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Psiihhoosi prodroomi siimptomite eraldamine meditsiinitekstidest
treeningandmestike loomiseks

Liihikokkuvote:

Kéesolevas magistritods loodi pool-automaatset metoodikat kasutades kolm mérgendatud
treeningandmestikku psiithhoosi prodroomi siimptomite tuvastamiseks meditsiinitekstidest.
Treeningandmestike koostamiseks kasutati 2012.-2019. aastate 10% juhuslikult valitud Eesti
rahvastiku meditsiinidokumente, millest leiti esmasele prodroomile viitavatele diagnoosidele
vastavad tekstid (2780 teksti) ning tiikeldati need edasise to6tlemise lihtsustamiseks lauseteks
(31 009 lauset). Esmane andmestik logistilise regressiooni mudeli treenimiseks koostati
tilkkeldatud lausetest otsitavat siimptomit sisaldavate lausete vilja sdelumisel regulaaravaldise
abil ning nende t66 autori poolt kisitsi mérgendamisel. Logistilise regressiooni mudeliga
tootamiseks leiti lausetele Eesti tekstikorpusel eeltreenitud Word2Vec mudelit kasutades
keskmised vektorid. Selleks, et leida jarelejdénud lausete hulgast veelgi otsitavat siimptomit
sisaldavaid lauseid, mida niiteks regulaaravaldisega ei suudetud tuvastada, kasutati esmasel
andmestikul treenitud mudelit. Pédrast esmase andmestikuga mudeli treenimist alustati
iteratiivse protsessiga, kus mudeliga ennustati allesjddnud lausete hulgast otsitavat siimptomit
sisaldavaid lauseid, méargendati need késitsi, lisati olemasolevale andmestikule ning korrati
protsessi kuni mudel ei ennustanud uusi lauseid. Logistilise regressiooni mudeli kasutamine
otsitava slimptomiga lausete tuvastamiseks lihtsustas treeningandmestiku koostamise
protsessi, vahendades kisitsi ldbivaadatavate lausete hulka. T66 tulemusena valmisid 799
mirgendatud lausega andmestik psiihhoosi prodroomi siimptomi ,veider kditumine”
eraldamiseks, 643 lausega slimptomite ,depersonalisatsioon” ja/vdi ,,derealisatsioon”
eraldamiseks ning 1176 lausega andmestik ,paranoilise luulu” ja/voi ,kahtlustamise”
eraldamiseks, mida saab kasutada edasiste mudelite treenimisel.
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Extraction of psychosis prodromal symptoms from medical texts for
training dataset creation

Abstract:

The current master thesis aimed to create three annotated training datasets for the extraction
of psychosis prodromal symptoms from medical texts using semi-automatic methods. For this
purpose, a dataset of medical documents from 10% randomly selected Estonian population in
the years 2012-2019 was used. These documents were filtered by the ICD-10 diagnoses
evident during psychosis prodrome (2780 texts) and split into sentences (31 009) for
simplification of the further workflow. A dataset was created from the sentences, which were
filtered using a regular expression and annotated manually by the author, and used to train an
initial logistic regression model. To create the features for the logistic regression model, word
embeddings were found for each word in a sentence using the Word2Vec model pre-trained
on the Estonian Reference Corpus and an average embedding was calculated for the whole
sentence. After that, an iterative process was initiated, where more sentences containing the
symptom were predicted from the remaining data, annotated by the author, added to the
existing dataset and repeated until the model finds no new sentences. Using the logistic
regression model for the extraction of psychosis prodromal symptoms simplified the dataset
creation process and reduced the amount of work put into searching the sentences manually.
As a result of this master thesis, an annotated training dataset with 799 sentences for
extracting the psychosis prodrome symptom “odd behaviour”, a dataset with 643 sentences
for the symptoms “depersonalization” and/or ‘“derealization” and a dataset with 1176
sentences for the symptoms “paranoid delusions” and/or “suspiciousness” were created.
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Sissejuhatus

Psithhoosi  korral on inimesel avaldunud psiihhootilised stimptomid (nditeks
hallutsinatsioonid ja luulumdtted), mille tottu on tema reaalsustaju tugevalt hiiritud ning
esineda voivad korvalekalded nii motlemises, tajumises, kditumises, meeleolus kui ka
motoorikas [1, 2]. Psiihhoosiga kulgevaid haiguseid nimetatakse psiihhootilisteks héireteks,
mille alla kuuluvad néiteks skisofreenia, dge mdooduv psiihhootiline episood ning
skisoafektiivne hiire [1]. Neid héireid eristavad iiksteisest nii neid pohjustavad tegurid kui ka
siimptomite kestus ja iseloom [3].

Elus esmakordselt avalduvat psiihhoosi nimetatakse esmaseks psiihhoosiks, millele voib
eelneda variatiivse kestuse ning ebaspetsiifiliste siimptomitega periood [2]. Sellist kuude kuni
aastate pikkust perioodi, kus avalduvad esimesed voimalikule arenevale psiihhoosile viitavad
ilmingud ja siimptomid, nimetatakse prodroomiks [2]. Indikaatoriteks vdivad olla néiteks
ebatavaline kditumine, sotsiaalne isoleerumine, isikliku hiigieeni halvenemine ning muutused
meeleolus [2].

Prodroomi voib vaadelda kui psiihhoosi tekkeriski staadiumit, mille voimalikult varajasel
tuvastamisel on voimalik rakendada meetodeid psiihhoosi véljakujunemise ennetamiseks voi
haiguse kulu mojutamiseks [2]. Prodroomi mitmekiilgse ning individuaalse olemuse tdttu on
psithhoosiriskiga isikute avastamine aga keeruline iilesanne, mistdttu on oluline leida uusi
ning tohusaid meetodeid nendeni joudmiseks. Hetkel tugineb riskiriihma kuuluvate isikute
tuvastamine suuresti inimeste enda abiotsivale kéitumisele, kuid antud juhul on tegemist
vordlemisi védhese efektiivsusega sekkumisega, mis tuvastab ainult 5%-12% esmastest
psiihhoosidest [4].

Selleks, et jouda psiihhoosiriskiga isikuteni vdimalikult varakult, kogub populaarsust
digitaalselt talletatud terviseandmete kasutamine prodroomi siimptomite ning riskipatsientide
tuvastamiseks. Prognostilise vdimekusega automaatsete tooriistade véljatdotamiseks on
vajalikud kvaliteetsed, usaldusvidirsed ning vdimalikult mahukad treeningandmestikud, mis
vajavad mirgendamisel sageli mitme osapoole koostood, muutes toOprotsessi aja- ja
ressursikulukaks. Psiihhiaatria valdkonnas on tegemist valdavalt heterogeensete ning
mittestruktureeritud tekstiliste andmetega, millest siimptomite ekstraheerimine on seetdttu
raskendatud.

Kéesoleva magistritdd eesmirk on panustada mérgendatud treeningandmestike loomisesse
psiihhoosi prodroomi siimptomite tuvastamiseks meditsiinitekstidest. To0s keskendutakse
peamiselt psithhoosiriski sdeluuringust périnevale stimptomile ,,veider kditumine”, mis vdiks
peegeldada psiihhootilistele héiretele iseloomuliku tegelikkuse tunnetamisvdime ja
reaalsustaju héirumist. Siimptomi tuvastamiseks on vajalik vélja to6tada pool-automaatne
metoodika, millega lihtsustada treeningandmestiku koostamiseks sobivate tekstide
tuvastamist haiguslugudest ning vdhendada seeldbi manuaalse t60 mahtu. Siinkohal on
rakendatud regulaaravaldise abil valitud lausetest moodustunud ja késitsi annoteeritud
treeningandmestiku iteratiivset suurendamist logistilise regressiooni mudeli poolt tehtud
ennustuste alusel.



Treeningandmestiku iteratiivse loomise metoodika hindamiseks on korvutatud eelpool
véljatoodud stimptomile lisaks kahte teist vOimalikule prodroomile viitavat stimptomite
gruppi, milleks on ,,depersonalisatsioon” ja ,,derealisatsioon” ning ,,paranoilised luulumotted”
ja ,.kahtlustamine”.

Kéesoleva magistritdd esimeses peatiikis tuuakse vélja olulised moisted ning teises peatiikis
antakse teoreetiline iilevaade pslihhoosi prodroomi olemusest, meditsiinitekstidest
psiihhiaatriliste siimptomite eraldamisest ning nende potentsiaalsest rakendamisest
psiihhiaatria valdkonnas. Kolmandas peatiikis on kirjeldatud t6okdik ning neljandas peatiikis
on toodud vilja t60 olulisemad tulemused. Viies peatiikk sisaldab endas meetodi
valideerimist ning kuuendas peatiikis analiilisitakse t66 tulemusi ning antakse ka soovitusi
teema edasiseks kisitlemiseks. To0 viimastes peatiikkides esitatakse magistritod kokkuvate
ning tdnusonad. T6O ldpust on vdimalik leida kasutatud kirjanduse loetelu ning todga
kaasaskdivad lisad.



1. Maoisted ja terminid

Diferentsiaaldiagnoos  (ingl differential diagnosis) - diagnoosi valik kahe voi mitme
stiimptomitelt sarnase haigusjuhu korral [5].

Epikriis (ingl epicrisis) - ravikokkuvote haiguse kulust ja ravist [5].

Haiguse trajektoor (ingl disease trajectory) - haiguste (esindatud néiteks RHK-10
diagnoosikoodidena voi siimptomitena) kronoloogilised
pikaaegsed jargnevused [6].

Hallutsinatsioon (ingl hallucination) - ehk meelepete on tajuelamus ilma vilise
stiimulita, mille korral isik ei teadvusta, et tegemist on
subjektiivse elamusega [1].

Keskmine absoluutviga (ingl mean absolute error) - mdodab ennustuste ja méargendite
vahelist kaugust ehk viga [7].

Kliiniline pilt (ingl clinical picture) - ehk haiguspilt on patsiendi haigusest
terviklik kujutlus, mis sisaldab nii siimptomeid, objektiivset
leidu (ilma laboratoorsete uuringuteta) kui ka haiguse eellugu
ehk anamneesi [5].

Luuluméte (ingl delusion) - korrektsioonile mitte alluv ning tegelikkusega
oluliselt vastuolus ekslik veendumus [1].

Objektiivne leid (ingl objective finding) - kliiniliselt markimisvadrne
tdhelepanek patsiendi ldbivaatusel, laboriuuringutel voi
piltuuringutel [5].

Premorbiidne (ingl premorbid) - haiguseelne staadium, kus isik v3ib puutuda
kokku haigust pdhjustavate riskiteguritega [2, 5].

Prodroom (ingl prodrome) - haiguse arenemisele viitav ning sageli
viheviljendunud eelnéht [5].

Psiihhopatoloogia (ingl psychopathology) - psiitihikahéire avaldumisviis [1].

Soeluuring (ingl screening) - haigusndhtudeta voi vdheste haigusnidhtudega
vOi otsitavasse sihtriihma kuuluvatel inimestel 1dbiviidav uuring
haiguste varajaseks tuvastamiseks [5].

Siivadpe (ingl deep learning) - masindppe haru, mis pShineb
mitmekihilistes tehisndrvivorkudel [8].



2. Kirjanduse iilevaade

2.1 Psiihhoos ja prodroom

Psiihhootilistele hiiretele on iseloomulik tegelikkuse tunnetamisvdime ja reaalsustaju
mirkimisviddrne hdirumine, mis omab olulist moju ka isiku kéitumisele [1]. Psiihhootilised
hdired kujunevad tavapiraselt 1abi premorbiidse (haigusele eelneva), prodromaalse (haiguse
eelndht), slindromaalse (haiguse vallandumine) ning kroonilise (dgedate siimptomite
taandumine) staadiumi, misjuures haiguse kulg on ettearvamatu ning siimptomid sama héire
raames varieeruvad (joonis 1) [3].
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Joonis 1. Psiihhootiliste hdirete kulg.

Prodroomi on traditsiooniliselt kasitletud kui retrospektiivset ajaperioodi esimeste
psiihhootilistele hdiretele viitavate siimptomite tekkest kuni psiihhoosi avaldumiseni [9].
Esmasele ehk esmakordselt diagnoositud psiihhoosile eelnev disperssete stimptomitega
prodromaalne periood voib nditeks skisofreenia korral esineda 70%-90% patsientidest ning
kesta keskmiselt 5 aastat [2, 10, 11]. Erinevate allikate alusel kujunevad ligikaudu 20%-40%
tuvastatud psilihhoosiriskiga isikutest vélja psiihhootilised héired ning on leitud, et risk
haigestuda suureneb esimese 3 aasta jooksul pérast vOimaliku prodroomi tuvastamist
sOltuvalt jargmise vastuvotu toimumise ajast, olles 6 kuu jooksul 18%, esimese aasta jooksul
22%, kahe aasta jooksul 29% ning pérast kolmandat aastat 36% [12, 13].

