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Kognitive (Kurz-)Tests

* Mini-Mental-Status-Test (MMST)

DemTect

Test zur Friherkennung von Demenzen mit Depressionsabgrenzung (FTDD)

Montreal Cognitive Assessment Test (MoCa)
Uhrentest

Syndromkurztest (SKT)

CERAD(-Plus) mit Verbal Fluency, Boston Naming, u.a.

weitgehend sprachbasiert

Technische Hochschule Niirnberg Georg Simon Ohm
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Sprachverarbeitung und pathologische Sprache

e Sprache als nicht-invasiver Biomarker

 Was wurde gesagt?
e Automatische Spracherkennung generiert Transkript
* Automatisierung der Testauswertung

* Wie wurde etwas gesagt?
* Prosodie und Sprechgeschwindigkeit

* Pausen, Sprecherutberlappung und Sprecherwechsel

Bocklet, N6th und Riedhammer. Kiinstliche Intelligenz fiir die Analyse pathologischer Sprache. Sprache-Stimme-Gehdr, 2023; 47(03): 145 - 150

Technische Hochschule Niirnberg Georg Simon Ohm


http://dx.doi.org/10.1055/a-2089-5778
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Fruhe Arbeiten

 DementiaBank English Pitt Corpus (Becker, 1994)
Kleinere spanische Datensets (u.a. zu Paisa Mutation; Perez-Toro, 2021)
Oft nur einzelne Tests (z.B. Bildbeschreibung, MMST)

Demenzgrad oder weitere Symptome (z.B. Depression) nicht erhoben

Klassifikation von gesund/dement mit akustischen und wortbasierten Modellen

Technische Hochschule Niirnberg Georg Simon Ohm
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Offene Fragen

* Konnen wir (sprachbasierten) Tests automatisch (und objektiv) auswerten?
e Konnen wir gesund/MCl/dement direkt aus der Sprache vorhersagen?
* Generalisieren die Ergebnisse auf eine breitere Population?

* Lernen wir "nur” Symptome oder das Syndrom?

Text und Sprache: Konnen und sollten wir “zwischen den Zeilen” lesen?

Sind die Entscheidungen der Kl begriindbar (“explainable Al”)?

Technische Hochschule Niirnberg Georg Simon Ohm
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Studie in der Gedachtnissprechstunde am Klinikum Nurnberg

e 166 Patienten, ca. 139h Sprache

Was Ich fange an
. . vergessen Namen zu
e Patient und Therapeut aufgenommen Interview ; e
* Psychologische & psychiatrische Diagnosen VAR
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®m Keine = MCI Leichte Mittelschwere
m Keine m Leichte Mittelschwere Schwere

Technische Hochschule Niirnberg Georg Simon Ohm
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SKT

e Kurzer Leistungstest zur Erfassung von Gedachtnis- und Aufmerksamkeitsstérungen
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CERAD

* Neuropsychologische Testbatterie fur Alzheimer-Demenz
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CERAD 5: CERAD 6:

Figuren zeichnen Wortliste erinnern
CERAD 8: CERAD 7:

Figuren erinnern Wortliste wiedererkennen




ohm

Beispiele

) ) )

 Alter: 80 * Alter: 67 * Alter: 69

* Geschlecht: weiblich * Geschlecht: mannlich * Geschlecht: weiblich

* Score: 30 * Score: 20 e Score: 8

* Kognitiver Status: Gesund * Kognitiver Status: MCl * Kognitiver Status: Demenz
* Diagnose: Leichte Depression  Diagnose: MClI * Diagnose: Mittelschwere

Demenz (Alzheimer's)

KI-basierte Diagnoseunterstiitzung in der Gedachtnissprechstunde - Franziska Braun
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Automatisierte Testauswertung

