowska; Izabela Stefaniak, Michat

Jarkiewicz, tukasz Okruszek. Detecting formal thought disorder by deep contextualized word representations.
[Psychiatry Research — 2 runda recenzji]


https://doi.org/10.1007/s12559-021-09834-9
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229985