Prodromaalsete siimptomite hulka vdivad kuuluda muutused nii taju- ja mottekéigu,
tahteaktiivsuse, meeleolu kui ka kiitumise osas [14]. Mitte-spetsiifiliste prodroomi
siimptomitena on varasemalt viljatoodud nditeks meeleolu- ja motivatsioonilangust,
keskendumis- ja unehdireid, drevust, kahtlustavat kditumist, sotsiaalset isoleerumist ning
arrituvust [15], kuid neid siimptomeid voib leida ka paljude teiste vaimse tervise héirete
korral. 2017. aasta uuringus on véljatoodud tihed levinumad prodroomi siimptomid, milleks
on nditeks kontrolliluul (nditeks veendumus, et isiku motteid kontrollib keegi teine [16]),
tagakiusamisluul (nditeks veendumus, et isiku suhtes plaanitakse midagi kahjustavat) ja
tdhendusluul (inimene tdlgendab igapédevaseid ndhtuseid tdhenduslikult, nditeks peab ajalehes
kirjutatut endale suunatuks), tdhelepanuhdired ja mottekdigu pidurdumine, apaatsus,



iilitundlikkus ning depressiivne (negatiivse sisuga luulumdtted) ning suurusluul (nditeks
inimene usub, et tal on erilised vdimed) [1, 2, 15]. Nagu ka eelmises uuringus leitud
simptomite hulgas on viljatoodud, vdib {iihtedeks enam kirjeldatud prodromaalseteks
indikaatoriteks psiihhoosi véiljakujunemisel lugeda ndrgalt véljendunud psiihhootiliste
stimptomite (nditeks hdivatus miistilistest motetest voi ebatavalise sisuga mdtete esinemine,
kahtlustamine, ebanormaalne taju ning kehalised illusioonid; attenuated psychotic symptoms)
esinemise ning iildisemalt prodromaalsete siimptomite pikemaajalise kestuse [14, 17, 18].

Ligikaudu 20% psiihhootilise héirega patsientidest kogeb ainult iihte psiihhootilist episoodi
ning edasiste episoodide tekkeriski vihendamiseks on vajalik alustada raviga esimese kahe
kuu jooksul pédrast psiihhootiliste siimptomite tekkimist [19]. Varajane sekkumine esmase
psithhoosi korral vdhendab psiihhootiliste episoodide kestust ja riski edasiste episoodide
tekkeks ning tokestab intellektuaalse ja funktsionaalse vdoimekuse alanemist [3, 19].

2.2 Eraldatavad siimptomid

Uheks psiihhoosiriski hindamise vahendiks on ERIraos (The Early Recognition Inventory),
mis koosneb 15 kiisimusega soeluuringust ning sealse korge riskiskoori korral ldbiviidavast
50 kiisimusega intervjuust [20]. Antud 10put6ds on esimene ennustatav prodroomi siimptom
(,,veider kditumine™) valitud Eesti keelde tdlgitud ERIraos’e intervjuu 20. kiisimusest: ,,Kas
Teil on huvisid, mida teised inimesed peavad veidraks, niiteks véirtusetute asjade, mida
varasemalt olete dra visanud, kogumine vo0i toidutagavarade hankimine? Kas rddgite
iseendaga avalikes kohtades?” [17, 18]. ERIraos’e soelkiisimustikus on antud siimptom
esindatud 8. kiisimuse juures, mis on iiks unikaalsetest korgenenud psiihhoosiriski
indikaatoritest [17, 18]. Uhtlasi on sotsiaalse kognitiivse vdimekuse viihenemine mitmete
uuringute kohaselt iiks varasemaid indikaatoreid, mis piisib haiguse kulu jooksul stabiilse
raskusastmega [14, 21]. Kuna kéitumine on iiheks sotsiaalse kognitsiooni ehk isiku sotsiaalse
informatsiooni to6tlemise ning sellele vastamise protsessi osaks [21, 22], sobib ,,veidra” ehk
antud I0put6ds tugevalt sotsiaalsetest normidest korvalekalduva voi isiku vaatenurgast
ebatavalisema  kditumise esinemine psiihhoosiriski  ennustava siimptomi  hulka.
Korvalekaldeid kéditumises voib pidada iiheks unikaalseks psiihhoosi ennustavaks teguriks
ning neid on psiihhoosile eelneval perioodil sagedasti kirjeldatud [23].

Kéesolevas 10putdds on metoodika hindamisel valitud koostdds erialaspetsialistiga ka teine
siimptomite grupp, milleks on ,,depersonalisatsioon” ja ,,derealisatsioon”. Tegemist on isikut
iimbritseva v0i tema enese tunnetamise hdirumisega, kus depersonalisatsiooni korral on
hiiritud organismi sisekeskkonnast (nditeks tunne, et ollakse eraldunud enesest vdi oma
tunnetest, motetest, kehast ja kehaosadest) ning derealisatsiooni korral véliskeskkonnast
(nditeks timbritsevad objektid omandavad kas erilise olemuse, neid tajutakse tegelikkusest
vidiksema- vOi1 suuremana, erilistes virvides voOi tuntakse vOOrandumist {imbritsevast)
parinevate {liksikaistingute siintees terviklikuks tajuelamuseks [1]. Depersonalisatsioon ja
derealisatsioon voivad esineda nii omaette psiiiihikahdirena kui ka koos teiste siimptomitega
nditeks depressiivsete, foobsete, sund- voi psiihhootiliste hdirete korral [24]. 2020. aastal
labiviidud uuringus leiti, et depersonalisatsiooni ning derealisatsiooni siimptomeid esines ligi
pooltel (50.5%) psilihhoosiriskiga isikutel [25]. ERIraos’e sdelkiisimustikus on
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depersonalisatsioonile ja derealisatsioonile viitava slimptomaatika kohta kiisimus number 11,
mis on antud kiisimustikus ka iiks algavale psiihhoosile viitavatest indikaatoritest [17, 18].

Kéesoleva 10putdd kolmas ja viimane eraldatav slimptomite grupp treeningandmestiku
loomiseks on ,paranoiline luulumdte” ja ,kahtlustamine”. Paranoiline luul on {iks
luulumdtetest, mille ajel voib isik tajuda nii enese tagakiusamist, jdlitamist, kui ka tema
suhtes kahjustavat kditumist [1]. Psiihhoosiriskiga noorukitel on kirjeldatud paranoilise ja
kahtlustava hoiaku ja ebatavaliste motete esinemist ning sotsiaalse funktsionaalsuse langust
kui olulisi psiihhoosi véljakujunemise indikaatoreid [26]. ERIraos’e soelkiisimustikus on
paranoilisele luulule viitav kiisimus number 15 (iihtlasi ka algava psiihhoosi indikaator) ning
kahtlustavale hoiakule viitav kiisimus number 9 (unikaalne kdrgenenud psiihhoosiriski
indikaator) [17, 18].

Antud 13putdds on kasutatud prodroomile viitavate meditsiinitekstide leidmiseks RHK-10"
»Skisofreenia, skisotiilipsed ja luululised héired” alampeatiikki kuuluvaid diagnoose:
skisotiitipne héire (F21), dge ja modduv psiihhootiline episood (F23), paranoidse (F20.09),
hebefreense (F20.19), katatoonse (F20.29), diferentseerimata (F20.39), residuaalse (F20.59),
lihtsa (F20.69), muu (F20.89) ja tdpsustamata (F20.99) skisofreenia jélgimisperioodiga
vihem kui 1 aasta ning skisofreenia jareldepressioon jadlgimisperioodiga vihem kui 1 aasta
(F20.49). Tegemist on diagnoosidega, mille puhul esinevad psiihhootilised stimptomid, kuid
need ei vasta skisofreenia diagnostilistele kriteeriumitele (F21, F23) v4i on tegemist
jélgimisperioodil oleva skisofreenia diagnoosiga patsiendiga [24]. Antud diagnoosiga
meditsiinidokumentide hulgast on suur tdendosus leida otsitavaid psiihhoosi prodroomi
stiimptomeid.

2.3 Meditsiinitekstide tootlemine

Digitaalsel kujul talletatud meditsiinidokumentide analiiiisimine aitab paremini mdista
patsientide kliinilisi trajektoore ning pakkuda voimalust haiguste varajaseks avastamiseks
[27]. Terviseandmed on oma olemuselt komplekssed, heterogeensed ning véhe
struktureeritud, mis muudab nendest vajaliku informatsiooni kéttesaamise tihtipeale
keeruliseks iilesandeks [27, 28]. Meditsiinidokumendid koosnevad enamasti rohkem
struktureeritud osadest, nditeks diagnoosikoodid, laboratoorsete analiiliside vastused ning
vihem struktureeritud komponentidest, nditeks vabatekstiline anamnees, mille té6tlemine
nduab keerukamaid tooriistu [29]. Suuremahuliste meditsiinitekstide todtlemisel on voimalik
rakendada erinevaid keeletehnoloogilisi vahendeid (natural language processing, NLP) [30].

Keeletehnoloogia on tervishoiuandmete analiiiitikas laialdaselt levinud tehnoloogia, mis aitab
muuta inimkeele arvutile moistetavaks [31]. Nende tehnoloogiate alla kuuluvad néiteks
siintaktiline tootlus (nditeks tokeniseerimine) ja informatsiooni ekstraheerimine (néiteks
tekstide struktureerimise tarbeks) [31]. 2019. aastal avaldatud {ilevaateartiklis on toodud vilja
vabatekstiliste anamneeside ja krooniliste haiguste uurimiseks kasutatud levinumad
keeletehnoloogia vahendid aastatel 2007-2018, mille hulgast leiab nii reeglipdhiseid siisteeme
(nditeks sonastike vOi regulaaravaldiste kasutamine) kui ka masindppe meetodeid (néiteks
tugivektormasinad, Naive Bayes’i algoritm) ning vihemal médral siivadppe meetodeid [27].

1

https:/rhk.sm.ee/
11


https://rhk.sm.ee/

Uhtlasi leiti tendents keskenduda rohkem kliinilise pildi alusel tekstide klassifitseerimisele ja
riskifaktorite tuvastamisele kui néiteks haiguslugude tekstide struktureerimisele ning nendest
kaasuvate haiguste eraldamisele [27]. 2019. aastal ldbiviidud iilevaateuuringus leiti, et
vabatekstilistest andmetest siimptomite eraldamise 10pp-eesmérk on seotud pigem nende
siimptomite pdhjal teostatava haiguste klassifitseerimisega kui néiteks nende siimptomite
enda olemuse v0i dokumentatsiooni uurimisega [31].

Meditsiinitekstidest informatsiooni automatiseeritud eraldamise olulisuse elektrooniliste
terviseandmete kvaliteedi tostmiseks nii kliinilise kui ka teadusalase to66 tarbeks on vélja
toonud ka 2018. aasta Tllevaateartikli autorid [32]. Nende uuringu kohaselt on
teaduskirjanduses iiks enamlevinud masindppe-baasil ekstraheerimismeetod lisaks eelnevalt
véljatoodud meetoditele ka logistiline regressioon, mida kasutatakse sageli olemite-vaheliste
seoste leidmiseks (entity and relation detection). Uuringus téheldati ka, et paljusid
ekstraheeritud viljundeid kasutatakse edasiselt masindppe mudelite tunnustena.

2013. aastal ldbiviidud uuringu kohaselt toimis keeletehnoloogiliste vahendite teel vabas
vormis terviseandmetest eraldatud tunnustega treenitud hiibriidne automatiseeritud
otsustuspuu  erakorralise = meditsiini  osakonna  kompuutertomograafia  vastuste
klassifitseerimisel paljulubavalt, ennustades meditsiinipersonaliga ligildhedaselt [33].
Kéesolevas magistritods on siimptomite ennustamiseks ja seeldbi treeningandmestiku
pool-automaatseks koostamiseks kasutatud mudelina scikit-learn’ lineaarmudeli teegi
logistilist regressiooni, mis on keeletehnoloogias sagedasti kasutatav juhendatud masindppe
klassifitseerimise algoritm [34].