SKT
ID Test/Task Trans. ASR-1 ASR-5|Top-21
1 naming objects 0.89 0.70 0.81 0.89
2 | reproducing objects 1.00 058 0.71 | 0.83
5 reading numbers 094 085 0.86 [ 0.94
6 counting symbols 090 059 058 | 0.54
fi interference test 099 097 098 | 0.99
8 |naming after distraction| 1.00  0.75  0.90 | 0.97
9 | recognizing objects 0.89 050 055 | 0.68
- attention score 092 0.84 0.82 | 0.85
- memory score 098 062 0.78 | 0.93
- total score 097 081 0389 | 0.94

CERAD
ID Test Trans. ASR-1 ASR-5 | Top-21
1 | verbal fluency test | 0.98 0.82 0.85 0.91
2 | Boston Naming Test | 0.70 0.14 0.24 0.47
2 MMSE 0.71 0.07 0.35 0.52
4 | word list learning 0.94 0.62 0.70 Ul
6 word list recall 0.99 0.68 0.81 0.78
- total 0.71 0.37 0.49 0.61

* 30 Patienten
* Hohe Korrelation zur manuellen Auswertung

Braun et al., 2022. Automated Evaluation of Standardized Dementia Screening Tests



http://doi.org/10.21437/Interspeech.2022-10436
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Offene Fragen

* Konnen wir die (sprachbasierten) Tests automatisch auswerten?
e Konnen wir gesund/MCl/dement direkt aus der Sprache vorhersagen?
* Generalisieren die Ergebnisse auf eine breitere Population?

* Lernen wir "nur” Symptome oder das Syndrom?

Text und Sprache: Konnen und sollten wir “zwischen den Zeilen” lesen?

Sind die Entscheidungen der Kl begriindbar (“explainable Al”)?

Technische Hochschule Nirnberg Georg Simon Ohm
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PARLO Multi-Center Corpus

205 Patienten aus 9 Zentren in ganz Deutschland

7 kognitive Test (u.a. Verbal Fluency Test)

Aufgezeichnet mit einer iPad App

Testbasierte Eingruppierung in gesund/MCl/dement
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Experiment

* NSC: Nurnberg Single Center; PMC: Parlo Multi-Center

e 3-Klassen-Problen =

train test BERT W2V2 PAD
* Kl berechnet Akus |

sVFT

NSC NSC | 54.2410.7 61.7£9.1 45.5+8.6
PMC PMC | 46.84+8.9 55.4+6.7 44.2+10.6

NSC PMC 49.3 43.8 35.4
PMC NSC 56.0 51.1 38.1

MIX MIX | 56.0£3.5 56.31+3.2  48.7£3.0

Braun et al., 2023. Classifying Dementia in the Presence of Alzheimers: A cross-corpus study.



http://doi.org/10.21437/Interspeech.2023-1997
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Offene Fragen

Konnen wir die (sprachbasierten) Tests automatisch auswerten?
Kénnen wir gesund/MCl/dement direkt aus der Sprache vorhersagen?
Generalisieren die Ergebnisse auf eine breitere Population?

Lernen wir “nur” Symptome oder das Syndrom?

Text und Sprache: Konnen und sollten wir “zwischen den Zeilen” lesen?

Sind die Entscheidungen der Kl begriindbar (“explainable Al”)?

Demenz und Depression haben dhnliche Symptome!
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Experiment

e Daten aus Niurnberger Studie (NSC) haben Labels fir Depression

e Lerne Demenz auf PMC

e Sage Demenz auf NSC voraus
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Technische Hochschule Nirnberg Georg Simon Ohm
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Experiment

e Daten aus Niurnberger Studie (NSC) haben Labels fir Depression

e Lerne Demenz auf PMC

Sage Demenz auf NSC voraus

Evaluiere gegen Depression

Entspricht etwa der erwarteten
Verteilung

Braun et al., 2023. Classifying Dementia in the

Presence of Alzheimers: A cross-corpus study.