2.3.1 Sonade vektorid

Levinud meetod tekstiliste andmetega tootamisel on sdnade arvuline esitamine (word
embedding) vektor-ruumis, kus on sidilinud sdonade semantiline tdhendus ning sarnaseid sonu
peegeldavad vektorite kaugused iiksteisest [35, 36]. Uks levinumaid mudeleid, millega
sonadele vastavaid vektoreid leida, on nérvivorgul pdhinev Word2Vec [35]. Word2Vec loob
etteantud tekstikorpuse alusel sdnadele vastavate vektoritega sdnastiku, milles olevaid
vektoreid saab kasutada tunnustena erinevates masindppe protsessides [37]. Word2Vec
mudeliga luuakse vektoreid kahel erineval viisil: Continuous Bag-of-Words (CBOW) ja
Skip-Gram (SG), millest viimane on praktikas ja kirjanduses enamlevinud [35]. Antud
16putdds on kasutatud sdnade vektorite leidmiseks Eesti keele koondkorpuse® peal Skip-Gram
meetodil treenitud Word2Vec mudelit* [38]. Eesti keele koondkorpuses sisalduvad 16 miljonit
lauset ja 55 miljonit sona, mis on moodustunud erinevatest Eesti ilukirjanduslikest,
meediavéljaannete ja teadustekstidest [38, 39]. Naiteks on sonade vektoritel pdhineva
metoodika kasutamisel psiihhiaatria valdkonnas ndidanud potentsiaali Skip-Gram Word2Vec
mudeliga psiihhiaatriliste siimptomite klassifitseerimine tervisekiisimustike vastuste alusel
[36].

2

https://scikit-learn.org/stable/

3 https://www.cl.ut.ee/korpused/segakorpus/index.php?lang=et
4

https://entu.keeleressursid.ee/shared/7540/17G5aC1Y edInohMJjUhild5e4iLdhQerZ4ikezz1JEv3B9yvuJt9KiP191r
S87Yz0
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2.3.2 Psiihhiaatrilistest tekstidest siimptomite eraldamine

Tervisetekstide tootlemise viib keerukuse mottes jargmisele tasandile psiihhiaatria, kus
senimaani on iiks olulisemaid diagnostilisi vahendeid tekstirohke psiihhiaatriline intervjuu
[40, 41]. Psiihhiaatrilised haiguslood on valdavalt vabatekstilise {ilesehitusega ning
sisaldavad rohkelt kirjeldavat informatsiooni patsientide vaimse seisundi kohta [41].
Vorreldes teiste erialadega on psiiiihikahdirete diagnostikas uuringute (nditeks radioloogilised
uuringud,  laboratoorsed analiiiisid) osakaal haiguste tipse tekkemehhanismi
véljaselgitamiseks ja diagnostikatarbeks vidiksem, mistottu tugineb psiihhiaatriliste haiguste
diagnoosimine suuresti just siimptomite kirjeldustele [41, 42]. Ka laialdasema profiiliga
meditsiiniliste tekstide analiilisimise muudab veelgi keerulisemaks asjaolu, et nendes
sisalduvad peale kirja- ja triikivigade ka kontekstist olenevad lilhendid ja akroniitimid
(néiteks ,,Pt”’- tdhistab tavapiraselt patsienti voi ,,KATE”- kopsuarteri trombembooliat),
diferentsiaaldiagnostilistel kaalutlustel tilesmargitud eitused (nditeks “eitab luulumdtteid”)
ning viited teistele isikutele (nditeks patsiendi ldhedased) [41]. Lisaks v0ib psiihhiaatrilisest
anamneesist leida vdga erineva sOnastusega infot olenevalt sellest, kuidas patsient on oma
kaebuseid esitanud ning kuidas on haigusloo autor neid edasi kirjeldanud [43].

Psiihhiaatriliste siimptomite eraldamise nditeks voib tuua Inglismaal ldbiviidud uuringus
kasutatud programmi , TextHunter”, mida rakendati meditsiinitekstidest raskete
psiihhiaatriliste haiguste stimptomite tuvastamiseks loodava mudeli viljatodtamiseks [30].
, TextHunter” otsib mirksonade abil andmebaasist laused, laseb need kasutajal margendada
ning seeldbi moodustada treeningandmestiku, millega treenida ja leida sobiv tugivektormasin
enda soovitud siimptomite tuvastamiseks [44]. Uuringus suudeti ekstraheerida vahemalt iiks
simptom 87% raske psiihhiaatrilise haigusega (niiteks skisofreenia, skisoafektiivne hiire)
patsientidest ning 60% ilma raske psiitihikahdire diagnoosiga patsientidest (nditeks
depressiivne episood) [30]. Ka antud I6putdds lébiviidav treeningandmestiku koostamine
koosneb sarnastest etappidest.

Juhendatud masindppemudelid vajavad sageli treenimiseks késitsi mérgendatud andmeid,
kuid pstihhiaatria valdkonna tekstide mitmekesise slimptomaatika ning keelekasutuse juures
on vajalikud veelgi suuremahulisemad mirgendatud korpused, mille tootmine on aga rohkesti
ressursse noudev protsess [45]. Seetdttu on {ihes 2017. aasta uuringus [45] kasutatud
juhendamata masindppe raamistikke mairgendamata tekstide pohjal psiihhiaatriliste
siimptomite tuvastamiseks, vottes aluseks veebist leitavad siimptomite nimekirjad ning
kasutades vektorite semantilist vordlemist. Samas uuringus leiti ka, et paremad mudelid
saavutati liksikute fraaside asemel lauseid kasutades.

2017. aastal teostatud uuringus vorreldi erinevate automaatsete keeletehnoloogia vahendite,
pohiliselt tekstikaeve, kasutamist psiihhiaatriliste siimptomite raskusastme madramisel, kus
reeglipohiste mudelitega klassifitseerimisel saavutati tulemus keskmise absoluutveaga 80%
ning hiibriidmeetodiga reeglipdhise mudeli ja nérvivorgu kombinatsioonis keskmise
absoluutveaga 72% [41]. Eestis on varasemalt kasutatud keeletehnoloogilist 1dhenemist
tervisetekstidest vajaliku informatsiooni kéttesaamiseks inimese papilloomiviiruse leviku
uurimiseks [46].
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Psiihhoosiriski varajaseks tuvastamiseks on 2021. aasta uuringus tugivektorimasinal pShineva
mudeliga meditsiinitekstidest eraldatud siimptomid (nditeks pisarate kédepérasus, kanepi ja
kokaiini tarvitamine, drritatavus, luulumdtted, agiteeritus ning paranoia) lisatud varasemalt
véljatootatud psiihhoosiriski  kalkulaatorile, saavutades seeldbi korgema prognostilise
voimekus [4]. Nende uuringus leiti lisaks, et ekstraheeritud siimptomitest parimad psiihhoosi
tekkeriski indikaatorid olid paranoia, luulumdtted ning agiteeritus [4].

Erinevaid masindppe meetodeid saab psiihhiaatria valdkonnas edukalt rakendada niiteks nii
riskipatsientide identifitseerimiseks, haiguse fenotiilibi méddramiseks kui ka ravimite ja
ravimeetodite (nditeks antipsiihhootikumide vOi antidepressantide, psiihhoteraapia)
potentsiaalse toime ennustamiseks [47, 48]. Kuigi ennustavate mudelite loomine on véga
atraktiivne valdkond, voetakse suhteliselt vdhesed loodud tdoriistad kliiniliselt kasutusele
[48]. Siinkohal tulevad limiteerivate teguritena esile nditeks vihene tulemuste korratavus,
kasutatavate andmestike védhene arvukus ja suurus, andmestike haldamisega tekkivad
privaatsuse probleemid ning andmetest endast tulenevad tegurid (nditeks madal kvaliteet,
palju ebavajalikke elemente) [49]. Kuid keerukus psiihhiaatriliste andmete uurimisel sdilib ka
vidga suurte andmestike olemasolul, kuna igal patsiendil vOib esineda unikaalne
kombinatsioon tema haiguskulgu mojutavatest teguritest [47].

Kéesolev t60 loob eeldusi prodroomi siimptomite tuvastamiseks patsiendi terviseandmetest.
Tépsemalt luuakse masindppe vahendite kaasabil treeningandmestikud prodroomi
siimptomite tuvastamiseks. Andmestikku saab edaspidi kasutada prodroomi siimptomite
tuvastusmudelite treenimiseks.
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3. Andmed ja metoodika

3.1 Andmed

Kéesolev t60 on tehtud RITA MAITT uuringu raames, kasutades Eesti rahvastiku 10%
juhuvalimi andmeid ajavahemikust 2012.-2019. aasta. Andmed olid eelnevalt viidud Tartu
Ulikooli terviseinformaatika uurimisgrupi poolt PostgreSQL andmebaasi. Samuti olid eraldi
andmetabelisse pandud epikriisi dokumentidest pédrit laused (tiikkeldatud EstNLTK
tooriistaga®). Tdpsemalt kasutati kiesolevas t66s lauseid, mis on saadud esmase prodroomi
diagnoosiga epikriiside tekstidest (2780 teksti). Esmase prodroomi diagnoosina kasutati
jargmisi rahvusvahelise haiguste klassifikatsiooni (RHK-10) koode:

F21- Skisotiiiipne héire;

F23- Age ja méodduv psiihhootiline episood;

F20.09- Paranoidne skisofreenia, jalgimisperiood vihem kui 1 aasta;
F20.19- Hebefreenne skisofreenia, jalgimisperiood vihem kui 1 aasta;
F20.29- Katatoonne skisofreenia, jalgimisperiood vihem kui 1 aasta;
F20.39- Diferentseerimata skisofreenia, jalgimisperiood vihem kui 1 aasta;
F20.49- Skisofreenia jareldepressioon, jalgimisperiood vihem kui 1 aasta;
F20.59- Residuaalne skisofreenia, jdlgimisperiood vihem kui 1 aasta;
F20.69- Lihtne skisofreenia, jélgimisperiood viahem kui 1 aasta;

10 F20.89- Muu skisofreenia, jélgimisperiood vahem kui 1 aasta;

11. F20.99- Téapsustamata skisofreenia, jalgimisperiood vihem kui 1 aasta.

I R

Esmase prodroomi lauseid on andmestikus kokku 31009.

5 https://github.com/estnltk/estnltk
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3.2 Metoodika

To66 tulemina valminud andmestikud loodi joonisel 2 kujutatud metoodika alusel.

/

Otsitava siimptomiga lausete valimine | Esmase mudeli
——)‘ f A —) Esmane andmestik
Andmebaas lausetega ja annoteerimine | loomine ja treenimine )

Leitud lausete annoteerimine ja VITED
§ - udeliga
Annoteeritud andmestikku lisamine S & Andmebaasist
! . ) ennustamine
treeningandmestik allesjaénud laused
h 1
I
| Iteratiivset protsessi korratakse seni,
A4

Mudeli treenimine

A

|

A ) ) - |
kuni mudel leiab uusi lauseid |
|

|

|

|

)

Joonis 2. Treeningandmestike koostamise tookdiik.

Esmalt valiti uuritav stimptom (,,veider kditumine*), mille jérel eraldati andmebaasi lausetest
regulaaravaldise abil sellele stimptomile potentsiaalselt vastav alamhulk lauseid. Need
vaadati kisitsi 1dbi ja annoteeriti autori poolt (lauses esineb/ei esine seda siimptomit). Seejérel
treeniti margendatud andmete alusel mudel, et leida veel sellele siimptomile vastavaid
lauseid. Need annoteeriti omakorda ning protsess kordus iteratiivselt kuni mudel ei
ennustanud enam uusi siimptomiga lauseid. Alljargnevalt on koiki samme tdpsemalt
kirjeldatud.

3.2.1 Esmase lausete valiku tegemine

Uuritavaks siimptomiks on valitud ,,veider kditumine“. Andmebaasi lausete hulgast on
regulaaravaldise ja SQL-késkluse abil valitud 119 lauset, kus esineb sona ,,veider” voi
,veidra” (kasutatud regulaaravaldist: '%(veider|veidr)%"), kirjeldamaks otsitavat siimptomit.
Pérast duplikaatide eemaldamist jdi alles 68 sobivat lauset. Nendele on lisatud sarnast
sonatiive (,,veid”) sisaldavad 109 lauset. Kokku on saadud esmane treeningandmestik 177
lausega.

3.2.2 Andmete annoteerimine

Esmase andmestiku annoteerimisel on ldhtutud psiihhoosi varajase tuvastamise instrumendi
ERIraos’e intervjuu siimptomist ,,veider kditumine”. Esimese andmestiku mirgendamisel on
arvestatud epikriisi terviktekstiga, millest lause on eraldatud. Lause on margitud siimptomi
suhtes positiivseks juhul, kui patsiendi seisundi kirjeldamisel kasutatakse néiteks ,,veidra”,
Lkummalise”, ,,veiderdava” v0i muu sarnase tdhendusega kiitumise esinemist (néiteks
Patsiendi abikaasa sonul on teatud veidrat kditumist ja juttu esinenud, Veider ja
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ebaadekvaatne kditumine) voi kirjeldatakse antud kéitumist tipsemalt (4degajalt rddgib enda
ette, teeb kdtega veidraid liigutusi, liigutab kohati kummaliselt pead, Loikas litkumisandurite
Jjuhtme ldbi, kuna tajus jdlitamist ja Patsiendi kditumises on tekkinud viimasel poolaastal
veidraid ilminguid- nditeks ebavajalike asjade kogumine taskutesse) (ndidis andmestiku
struktuurist on toodud t66 10pus olevas lisas 1, tabel 16). Laused, mis ei sisalda otsitavat
stiimptomit voi kus esinevad niiteks veider mottekédik voi veidrad tajumused ning veidrate
veendumuste voi arusaamade kirjeldused on siinkohal mérgitud negatiivseteks.

3.2.3 Lausete vektorite moodustamine

Selleks, et kasutada andmestiku lauseid klassifitseerimismudelis tunnustena, on kodigepealt
leitud nendele lausetele vastavad vektorid. Sonadele vektorite leidmiseks on kasutatud eesti
keele tekstikorpuse peal eeltreenitud Word2Vec mudelit ja Gensim' teegist périt
KeyedVectors-i moodulit. Eeltreenitud mudel pdrineb Eesti Keeleressursside Keskuse
skip-gram sdnaesinduste failist’. Skip-gram mudeliga leitud sdnade vektorid on histi
rakendatavad juhul, kui soovitakse nende alusel ennustada lause voi dokumendi konteksti,
mis on antud 16put66 maistes olulisem kui néiteks continuous bag-of-words t66pohimate, kus
otsitakse konteksti alusel konkreetset sona [50, 51]. KeyedVectors'i teegi abil on leitud lauses
esinevatele sonadele neile vastavad vektorid ning selleks, et edasises masindppe protsessis
oleks voimalik kasutada lausetele vastavaid representatsioone, on vdetud lauses esinenud
sonade vektorite keskvéértust (joonis 3).

""Patsiendi emotsionaalsed reaktsioonid on kohati inadekvaatsed, kditumine maneerilik ja veiderdav."

'patsiendi’ ‘emotsionaalsed’ ' reaktsioonid’ ‘on’ "kohati’ ‘inadekvaatsed’ ‘kaitumine’ "maneerilik’ "ja' ‘veiderdav'

Eesti
tekstikorpusel
treenitud
Word2Vec mudel

KeyedVectors Sénastikust
{str: 1D numpy vastava vektori
array} otsimine

8.4201427 ... -8.991208670-02 ... 0.25126183 ...

[0.18107419 [2.46799678e-01 [6.36969978 [-1.92827936e-62 [0.60571556 [0.22638232 [0.14697672 [0.30267635

-0.41964218 -1.655676592-082 -6.11249858 -2.03026727¢-01 £.31193456 -0.6904986 -0.2902204 -0.22997253
VEKTORITE SUMMA = { o 51096435 ... 2.57933497¢-01 0.20043732 -0.03204377 0.21037814

-6.19923759] -4.56009597¢-01] -6.37947914] -4.67312217¢-01] -6.03179611] -6.52369004] -0.01935042] -6.42996722]

vasteta sonad vasteta sonad

LAUSE VEKTOR = VEKTORITE SUMMA / VEKTORITE ARV

Joonis 3. Lause vektorite moodustamine.

6

https://entu.keeleressursid.ee/shared/7540/17G5aC1Y edInohMJjUhild5e4iLdhQerZ4ikezz1JEv3B9yvuJt9KiP191r
S87Yz0
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Siinkohal tuleb arvestada, et koiki etteantavaid sdonu ei pruugi Word2Vec mudelis
eksisteerida.

3.2.4 Mudeli loomine

Antud 16put66s on kasutatud scikit-learn teegi logistilise regressiooni mudelit, et ennustada
lause keskmise vektori alusel siimptomi esinemist etteantavas lauses. Andmestik on jagatud
scikit-learn teegi train-test-split abifunktsiooniga treening-, test- ja valideerimisandmestikuks
vastavalt osakaaludega 70, 15 ja 15. Mudeli regularisatsiooni méérava hiiperparameetri
valimisel on ldhtutud testandmestiku F-skoori kaalutud keskmiste véértustest.
Regularisatsiooni hiiperparameeter on Oppimisalgoritmi parameeter, mis vihendab mudeli
riski  iilesobitamiseks [7]. Mudeli headuse hindamisel on ldhtutud eelkoige
valideerimisandmestikul ~ leitud  F-skoori  kaalutud keskmistest véadrtustest ning
eksimismaatriksist. F-skoor on tidpsuse ja saagise harmooniline keskmine ning kaalutud
keskmine leiab keskmised véairtused vastavalt klassides esinevate tunnuste arvukusele,
mistottu on antud meetrik sobiv ka tasakaalustamata andmestikel treenitud mudelite
hindamiseks [52]. F-skoori vadartused on vahemikus O - 1 ning mida suurem on tema vairtus,
seda paremad on mudeli tdpsus ja saagis. Eksimismaatriksil kuvatakse tdsipositiivsete (mudel
ennustas lause positiivseks, mille tegelik mérgend oli positiivne), tdsinegatiivsete (mudel
ennustas lause negatiivseks, mille tegelik mirgend oli negatiivne) ning valepositiivsete
(mudel ennustas lause positiivseks, kuigi tegelik mérgend oli negatiivne) ja valenegatiivsete
(mudel ennustas lause negatiivseks, kuigi tegelik mirgend oli positiivne) ennustuste arvud
valideerimisandmestikul.

Esmase mudeli véljatootamise jargselt on alustatud iteratiivse protsessiga algse andmestiku
tdiendamiseks ning mudeli edasiseks treenimiseks. Iga iteratsiooniga on mudelile antud ette
koik laused andmebaasi esmase prodroomi lausete tabelist, millest on jdetud kdorvale
andmestikus juba esinevad laused. Nende lausete pealt on tehtud ennustused ning 300 lauset
(vdi vdhem), mille mudel on hinnanud vdhemalt 50% tdendosusega otsitava siimptomiga
lauseks, lisatakse eelnevale treeningandmestikule ning annoteeritakse.

Eelnevalt kirjeldatud tookdiku on korratud ka ,,depersonalisatsioon” ja ,,derealisatsioon” ning
,paranoiline luul” ja ,kahtlustamine” slimptomite leidmiseks ning treeningandmestike
koostamiseks.

Lopptulemuseks on saadud 799-lauseline treeningandmestik ,,veidra kéditumise”
tuvastamiseks, 643-lauseline treeningandmestik ,,depersonalisatsiooni” ja ,,derealisatsiooni”
ning 1176-lauseline treeningandmestik ,,paranoilise luulu” ja , kahtlustamise” tuvastamiseks.

3.3 Eetikakomitee luba

Kéesolev to6 viidi 1dbi Eesti bioeetika ja inimuuringute ndukogu loa 05.01.2024 1.1-12/37
alusel.
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4. Tulemused

4.1 Loodud andmestiku suurus ja sisu iteratsioonide kaupa

Algses andmestikus oli kokku 177 regulaaravaldise ('%(veider|veidr)%") abil leitud ja seejdrel
késitsi margendatud lauset, millest ligikaudu 20% moodustasid positiivsed laused (s.t lause
viitas “veidrale kditumisele™) (tabel 1).

Tabel 1. Lausete arv kokku, otsitava siimptomiga (“‘veider kditumine”) ja mudeliga leitud

stimptomit sisaldavate lausete arv andmestikus.

Ei esine Esineb Mudeliga leitud
Lauseid “veidrat “veider simptomit sisaldavate
kokku kaitumist” | kiditumine” lausete arv
Algne andmestik 177 142 35 -
I iteratsioon 477 422 55 20
IT iteratsioon 777 708 69 14
III iteratsioon 798 727 71 2
IV iteratsioon 799 728 71 0
Loplik andmestik 799 728 71 -

Pdrast andmete jaotamist moodustasid treeningandmestiku 123 lauset ning test- ja
valideerimisandmestiku molemad 27 lauset (tabel 2).

Tabel 2. Treening-, test- ja valideerimisandmestike suurus (“‘veider kditumine”).

Kogu Treening- Test- Valideerimis-
andmestik andmestik andmestik andmestik
Algne andmestik 177 123 27 27
I iteratsioon 477 333 72 72
IT iteratsioon 777 543 117 117
III iteratsioon 798 558 120 120
IV iteratsioon 799 559 120 120

Igal iteratsioonil lisandus uusi lauseid, mis enne mudeli jargmist treenimist annoteeriti.
Lopliku andmestiku moodustasid 799 mirgendatud lauset, millest ligikaudu 9% (71 lauset)
sisaldasid otsitavat stimptomit (,,veider kditumine™) ja 728 olid siimptomi suhtes negatiivsed
(s.t et sisaldanud stimptomit ,,veider kéditumine”) (tabel 1).
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4.2 Loodud andmestiku F-skoorid ja eksimismaatriksid iteratsioonide
kaupa

Algsel  treeningandmestikul ~ treenitud  mudeli  kaalutud  keskmine  F-skoor
valideerimisandmestikul oli 0,89 ning F-skoorid ennustatavate klasside (,,0” ehk negatiivne
klass ehk ,veidrat kditumist” ei esine ja ,,1” ehk positiivne klass ehk esineb ,,veider
kditumine”) suhtes olid vastavalt 0,93 ja 0,73 (tabel 3).

2

Tabel 3. F-skoorid valideerimisandmestikel siimptomi ,, veider kditumine” ennustamisel. ,, ()
— el esine “veidrat kditumist” ja ,, 1 "— esineb “veider kditumine”.

Andmestik Ennustatav klass F-skoor
Algne andmestik
0 0,93
1 0,73
Kaalutud keskmine 0,89
I iteratsioon
0 0,92
1 0,44
Kaalutud keskmine 0,86
11 iteratsioon
0 0,94
1 0,13
Kaalutud keskmine 0,86
111 iteratsioon
0 0,93
1 0,00
Kaalutud keskmine 0,84
IV iteratsioon
0 0,92
1 0,00
Kaalutud keskmine 0,84

Eksimismaatriksilt on ndhtav, et mudel ennustas valideerimisandmestikul odigesti 24
margendit 27-st , leides 4 tdsipositiivset lauset ning 20 tdsinegatiivset (joonis 4).
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Eksimismaatriks valideerimisandmestikul
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Joonis 4. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Algsel andmestikul treenitud mudel.

Esimesel iteratsioonil rakendati algsel andmestikul treenitud mudelit kdigi annoteerimata
lausete peal ning jérjestati siimptomi esinemise tdendosuse alusel. Nendest valiti
annoteerimiseks esimesed 300, mille tdendosused siimptomi esinemisele jdid vahemikku
98%-100%. Valitud 300 lause annoteerimisel selgus, et ,,veidrat kditumist™ sisaldasid autori
hinnangul 20 lauset (tabel 1).

Esimese iteratsiooniga leitud ja seejdrel annoteeritud lausete lisamisel algsele andmestikule,
saavutati mudeli uuesti treenimisel kaalutud keskmine F-skoor valideerimisandmestikul 0,86
ning F-skoorid ennustatavate klasside (0 ja 1) suhtes vastavalt 0,92 ja 0,44 (tabel 3).
Eksimismaatriksilt voib ndha, et mudel ennustas valideerimisandmestikul Jigesti 62
margendit 72-st ning leidis 4 tosipositiivset ning 57 tdsinegatiivset lauset (joonis 5).
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Eksimismaatriks valideerimisandmestikul
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Joonis 5. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Mudel pdrast esimest iteratsiooni.