Technische Hochschule Niirnberg Georg Simon Ohm
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47 Patienten wurden als
dement klassifiziert, sind aber
nicht depressiv

PRED DEM
8 Patienten wurden als nicht dement

Klassifiziert, sind aber depressiv
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http://doi.org/10.21437/Interspeech.2023-1997
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Offene Fragen

Konnen wir die (sprachbasierten) Tests automatisch auswerten?
Kénnen wir gesund/MCl/dement direkt aus der Sprache vorhersagen?
Generalisieren die Ergebnisse auf eine breitere Population?

Lernen wir "nur” Symptome oder das Syndrom?

Text und Sprache: Konnen und sollten wir “zwischen den Zeilen” lesen?

Sind die Entscheidungen der Kl begriindbar (“explainable Al”)?
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Demenz: Einfluss auf die Prosodie

e Kognitive Tests konzentrieren sich im wesentlichen auf was gesagt wurde (ggfs. unter
Beachtung von Zeit, z.B. SKT, VFT)

* Beobachtung in verschiedenen Studien: Pausenmuster in Spontansprache konnen auf
Demenz hinweisen

e Experiment: Auswirkung auf automatische Klassifikation bei VFT (Geschwindigkeit und
Korrektheit) vs. Picture Decription (Inhalt und Konzepte)
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Demenz: Einfluss auf die Prosodie

Table 2: Average AUC (in %) in 5-fold CV for the classification
of NC vs. MCI using BERT and W2V?2 features (best layer) from
the VFT and PDT in self-attention and cross-attention with and

without pause coding (P1—4) and disfluencies (Disfl.).

VET PDT
features self-att  cross-att | self-att cross-att
BERT 66.3 71.0 57.8 67.5
BERT P1 66.0 70.2 58.5 70.3
BERT P2 65.5 71.2 52.4 70.0
BERT P3 66.7 71.2 56.6 68.6
BERT P4 66.1 71.4 57.1 68.0
BERT P3 + Disfl. 69.3 71.1 62.4 67.9
W2V2 67.5 - 66.2 -

Table 3: Average AUC (in %) in 5-fold CV for the classification
of MCI vs. AD using BERT and W2V?2 features (best layer) from
the VFT and PDT in self-attention and cross-attention with and

without pause coding (P1—4) and disfluencies (Disfl. ).

VFT PDT
features self-att  cross-att | self-att cross-att
BERT 71.0 66.7 71.8 76.4
BERT P1 68.8 69.2 77.6 76.3
BERT P2 67.5 67.1 77.3 77.8
BERT P3 71.3 68.6 74.7 77.8
BERT P4 71.7 70.4 79.5 717.8
BERT P3 + Disfl. 70.6 70.6 80.5 77.2
W2V2 67.1 - 73.4 -

Braun et al., 2024: Infusing Acoustic Pause Context into Text-Based Dementia Assessment



https://www.isca-archive.org/interspeech_2024/braun24_interspeech.html
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Offene Fragen

Konnen wir die (sprachbasierten) Tests automatisch auswerten?
Kénnen wir gesund/MCl/dement direkt aus der Sprache vorhersagen?
Generalisieren die Ergebnisse auf eine breitere Population?

Lernen wir "nur” Symptome oder das Syndrom?

Text und Sprache: Kénnen und sollten wir “zwischen den Zeilen” lesen?

Sind die Entscheidungen der Kl begriindbar (“explainable Al”)?



ohm

THIS 15 YOUR MACHINE LEARNING SYSTEM?

Explainable Al YOP! YOU POUR THE DATR NTO THIS BIG

PILE OF LINEAR ALGEBRA, THEN COLLECT
THE ANSWERS ON THE OTHER SIDE.

WHAT IF THE ANSLERS ARE LJRONG? )
e K| oft “black box”: JUST STIR THE PILE UNTIL

i i ING RIGHT.
Daten rein, Entscheidung raus THEY START LOOKING RIGHT.