Teisel iteratsioonil korrati eelnevalt kirjeldatud protsessi ning mudeliga leiti jargmised 300
lauset, mille tdendosused stimptomi esinemisele jdid seekord vahemikku 68%-100%. Nende
lausete kasitsi margendamisel selgus, et 14 lauset viitasid ,,veidra kditumise” olemasolule
(tabel 1).

Kaalutud keskmine F-skoor uute lausete lisandumisel ja seejirel mudeli uuesti treenimisel oli
valideerimisandmestikul 0,86. Siinkohal on tdheldatav mérgatav langus positiivsete
mérgendite tuvastamise puhul, sest F-skoori vdirtus siimptomiga lause ennustamisel on 0,13
ning siimptomit mitte sisaldavate lausete korral 0,94 (tabel 3). Mudel ennustas digesti 103
margendit 117-st, millest 1 oli tdsipositiivne ning 102 tdsinegatiivsed (joonis 6).
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Joonis 6. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Mudel pdrast teist iteratsiooni.
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Kolmanda iteratsiooniga leidis mudel vaid 21 lauset, mille tdendosused stimptomi
esinemisele jdid vahemikku 50%-83%. Nende lausete késitsi margendamisel selgus, et ainult
2 sisaldasid endas ,,veidrat kditumist” (tabel 1).

Mudeli taaskordsel treenimisel ning hindamisel selgus, et valideerimisandmestiku kaalutud
keskmine F-skoor oli 0,84, kuid siimptomi suhtes positiivsete lausete tuvastamisel hoopiski
vadrtusega 0 (tabel 3). Mudel ennustas digesti 104 margendit 120-st ning kdigil juhtudel oli
tegemist tdsinegatiivsete ehk siimptomita lausete korrektse tuvastamisega.

Eksimismaatriks valideerimisandmestikul
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Joonis 7. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Mudel pdrast kolmandat iteratsiooni.

Neljanda iteratsiooniga suutis mudel ennustada vaid {ihe sobiva tdendosusega lause
(tdendosus 50%), mis aga manuaalsel lilevaatusel ei vastanud otsitava siimptomi kirjeldusele
ning annoteeriti  negatiivseks.  Pédrast mudeli treenimist ning rakendamist
valideerimisandmestikul saavutati kaalutud keskmine F-skoor vdirtusega 0,84 ning vastavalt
negatiivse ja positiivse klassi ennustamisele 0,92 ning 0 (tabel 1). Eksimismaatriks on
vorreldes eelmise iteratsiooniga (joonis 7) oluliste muutusteta (joonis 8).
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Eksimismaatriks valideerimisandmestikul

o T 6

-

c

w

2

Hy

£

b=l

3

o

KT

g

F gl 11 0
I I
ei jah

Ennustatud margendid

Joonis 8. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Mudel pdrast neljandat iteratsiooni.

Pérast neljandat iteratsiooni ei ennustanud mudel enam iihtegi vihemalt 50% tdendosusega
positiivsesse klassi kuuluvat lauset. Siinkohal l0petati iteratiivne protsess. Kokku leiti
andmebaasist iteratiivse protsessiga 36 lauset siimptomiga ,,veider kditumine”.

4.3 Kokkuvote ja loplik andmestik

Loplik loodud andmestik siimptomi ,,veider kditumine” kohta sisaldab 799 t66 autori poolt
késitsi margendatud lauset (tabel 1). Valminud andmestiku néidise leiab t60 10pus olevast
lisast (lisa 1, tabel 16).

To606 kiigus oli tdheldatav, et kasutatud mudel hakkab protsessi kdigus vordlemisi varakult dra
tundma tdsinegatiivseid lauseid ning andmete lisandudes tdsipositiivsete lausete ennustamise
voimekus alaneb mérkimisvédrselt, olles viimase kahe iteratsiooni korral F-skooriga 0 (tabel
3). Siinkohal vdivad olla pdhjuseks nii valitud mudeli kui ka teksti representatsiooni lihtsus,
mis toob endaga paratamatult kaasa metoodika piiratud voimekuse. Tosipositiivsete
ennustuste hulga védhesus voib olla tingitud asjaolust, et kasutatud Word2Vec mudelist
puuduvad mitmed psiihhiaatria valdkonnale spetsiifilised sonad. T6o kidigus tuvastatud
puuduvaid sonu on kirjeldatud tdpsemalt alampeatiikis ,,Tekstikorpusest puuduvad sonad”.
Siinkohal voib jareldada, et viljatoodud probleemide tottu ei pruugitud andmebaasist leida
iilesse koiki siimptomile viitavaid lauseid, sest mudel klassifitseeris need valenegatiivseks.
Samas voib tdheldada, et mudel leidis 36 lauset, kus otsitav siimptom oli esindatud, mis
annab aluse rakendatud metoodikat katsetada ka jargmiste siimptomite leidmiseks.
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5. Meetodi valideerimine uutel siimptomitel

Eelmises peatiikis kirjeldatud tulemuste alusel otsustati sama metoodikat rakendada ka teiste
simptomite puhul. Valiti kaks voimalikule psiihhoosi prodroomile viitavat siimptomit, voi
tdpsemalt siinkohal isegi siimptomite gruppi: ,,depersonalisatsioon” ja ,,derealisatsioon” ning
»paranoiline luulumdte” ja ,kahtlustamine”. Nii ,,depersonalisatsiooni”, ,,derealisatsiooni”
kui ka ,,paranoiliste luulumotete” korral on ERIraos’e kiisimustiku jirgi tegemist algavale
psithhoosile viitavate indikaatoritega ning ,kahtlustamine” (vdi ,kahtlustav/paranoiline
hoiak™), nagu ka ,,veider kditumine”, on unikaalne psiihhoosiriskile viitav indikaator. Sel
korral moodustavad eraldatava stimptomi kaks omavahel seotud siimptomit ehk seeldbi
laiendatakse siimptomit sisaldavate lausete hulka ning seelédbi ka mudeli to6pdldu.

Esimesed siimptomid, ,,depersonalisatsioon” ning ,,derealisatsioon”, esinevad sageli koos
ning véljendavad endas isikul esinevaid tajumishéireid. Kuna regulaaravaldisega leitud
lausete hulgas oli neid kahte siimptomit eraldiseisvalt kirjeldavaid lauseid liiga vdhe ning
mitmel juhul olid need lausetes kirjeldatud koos, siis otsustati, et simptom esineb siinkohal
nii ,,depersonalisatsiooni” kui ka ,,derealisatsiooni” esinemise korral. Teised kaks stimptomit,
,paranoiline luulumdte” ning ,.kahtlustamine” moodustavad samuti omavahel terviku, kus
kahtlustav kditumine v3ib viidata nii paranoiliste luulumdtete esinemisele voi tekkimisele.
Meetodi valideerimiseks valitud siimptomite tulemusi on kokkuvdtvalt kirjeldatud
jargnevates peatiikkides.

5.1 Stiimptomid ,depersonalisatsioon” ja ,derealisatsioon”

5.1.1 Loodud andmestiku suurus ja sisu iteratsioonide kaupa

Algses  andmestikus  oli  kokku  regulaaravaldise (kasutatud regulaaravaldist:
'%(deperso|dereal)%") abil eraldatud ja kisitsi mirgendatud 40 lauset, millest tdpselt pooltel
esines depersonalisatsiooni voi derealisatsiooni kirjeldav siimptomaatika (tabel 4).

Tabel 4. Lausete arv kokku, otsitava siimptomiga (“‘depersonalisatsioon” ja
“derealisatsioon”’) ja mudeliga leitud lausete arv andmestikus.

Mudeliga
Ei esine Esineb leitud

“depersona- “depersona- siimptomit

Lauseid lisatsiooni” ja/voi lisatsioon” ja/véi | sisaldavate

kokku “derealisatsiooni” | “derealisatsioon” | lausete arv
Algne andmestik 40 20 20 -
I iteratsioon 340 320 20 0
II iteratsioon 640 616 24 4
III iteratsioon 643 619 24 0
Loplik andmestik 643 619 24 -
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Esmase mudeli treenimiseks eraldati 28 lauset ning test- ja valideerimisandmestikuks
molemale 6 lauset (tabel 5).

Tabel 5. Treening-, test- ja valideerimisandmestike suurus (“‘derealisatsioon” ja
“depersonalisatsioon”).

Treening- Test- Valideerimis-

Kogu andmestik andmestik andmestik andmestik
Algne andmestik 40 20 20 -
I iteratsioon 340 320 20 0
II iteratsioon 640 616 24 4
III iteratsioon 643 619 24 0

Eelnevalt kirjeldatud metoodika alusel lisandus iga iteratsiooniga uusi lauseid, mis annoteeriti
uue mudeli treenimiseks. Lopliku andmestiku “depersonalisatsiooni” ja ‘“derealisatsiooni”
simptomaatika kohta moodustavad 643 autori poolt késitsi margendatud lauset, millest
ligikaudu 4% (24) lauset on siimptomi suhtes positiivsed ning 619 negatiivsed (tabel 4).

5.1.2 Loodud andmestiku F-skoorid ja eksimismaatriksid iteratsioonide kaupa

Algsel  treeningandmestikul ~ treenitud  mudeli  kaalutud  keskmine  F-skoor
valideerimisandmestikul oli 0,62 ning F-skoorid ennustatavate klasside (0- ,.ei esinenud
depersonalisatsiooni ega derealisatsiooni siimptomeid” ja 1- ,esinesid depersonalisatsiooni
ja/voi derealisatsiooni siimptomid”) suhtes olid vastavalt 0,75 ja 0,50 (tabel 6).
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Tabel 6. F-skoorid valideerimisandmestikel siimptomite ,,depersonalisatsioon” ja
,,derealisatsioon” ennustamisel. ,,0” — siimptomit lauses ei esine ja ,, 1 " stimptom esineb

lauses.
Andmestik Ennustatav klass F-skoor
Algne andmestik
0 0,75
1 0,50
Kaalutud keskmine 0,62
I iteratsioon
0 0,95
1 0,00
Kaalutud keskmine 0,89
11 iteratsioon
0 0,96
1 0,00
Kaalutud keskmine 0,92
111 iteratsioon
0 0,98
1 0,00
Kaalutud keskmine 0,95

Eksimismaatriksi alusel ennustas mudel Oigesti 4 mirgendit 6-st, millest ainult 1 oli
tdsipositiivne ning 3 olid tdsinegatiivsed (joonis 9).
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Joonis 9. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Mudel algsel andmestikul.
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Esmase treenitud mudeli rakendamisel andmebaasi jirelejddnud lausetele, valiti 300 koige
suurema toendosusega lauset, mille tdendosused jdid vahemikku 97%-100%. Nendest
lausetest ei osutunud kisitsi annoteerimisel mitte iikski otsitava stimptomi suhtes positiivseks.
Antud siimptomite korral langes mudeli F-skoor juba alates esimesest iteratsioonist viértusele
0 ning ainult teise iteratsiooni kdigus suutis mudel tuvastada 4 uut ,,depersonalisatsiooni” ja
,derealisatsiooni” sisaldavat lauset, sealjuures iteratsiooni positiivse klassi tdendosused jiid
vahemikku 68%-99%. Eksimismaatriksite alusel vOib oelda, et peale algsel andmestikul
treenitud mudeli ei tuvastanud jargnevad mudelid iihtegi tdsipositiivset lauset, kuid tuvastasid
suurel hulgal tdsinegatiivseid lauseid (joonis 10).
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Joonis 10. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Mudel pdrast viimast iteratsiooni.

Pérast kolmandat iteratsiooni ei leidnud mudel enam iihtegi vdhemalt 50% tdendosusega
,depersonalisatsiooni” ja/voi ,,derealisatsiooni” sisaldavat lauset ning iteratiivne protsess
10petati.

5.2 Simptomid , paranoiline luulumote” ja ,kahtlustamine”
5.2.1 Loodud andmestiku suurus ja sisu iteratsioonide kaupa

Algse annoteeritud andmestiku moodustasid regulaaravaldise (kasutatud regulaaravaldist:
'%(paran|kahtl)%") abil leitud ning kisitsi mirgendatud 263 lauset, millest 105 (~40%)
moodustasid laused, kus esines paranoilisele luulule voi hoiakule viitavaid siimptomeid (tabel
7).
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Tabel 7. Lausete arv kokku, otsitava siimptomiga (,, paranoiline luul” ja ,, kahtlustamine”)
lausete arv andmestikus, mudeliga leitud siimptomit sisaldavate lausete arv.

Ei esine Esineb Mudeliga
“paranoilisi “paranoilisi leitud

luulumaotteid” luulumétteid” siimptomit

Lauseid ja/voi ja/voi sisaldavate

kokku “kahtlustamist” “kahtlustamist” lausete arv
Algne andmestik 263 158 105 -
I iteratsioon 563 424 139 34
II iteratsioon 863 717 146 7
IIT iteratsioon 1163 958 205 59
IV iteratsioon 1175 970 205 0
Loplik andmestik 1176 971 205 -

Pérast neljandat iteratsiooni moodustas I0pliku andmestiku 1176 autori poolt kisitsi
mirgendatud lauset, millest ligikaudu 18% (205) moodustasid stimptomi suhtes positiivsed
laused (tabel 8).

Tabel 8. Treening-, test- ja valideerimisandmestike suurus (“‘paranoiline luul” ja
“kahtlustamine”).

Treening- Test- Valideerimis-

Kogu andmestik andmestik andmestik andmestik
Algne andmestik 263 184 40 39
I iteratsioon 563 394 85 84
IT iteratsioon 863 604 120 129
III iteratsioon 1163 814 175 174
IV iteratsioon 1175 822 177 176

29



5.2.2 Loodud andmestiku F-skoorid ja eksimismaatriksid iteratsioonide kaupa

Algsel  treeningandmestikul ~ treenitud  mudeli  kaalutud  keskmine  F-skoor
valideerimisandmestikul oli 0,87 ning F-skoorid ennustatavate klasside (negatiivne klass ehk
,0” — el esinenud paranoiliseid luulumdtteid ega paranoilist hoiakut ja positiivne klass ehk
, 1”7 — esinesid paranoilised luulumdétted ja/vai paranoiline hoiak) suhtes olid vastavalt 0,89 ja
0,84 (tabel 9).

Tabel 9. F-skoorid valideerimisandmestikel siimptomite ,, paranoiline luulumote” ja
., kahtlustamine” ennustamisel. ,,0” — siimptomit lauses ei esine ja ,, 1 " stimptom esineb

lauses.
Andmestik Ennustatav Kklass F-skoor
Algne andmestik
0 0,89
1 0,84
Kaalutud keskmine 0,87
I iteratsioon
0 0,85
1 0,54
Kaalutud keskmine 0,77
11 iteratsioon
0 0,85
1 0,16
Kaalutud keskmine 0,74
111 iteratsioon
0 0,87
1 0,32
Kaalutud keskmine 0,77
IV iteratsioon
0 0,86
1 0,16
Kaalutud keskmine 0,73

Eksimismaatriksi alusel saab Oelda, et algsel andmestikul treenitud mudel ennustas
valideerimisandmestikul digesti 34 maérgendit 39-st, millest 13 moodustasid tdsipositiivsed
ning 21 tdsinegatiivsed (joonis 11).
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Joonis 11. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Esmane mudel.

Esmase mudeliga valitud 300 lauset (kdigi lausete positiivsesse klassi kuulumise tdendosused
olid ligikaudu 99%) sisaldasid autori hinnangul 34 siimptomi suhtes positiivset lauset. Teise
ja kolmanda iteratsiooniga leidis mudel 7 ja 59 siimptomiga lauset. Viimase ehk neljanda
iteratsiooni raames treenitud mudeli kaalutud keskmine F-skoor oli 0,73 ning ennustatavale
negatiivsele klassile 0,86 ning positiivsele 0,16 (tabel 9). Eksimismaatriksi kohaselt ennustas
mudel pérast neljandat iteratsiooni valideerimisandmestikul digesti 133 mérgendit 176-st,
millest 4 olid tdsipositiivsed ning 129 tdsinegatiivsed (joonis 12).
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Joonis 12. Eksimismaatriks valideerimisandmestikul. Mudel pdrast neljandat iteratsiooni.
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Viimasena treenitud mudel ennustas andmebaasi uutest lausetest ainult iihe lause 56%
toendosusega siimptomaalseks, kuid késitsi annoteerimisel mirgendati lause siiski
negatiivseks. Siinkohal iteratiivne protsess 10petati. Kokku leiti andmebaasist juurde 100
otsitavate siimptomitega lauset.

5.3 Kokkuvote meetodi valideerimisest ja 16plikud andmestikud

Meetodi  valideerimisel Onnestus mudeliga tuvastada 4 ,,depersonalisatsiooni” ja
,derealisatsiooni” stimptomit sisaldavat lauset ning 100 ,,paranoiliste luulumdtete” ja/voi
,kahtlustamise” siimptomit sisaldavat lauset. Viimane siimptomite grupp (,,paranoilised
luulumotted/kahtlustamine™) oli  silmndhtavalt kolmest valitud siimptomist (,,veider
kditumine”, ,,depersonalisatsioon/derealisatsioon”, ,,paranoiline luulumdte/kahtlustamine™)
koigi lausete hulgas enim kirjeldatud, mis vois tingida antud siimptomiga loodud andmestike
(nii algandmestiku kui ka Iopliku andmestiku) suurema mahu ning nendega treenitud
mudelite paremad niitajad nii F-skoori kui ka tdeste ennustuste korral. Uldjoontes vdib
taheldada, et kitsaskohad meetodi rakendamisel on sarnased esimese valitud stimptomi
(,,veider kditumine”) korral ilmnenud keerukustega — puuduvad sdnad Word2Vec mudelis
ning valitud teksti representatsiooni ja logistilise regressiooni mudeli primitiivsus.
Kokkuvotvalt voib delda, et toos kasutatud metoodika kiirendab méargendatud andmestike
loomise protsessi ning aitab leida iilesse lauseid, mida nditeks ainult regulaaravaldist
kasutades tuvastada ei pruugi.

Loodud andmestike néidised voib leida t66 16pus olevast lisast (lisa 1, tabelid 17 ja 18).

5.4 Word2Vec mudelist puuduvad s6nad

Kéesolevas 10putdds on ennustamiseks loodud mudeli tunnustena kasutatud eeltreenitud
Word2Vec mudelit, milles ei pruugi leiduda kdikide eestikeelsete sdnade representatsioone
ehk vektoreid. Toos kasutatud lause keskmise vektori korral tdhendab see aga seda, et sonad,
millele vastavat vektorit mudelist ei leita, jddvad vilja ka lause keskmise vektori loomisest
ning mdjutavad seeldbi mudeli vdimet tuvastada ennustamiseks vajalikku konteksti.

Sonu, millele Word2Vec mudel vastavat vektorit ei leidnud, oli kdigi kolme siimptomi
eraldamise protsessi peale kokku 8368. Tabelis 10 on vilja toodud 10 kdige enam protsessi
jooksul esinenud sdna, millele mudelis vastavat vektorit ei leidunud.
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Tabel 10. Eeltreenitud Word2Vec mudelist puudunud 10 tooprotsessi viltel enim kohatud sona
Jja nende esinemissagedused.

Mudelist puuduv sona Esinemissagedus kogu tooprotsessi jooksul
Smg 2351
natiivis 1937
hinnakoodid 1830
eluanamnees 1607
haiguskriitika 1563
tahteaktiivsus 1517
diazepami 1385
sedasta 1289
olanzapini 1213
0] 1132

Nende hulgast voib lisaks tabelis véljatoodule leida ravimeid (nditeks aripiprasool,
olansapiin) ning nende ravimite erinevaid ladinakeelseid kirjapilte voi kdéndeid (niiteks
quetiapini ja Kkvetiapiini, olanzapini ja olansapiin), ravimite annustamist tdhistavaid
kombinatsioone (,,5mg”, ,,10mg”), psiihhiaatrilisi mdisteid (nditeks haiguskriitika,
tahteaktiivsus, kuulmismeelepetted) ning mitmeid meditsiinidokumentidest leitavaid sonu ja
siimboleid analiiiiside ning uuringute vastustest (nditeks ,egfr”, ,lymph”, ,baso”,
»patoloogiata™).

5.5 Andmestiku loomise Jupyter notebook

Andmestiku loomiseks kasutatud Jupyter’i koodivihik on toodud t66 16pus olevas lisas 2.
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6. Arutelu

6.1 Lausete labivaatus ja nende eripara

Vaadeldavad meditsiinitekstid ning nendest eraldatud laused sisaldasid véga rohket ja
mitmekiilgset informatsiooni, millega kaasnesid kohati ebavajalik detailsus (néiteks kirjeldus
,Piparmiindikeefiri joonud”), triikki- ja kirjavead (niiteks ,,Tal voib olla depresioob.”) ning
tdheldatav oli ka teatav hinnangulise tooni kasutamine patsiendi kditumise osas (nditeks
,sinatamise” viljatoomine, iitluste ,,jaburaks” voi ,,totraks” nimetamine). ,,Veidra kditumise”
siimptomiga lausete otsimisel oli nii monelgi korral keeruline moista, kas dokumendi autor
pidas patsiendi konepruuki (nditeks eelnevalt kirjeldatud ,,sinatamist”) ebaadekvaatseks
kditumiseks voi oli tegemist situatsiooni kirjeldusega (nditeks lause ,,pstiithika: Sinatab
familiaarselt.”).

Kuna haiguslugude tekstides esines tihti nii kuupéevalist infot kui ka erinevaid punktiga
tahistatud lithendeid, siis tekstide lauseteks tiikeldamisel tekkis mitmeid lithikesi, vdhestest
kirjamarkidest koosnevaid lauseid, mille kasutamine oli vdhe informatiivne (nditeks ,,pt”,
Htervis.”, , ,muu?”).

Lausete hulgas esines ka palju duplikaate, mis voisid sattuda sinna iihe ja sama
informatsiooni mitmes haigusloos esinemise tottu (nditeks {ihest dokumendist teise
kopeeritud uuringute tulemused ja varasemad anamneesid). Mitmetes haiguslugudes oli
taheldatav ka lébiviidavate uuringute (niiteks positiivsete ja negatiivsete simptomite skaala
(PANSS) ja ERIraos’e kiisimustik) esinemine koos kiisimustiku raamistiku ja
vaheskooridega, mis muutis sealsest tekstist siimptomite eristamise veelgi keerulisemaks
(tabel 11).

Tabel 11. Keerulise iilesehitusega laused andmestikus

Lause andmestikus

,,PANSS-skaala (Positiivse ja negatiivse stindroomi hindamise skaala) Tunnuste
avaldumise astmed 1 = ei avaldu 2 = minimaalselt 3 = kergelt 4 = moddukalt 5 =
mdddukalt raskel kujul 6 = raskel kujul 7 = ekstreemselt Positiivne alaskaala 7 Pl
Luulumoétted 2 P2 Motlemise kontseptuaalne desorganiseeritus 1 P3
Hallutsinatoorne kéditumine 1 P4 Erutuvus 1 P5 Suurusmdtted 3 P6
Kahtlused/ tagakiusamine 1 P7 Vaenulikkus Negatiivne alaskaala 5 NI
Tuimenenud afektid 3 N2 Emotsionaalne eemaldumine 2 N3 Interpersonaalse
kontakti halvenemine 6 N4 Sotsiaalne eemaldumine, isoleeritus 4 N5
Raskused abstraktses motlemises 4 N6 Vestluse spontaansus ja sujuvus 4 N7
Stereotiilipne mdtlemine Psiihhopatoloogia tildskaala 1 G1 Somaatiline hdivatus
2 G2Arevus 2 ..

,Patsiendil on esinenud viimase aasta jooksul jargnevaid lithiaegseid, iselimiteerunud
pstihhootilisi elamusi [BLIPS] ehk (Brief Limited Intermittent Psychotic Symptoms):
Katatoonsed stimptomid (hiipokineesia voi akineesia) [BLIPS] (— tardumise, seisaku
tunne) Kuulmishallutsinatsioonid (miira, hadled) [BLIPS] Psiihhootilisel tasemel
esinevad patsiendil jargnevad haigustunnused: ...”
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Siinkohal on oluline psiihhiaatriliste tekstidega andmestike mitmetahuline eeltootlus, et
minimeerida ebavajaliku informatsiooni mdjutamist jdrelduste tegemisel. Ideaalis vOiks
psiihhiaatria valdkonnas kasutatav infosilisteem pakkuda spetsialistidele tdnapidevasemaid,
mugavamaid ja erialale spetsiifilisemaid lahendusi psiihhiaatrilise epikriisi koostamiseks, mis
lihtsustaks oma iilesehituselt ka edasist teadustod tarbeks andmete kéttesaamist ning
analiiisimist.