* GrolRe Gefahr: System lernt zufallige
Koinzidenzen im Trainingset

e Gesund = Mikro 1, Dement = Mikro 2
* Alter, Geschlecht, etc. (“bias”)

* Wie kdnnen wir die Entscheidungen
nachvollziehbar machen?

mi—ﬂ-———-__..--u‘—-—-—

https://xkcd.com/1838



https://xkcd.com/1838
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Interpretable Al

e “Erklarbar” ist ein unglnstiger Begriff: die Formeln sind klar...

* “Interpretierbar” trifft es besser: Kbnnen wir eine intuitive Darstellung finden, warum oder
wie eine Entscheidung zustande gekommen ist?

 Moderne Deep Learning Verfahren verwenden (fast immer) “Attention”:
* Netz lernt die Eingaben zueinander in Relation zu setzen

e Je mehr ein Element Bezugspunkt wird, desto mehr tragt es zur Entscheidung bei

e Diese Aufmerksamkeitswerte konnen im Nachgang visualisiert werden
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Aufmerksamkeit fur Demenz im VFT

* Verbal fluency test: Nennen Sie so viele Tiere Ihnen einfallen, in einer Minute.
* Klassifikatorgenauigkeit gesund—dement bei 91%
e Erfahrungen aus der Praxis die auf Zustand hinweisen:

Spezifische Tiere: Gattungen/Rassen/Unterrassen

Exotische/ausgefallene Tiere

Wort- und Satzwiederholungen

Ablenken, Unsicherheit, Flillworter/-phrasen

)«

* “Ich weil nichts mehr”, “Habe ich schon gesagt”, ...

Starkes Zogern ruft Therapeuteninteraktion hervor (Hilfestellung, Nachfragen, ...)
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Keine Demenz

+ Kontinuierlicher Input

+ Unterarten

+ Exotische Tiere

Technische Hochschule Niirnberg Georg Simon Ohm
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Demenz

Viel Input am Anfang
,schon gesagt”

,weill nicht”

Therapeutensprache

Technische Hochschule Niirnberg Georg Simon Ohm
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Ablenkung: Keine Demenz (+Depr. vs. Demenz (+Depr.
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Offene Fragen

Kénnen wir die (sprachbasierten) Tests automatisch auswerten?
Konnen wir gesund/MCl/dement direkt aus der Sprache vorhersagen?
Generalisieren die Ergebnisse auf eine breitere Population?

Lernen wir "nur” Symptome oder das Syndrom?

Text und Sprache: K&nnen und sollten wir “zwischen den Zeilen” lesen?

Sind die Entscheidungen der Kl begriindbar (“explainable Al”)?

Hier stehen wir noch am Anfang!
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Von der Forschung in die Praxis

e Tests (insb. SKT) auf Sprachbasis sind automatisch auswertbar
...sind sie auch automatisch durchfiihrbar?

* Implementierung eines digitalen SKT (dSKT)

* iPad 13” - ahnliche GroRe zum Brett

* On-device Spracherkennung - Erflillung der DSGVO

* Alleine oder mit geringfligiger Anleitung durchfuhrbar
e Aktuelle in Vorbereitung

 Validierungsstudie zur Usability

 Validierungsstudie zur Sensitivity, in Kombination mit Blutmarkern (Kooperation mit
UK Gottingen)
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Fazit

e Sprache kann als nicht-invasiver Biomarker verwendet werden

Sprachbasierte Tests kdnnen i.A. automatisiert werden

Das Sprachsignal tragt mehr Information als nur das “gesprochene Wort”

* Prosodie, Sprechtempo

* Stimmung, Emotion

* Kl kann diese Informationen zur Abgrenzung von Syndromen heranziehen

Methoden zur Interpretierbarkeit sind Gegenstand der aktuellen Forschung

Digitale Version des SKT ermoglicht niederschwellige Testung
* (ambulante) Pflegeheime
* Hausarzte

FuBzeile flr alle Folien @ndern liber Reiter "Einfligen" > "Kopf- und FuRzeile" > "Fir alle Gbernehmen" (dabei , Auf Titelfolie nicht anzeigen“ anhaken)
Technische Hochschule Nirnberg Georg Simon Ohm
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