6.2 Mudel ja ennustatud laused

Esimese otsitava siimptomi (,,veider kditumine”) korral leidis mudel mitmeid vdimalikule
,veidrale” kditumisele viitavaid lauseid, mis on toodud vilja allolevas tabelis (tabel 12).

Tabel 12. Nditeid mudeli poolt ennustatud lausete kohta iteratsioonide kaupa, nende
toendosused ning kdsitsi mdargendamisel mddratud klass, stimptomiks ,, veider kditumine”.

Toenaosus Hiljem
Lause, milles mudel ennustas esinevat siimptomi méiratud
Iteratsioon simptomi ,,veider kditumine” esinemisele mérgend
I Lliiklusonnetus  S06.” 100% 0
| ,,Lindistas telefonikonesid.” 99% 1
| ,Kditumine kohmetu, omapérane.” 99% 1
I ,, Viimastel kuudel kditub imelikult, 99% 1
kahtlustab.”
II ,»hagu radgiks kellestki teisest 90% 1
osavotmatult.”
11 ,» Vestlusel omapéraselt "voolavalt" 87% 1
zestikuleeriv.”
11 ,,T1hti naerab ebaadekvaatselt.” 82% 1
II ,.Silma torkab situatsioonile sobimatu 77% 1
keelekasutus.”
I ,,Radgib erinevatest vandenduteooriatest - 74% 1
illuminaatidest, reptiilidest,
vabamiiiirlastest.”
I »Patsiendi tegutsemine ajendatud 60% 1
psiithhootilistest elamustest,
mottekdiguhdiretest.”
v ,,Patsiendi kehakeel kahtlustav, drev.” 51% 0
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Ennustatud lausete hulgast paistsid silma mitmed tegevusi kirjeldavad laused sonadega
»elab”, ,todtab”, ,eitab”, ,rddgib”, ,naerab” ja ,kaitumine”. Néiteks ennustas mudel eitust
sisaldavaid lauseid (Kuulmismeelepetteid eitab, Tundlikkushdireid eitab, Tajuelamusi eitab,
Kuulmishallutsinatsioone eitab, Hirmutundeid eitab, Mottelevielamusi eitab, Suhteprobleeme
eitab, Elutiidimusmotteid eitab) 99% tdendosusega ,,veidra kditumise” suhtes positiivseks,
mille puhul on aga tegemist siimptomi suhtes kindlalt negatiivsete lausetega.

Lausete Lindistas telefonikonesid ja Rddgib erinevatest vandenouteooriatest - illuminaatidest,
reptiilidest, vabamiitirlastest korral voib leida viiteid paranoilise luulu esinemisele ning lause
Meelepetted aktualiseerusid ja nende foonil hiippas aknast alla korral hallutsinatsioonide
esinemisele. Kuna antud laused kirjeldavad siiski kditumist, mis oma olemuselt pigem
ebatavalised, on need mirgendatud ka ,,veidra kditumise” suhtes positiivseteks. Aga néiteks
lause Patsiendi kehakeel kahtlustav, drev korral on pigem esiplaanil paranoiline hoiak ja
otsene kditumise kirjeldus puudub, mistdttu on lause mérgendatud negatiivseks.

Teise siimptomite grupi (,,derealisatsioon” ja ,,depersonalisatsioon) korral leidis mudel
esimesel iteratsioonil sarnaselt ,,veidra kditumise” korral kdige korgema tdendosusega lause
Liiklusonnetus S06 ning kui eelnevalt oli kirjeldatud eitustega lausete ennustamist, siis
seekord leidis mudel néiteks laused Esinenud ndgemismeelepetteid, Esines
Jjalitusluulumotteid, ndgemismeelepetteid ja Esinevad mottelevielamused (tabel 13).

Tabel 13. Nditeid mudeli poolt ennustatud lausete kohta iteratsioonide kaupa, nende
toendosused ning kdsitsi mdrgendamisel mddratud klass, siimptomiteks
,,depersonalisatsioon” ja ,,derealisatsioon”.

Lause, milles mudel ennustas esinevat Toenédosus Hiljem
simptomeid simptomi mairatud
Iteratsioon | ,,depersonalisatsioon/derealisatsioon” esinemisele méirgend
| ,Hliiklusonnetus  S06.” 100% 0
I »esinevad ndgemismeelepetted.” 99% 0
| ,,Esinevad mottelevielamused.” 99% 0
I ,»Aeg - ajalt derelisatsioonielamused.” 99% 1
II ,,Oma tunnetest vodrandunud.” 77% 1
II ,Praegu plisvialt ebareaalsustunne.” 71% 1
II »Inimestel ja esemetel ndeb monikord
varvilist virvendust iimber.” 69% 1

Lisaks esines ennustatud lausete hulgas ka palju lithikesi ja numbrilisi kombinatsioone
(nditeks diagnoosikoode voi objektiivset leidu sisaldavaid lauseid), niiteks ,,aug.” (99%),
,08.” (99%), ,,1, Z71.” (99%) ning ,,Sin Th 4,6,7 proc transv Fr.” (99%). Teisel iteratsioonil
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leidis mudel vidga tidpselt otsitavat siimptomit kirjeldavad 4 lauset: Adeg - ajalt
derelisatsioonielamused, Oma tunnetest voorandunud, Praegu piisvialt ebareaalsustunne
ning Inimestel ja esemetel ndeb monikord virvilist virvendust iimber. Siinkohal leidis mudel
mitmeid lauseid, mis olid seotud pigem drevushéiretega seotud siimptomitega, néiteks Jarsku
tekib hirmutunne (94%), Arevus, unehdired ning nédgemismeelepetted (91%), Arevus,
muremotted (78%) ja Liigsel muretsemisel tekib stidamekloppimine (74%). Vorreldes esimese
iteratsiooniga vdhenes véga liihikeste lausete esinemine ning leidus mitmeid &drevusele,
meeleolulangusele, unehdiretele, sotsiaalsele isolatsioonile ning luulumdtetele ja
meelepetetele viitavaid lauseid. ,,Depersonalisatsiooni” ja ,,derealisatsiooniga” lauseid oli
uuritavates tekstides esindatud vdhem ning see vois olla ka pdhjus, miks mudel neid kogu
iteratiivse protsessi peale ndnda vihe (4) juurde leidis.

Kolmanda siimptomite grupi (,,paranoiline luul” ja ,,paranoiline hoiak/kahtlustamine”) korral
leidis mudel mitmeid paranoilisi luulumdtteid ning ,.kahtlustavat™ olekut sisaldavaid lauseid
(tabel 14).
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Tabel 14. Nditeid mudeli poolt ennustatud lausete kohta iteratsioonide kaupa, nende

toendosused ning kdsitsi mdrgendamisel mddratud klass, siimptomiteks ,, paranoiline

luulumote” ja ,, paranoiline hoiak/kahtlustamine”.

Lause, milles mudel ennustas esinevat Toeniosus Hiljem
siimptomeid ,,paranoiline silmptomi maiiratud

Iteratsioon luulumote/kahtlustamine” esinemisele mérgend
| ,Oli drev ja hirmunud.” 99% 0
I ,Kahtlustab, et sugulased tapetud.” 99% 1
I »Avaldab paranoilise sisuga

jélitusluulumotteid.” 99% 1
I ,» Lelerist ja raadiost justkui radgitakse

temast.” 99% 1
II »Kergesti tekkisid kahtlustused teiste

inimeste pahatahtlikkuses.” 97% 1
11 »Avaldas koduste suhtes paranoilist

miirgistusluulu.” 92% 1
111 ,.Kui naerdi, siis tundus, et naerdi teda.” 77% 1
111 ,Helistas tdoandjale, et teda tahetakse

tappa.” 75% 1
111 ,,On siitidistanud naist monel korral ka

enda miirgitamises.” 65% 1
111 ,,Avaldanud hirme, et dkki on tulnukad

pannud kehasse mingi kiibi ja kontrollivad

teda selle kaudu.” 65% 1

Antud stimptomite grupi juures leidis mudel ka mitmeid lauseid, mis olid seotud néiteks
meelepetteliste elamustega (Elavalt rddkis objektidega, keda ei olnud, Ndeb olematuid loomi
ja inimesi, Patsiendil avaldusid selgelt elavad kuulmismeelepetted, Arvas, et need on ehk
kummitused voi deemonid), aga ka kordusid mitmed laused nii ,,veidra kditumise” kui ka
,depersonalisatsioon/derealisatsioon” andmestikest (vastavalt llmneb veider kditumine ja

Vaadates enda iimber ndeb objekte ning need tunduvad talle veidrad). Teise iteratsiooni
kiigus leidis mudel sarnaselt teise siimptomi korral kirjeldatud olukorraga palju lithikesi ning
numbritest koosnevaid lauseid, néiteks ,,4mmol/1.” (99%), ,,x3k.” (93%) ja ,,67sm.” (93%).

Kolmandasse gruppi on haaratud iisna laialt levinud siimptomid ning peale luulumdtete on
voetud arvesse ka kahtlustavat olekut ilma selge luulumotte kirjelduseta, mistottu voib
selliseid lauseid andmestikus olla esindatud rohkem kui niiteks ,,veidrat kditumist” voi
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,depersonalisatsiooni” ja ,,derealisatsiooni” ning mudel vdis seetdttu selliseid tdsipositiivseid
lauseid kumulatiivselt rohkem ennustada.

6.3 Annoteerimise olulisus ja keerukus

6.3.1 Simptomite tolgendamine

Esimesena eraldatav siimptom (,,veider kditumine”) on oma kliinilise kasutatavuse poolest
limiteeritud, kuna tegemist on iisna subjektiivse ning ajas muutuva nidhtusega, mida on raske
iiheselt moistetavalt defineerida ning seetdttu ka mérgendada. Sagedasti oli andmebaasist
mirksonadega ,,veider” voi ,,veidr” véljavalitud tekstides sdonaga ,,veider” kirjeldatud palju
motlemise sisulisi héireid (nditeks luulumotted) voi mottekéiku. Esimest andmestikku ,,veidra
kditumise” siimptomiga mudeli treenimiseks annoteeriti tegelikkuses kahel korral — esimesel
korral olid andmestikus siimptomi suhtes positiivseteks mirgendatud ka eelnevalt
viljatoodud ,,veidraid motteid”, ,,veidraid veendumusi” ning ,veidraid tundmuseid”
sisaldavad laused, mille alusel ennustas mudel seetdttu suurema tdendosusega mdtlemise
héireid (luulumdtted) ning tajumishéireid (meelepetted). Néiteks voib tuua laused Paranoilise
sisuga motted eeskdtt endise abikaasa, aga ka naabrite suhtes (simptomi esinemise
toendosus 96%), Ta arvab, et tema tiitre, 6e ja venna asemel on teisikud, kes kasutavad
vddraid dokumente (96%) ning Lisaks luulumaotetele on ilmnenud kuulmis- (viimase kahe kuu
jooksul hddl, mis kommenteerib, annab nou, kdsib jne), maitsmis-, haistmis- ja
puutehallutsinatsioone (86%). Ennustatud laused on seotud pigem paranoiliste luulumdtetega
vOi1 meelepetteliste elamustega, kuid ,,veidra kditumise” korral tuleks eelkdige keskenduda
kditumist kirjeldavatele lausetele (mis voivad endas 10pp-kokkuvdttes kanda edasi
luulumdétete ja meelepetete tottu tekkivaid situatsiooni). Seetdttu otsustati andmestik uuesti
mérgendada ning lugeda positiivseks ehk stimptomit sisaldavaks rangelt ainult patsiendi
,veidrale” kéitumisele viitavad laused ning negatiivseks nditeks ,,veidra” motlemise voi
mottekdigu ja ,,veidrate” veendumuste ning arusaamadega laused (tabel 15).

Tabel 15. Annoteerimise erinevused.

Esmasel Teisel
Mirgendatav lause annoteerimisel annoteerimisel

“... Uhteaegu veidrate arusaamadega, ja arutleja,
radgi kuidas vaim temaga raikis...” 1 0

“Mattekdigus ilmnevad veidrad veendumused,
kahtlustamine ja paranoilised mdtted, mille
vaidlustamine vdi teise tdlgenduse pakkumine ei
onnestu.” 1 0

“Sama péeva 60sel oli ta tiidruksobraga jalutama
lainud ning temalegi tavapérasest veidramat juttu
radkinud.” 1 0
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Péarast mirgendite teisest hindamist ja parandamist oli tdheldatav eelnevalt viljatoodud
testlausete ennustuste tdendosuste vdhenemine luulumotteid kirjeldavate lausete juures,
nditeks lausete Paranoilise sisuga motted eeskitt endise abikaasa, aga ka naabrite suhtes
(eelnevalt siimptomi esinemise tdendosus 96% — niilid 46%) ning Ta arvab, et tema tiitre, oe
ja venna asemel on teisikud, kes kasutavad vddraid dokumente (eelnevalt samuti 96% —
niitid 58%).

6.3.2 Lausete tiikkeldamisega kaasnev konteksti puudumine

Kéesolevas 10putdds kasutati siimptomite ennustamiseks lauseid, mis on saadud tekstide
tilkeldamisel. Lausete kaupa mérgendamise voib aga teatud juhtudel muuta keeruliseks lauset
iimbritseva teksti ehk konteksti puudumine. Niiteks ,,veidra kditumise” mérgendamisel vois
otsus, kas kirjeldatav kditumine vdOi tegutsemine voiks viidata psiihhopatoloogiale voi
kontekstist eemaldatud ,,veidrana” niivale situatsioonile, vajada iilejaéinud dokumendi teksti
lugemist. Naiteks mudeli poolt ennustatud lause Lindistas telefonikonesid korral ilmnes
iilejadnud tekstist veel lisaks, et patsient oli episooditi kditunud ebaadekvaatselt (kaasates
nditeks alusetult situatsioonidesse ka politsei), mistdttu mérgendati lause ,,veidrat kéditumist”
sisaldavaks lauseks, mis vOib koos oma kditumismustriga viidata patsiendi voimalikule
paranoilisele hoiakule.

Sarnaselt voib vaadelda ka mudeli poolt ennustatud lauset Seab kahtluse alla psiihhiaatria
olemuse ning pddevuse inimeste hindamisel, mis TUlksikuna ei ole siimptomina
klassifitseeritav, kuid lisades sinna konteksti, kus patsient on ebaadekvaatse kditumisega,
vastumeelne ning kahtlustav ravitod suhtes, voib see olla viide paranoilise hoiaku ja
paranoiliste luulumotete osas.

Kui vétta niditeks lause Patsiendi sonul soovib elukaaslase eksmees teda tappa, siis antud
juhul on haigusloo tekstist vélja loetav ka asjaolu, et patsient on viidud haiglasse kiirabi ja
politsei saatel paranoilise kditumise tottu, mida on varasemalt esinenud ka nditeks patsiendi
téokohas. Siinkohal voib olla tegemist paranoilise luulumottega. Kuid tiksiku lause pohjal ei
saa alati véita, et tegemist ei ole patsiendi elus tegelikkuses asetleidva situatsiooniga (eriti
nditeks suhteprobleemid, kiusamine). Niiteks kinnitas {ihes haigusloos patsiendi elukaaslane
patsiendile teise isiku poolt tehtud tapmisdhvardusi. Siinkohal on oluline vdimalus, et
mirgendatavatel lausetel on olemas oma identifikaator, millega vajadusel leida ja tutvuda
originaaldokumendiga.

6.3.3 Spetsiifiline terminoloogia

Peale mitmeti tolgendatavate siimptomite (nditeks ,,veider kditumine™) voivad keeruliseks
osutuda ka spetsiifilisemat terminoloogiat kasutavad siimptomid, nditeks eritiiiipi
luulumotted. Mudel ennustas, et lauses Avaldab arvamust, et tal voivad olla erilised
,para'voimed... esineb paranoilise luulu siimptom, kuid siinkohal on aga tegemist hoopis
suurusluulu alla kuuluva luulumdttega. Siinkohal tuleb esile psiihhiaatriliste tekstide
korrektse mirgendamise olulisus, mis kajastab vajadust nii kédsitletava valdkonna siigavamate
teadmiste ja kliinilise kogemuse olemasolust kui ka ideaalis mitme spetsialisti iilevaatamist.
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6.4 Simptomite valik

Kéesoleva 10putods on kisitletud peamiselt psiihhoosi prodroomi siimptomit ,,veider
kditumine”. Kuna tegemist on vordlemisi laialivalguva ning ebaspetsiifilise siimptomiga, ei
pruugi selle alusel lihtsamate masindppemudelitega ennustamine olla kdige efektiivsem.
Teisalt, kui 10pp-eesmérgiks on seatud nditeks psiihhoosiriskiga isikute tuvastamine, siis
kditumises tekkivad korvalekalded vdivad histi peegeldada psiihhootiliste siimptomite esmast
avaldumist laiemas perspektiivis, hdlmates endas viiteid nii motlemise kui ka tajuhdiretele.
., Veider kditumine” on siimptomina kergemini tiheldatav ka niiteks patsiendi 1dhedastele voi
teda timbritsevatele inimestele aga ka teistele meditsiinivaldkonna spetsialistidele (niiteks
perearst, erakorralise meditsiini arst) ning seetdttu olla kirjeldatud juba varasemates
meditsiinidokumentides, enne psiihhiaatri voi psithholoogi juurde joudmist.

Meetodi valideerimiseks kasutatud stimptomid ,,depersonalisatsioon” ja ,,derealisatsioon” on
valitud erialaspetsialisti soovitusel. Kuigi nii algne regulaaravaldise abil koostatud andmestik
kui ka 10plik iteratiivselt koostatud andmestik on antud siimptomite korral {iiks vdiksemaid
ning rakendatud mudel suutis tdeselt tuvastada ainult neli lauset, vOib tdheldada, et
positiivseks méargendatud laused olid otsitavaid stimptomeid histi kirjeldavad, sisaldades
mitte ainult moistet ennast (nt ,,derealisatsioon”) vaid just stimptomi kirjeldust (néiteks
Inimestel ja esemetel nieb monikord virvilist virvendust timber, tabel 13). Antud stimptomit
sisaldavate lausete tuvastamise pdhjuseks voOib olla nende véiksem osakaal valitud
meditsiinidokumentides ning seetdttu ka nende vihesus algses treeningandmestikus.

Teise valideerimiseks kasutatud slimptomite grupiga (,,paranoilised luulumdtted” ja
,kahtlustamine”) koostatud algne regulaaravaldise abil koostatud andmestik sisaldas endas
koige suuremal hulgal lauseid. See vdib tdhendada, et antud siimptomeid on wvalitud
meditsiinitekstides kirjeldatud kolmest t60s kisitletud siimptomist kdige enam, mistottu
suutis mudel kokku leida juurde 100 uut lauset. Lisaks on nii luulumdtete kui ka
,kahtlustava” hoiaku kirjeldused iisna laiahaardelised, koondades enda alla nii motlemise
sisulisi héireid kui ka kéitumuslikke korvalekaldeid, tuues siia alla ka nditeks ,,veidra
kditumise” all késitletavaid lauseid.

6.4.1 Mudel ja siimptomite tuvastamine

Psiihhiaatriline anamnees on suuresti kirjeldava iseloomuga ning lisaks konkreetsete
stiimptomite véljatoomisele (nditeks Esinevad jdlitusluulumotted) antakse edasi ka nende
stiimptomite iseloom (niiteks Patsient tunneb, kuidas teda pidevalt jdlitatakse). Siinkohal oli
huvitav vaadelda, milliseid lauseid ennustas mudel lisna konkreetsete ndidete alusel. Niiteks
oli algses andmestikus ,,veidra kditumise” tuvastamiseks lause I/mneb veider kditumine,
aastaid polnud kodust viljas kdinud ning erinevate iteratsioonide kédigus ennustas mudel
muuhulgas positiivseks lauseid Elab iiksinda, Ema andmetel poeg elab iiksinda suvilas,
sotsiaalselt isoleerunud ja Korduvalt rohutab iiksildustundele. Antud lausete puhul ei ole
tegemist ,,veidra kditumisega”, kuid need vdivad viidata nditeks sotsiaalsele isoleerumisele,
mis on sageli psithhoosi prodroomis kirjeldatud ndhtus. Samamoodi vois tdheldada, et nditeks
,depersonalisatsiooni” ja ,,derealisatsiooni” korral ennustas mudel mitmel korral positiivseks
hoopis meeleolulangust vo1 drevust kirjeldavaid lauseid, mis on sagedasti ilmnenud just
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depressiooni vOi foobiate korral [24]. Siinkohal on oluline maérkida, et psiihhootilisi
stiimptomeid voib esineda ka teiste seisundite, nditeks psiihhoaktiivsete ainete tarvitamisest
tingitud seisundite vOi ka raskete kehaliste haiguste korral [2], mistottu voib {iksikute
siimptomite pdohjal ennustuste tegemine olla ebaspetsiifiline meetod ning oluline on kasutada
meetodit, mis suudab siilitada teksti terviklikumat konteksti.

6.4.2 Psiihhiaatria valdkonna sonade puudumine kasutatud Word2Vec mudelis

Uheks piiranguks, mis kiesolevas tdds seoses Word2Vec tekstikorpusega kasutamisega
ilmnes, on asjaolu, et selles ei pruugi sisalduda spetsiifilisi psiihhiaatria termineid. Niiteks ei
leidunud kasutatud tekstikorpuses sonu (lisaks eelnevalt tabelis 10 véljatoodud sonadele)
,.kuulmismeelepetted”, ,hidgemismeelepetted”, ,»psithhoosile”, ,»-mottekdiguhdired”,
,Juululiselt”, ,,mottelevielamused”, ,,derealisatsioon”, »depersonalisatsioon”,
,kahjustusluulumoétteid”. Kui lauses esinevad sellised sonad, siis neid kéesolevas toos
rakendatud mudel ei kasutanud. Samal ajal vdivad need aga olla prodroomi siimptomite
tuvastamisel vdga olulised. Néiteks sonad ,,derealisatsioon” ja ,,depersonalisatsioon” olid
valitud meetodi valideerimisel eraldatavateks stimptomiteks. Selle probleemi lahendamiseks
voiks proovida edaspidi tdiendada olemasolevat Word2Vec mudelit meditsiiniterminoloogia
alaselt vO1 kasutada sdnade esitamiseks monda muud meetodit.

6.5 Edasised soovitused

Vaatamata t60s rakendatud metoodikaga kaasnenud piirangutele, voib eelnevalt kirjeldatud
tulemuste ja arutelu pohjal siiski jdreldada, et lausete representatsioonide alusel loodud
tunnustega on voimalik kontsentreeritumalt leida iiles otsitavat stimptomit sisaldavaid lauseid
ning muuta seelébi méirgendatud treeningandmestike loomist kiiremaks ja tdhusamaks.

Metoodika iihe piiranguna on varasemalt védlja toodud psiihhiaatria valdkonnale spetsiifiliste
sonade puudumist eeltreenitud Word2Vec'i mudelist. Puuduva terminoloogia kaasamine
mudelisse voiks oluliselt edendada eestikeelse psiihhiaatrilise teadust6d arenemist ning
seeldbi ka valdkonna kaasajastamist. Niiteks vOoiks Word2Vec'i edasisel treenimisel abiks
olla Tartu Ulikooli Kliinikumi psiihhiaatria dppetooli avalikult kittesaadavad veebipdhised
oppematerjalid [1] ning antud 16put66 raames loodud andmestikud.

Sobivamate lausete leidmiseks iteratiivses protsessis, tasuks lisaks katsetada erinevate
masinoppemudelite, nditeks siivadppel pohinevad mudelid, tulemuslikkust t60s kasutatud
metoodika rakendamisel.

Selleks, et toos kirjeldatud metoodikat tuua kliinilisele teadustddle ldhemale, on voimalik
luua TextHunteri tooriistale sarnane lahendus, mis peidab erialaspetsialisti eest masindppe
detailid ning laseb keskenduda andmestike koostamisele.

Sarnast metoodikat saaks kasutada erinevate siimptomite leidmiseks meditsiinitekstidest, et
luua mirgendatud andmestikke ja lihtsustada edasisi uuringuid. Siinkohal ei peaks piirnema
ainult psiihhootiliste héiretega, vaid uurimisvaldkonda voiks laiendada ka teistele
psiitihikahdiretele.
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7. Kokkuvote

Kéesolevas  10putéds rakendati  pool-automaatseid keeletehnoloogilisi  vahendeid
psiihhiaatriliste siimptomitega mirgendatud andmestike loomiseks. Algandmestikuna kasutati
Eesti rahvastiku meditsiinidokumente aastatest 2012-2019, millest leiti psiihhoosi
prodroomile viitavad laused. T66 kdigus valmis kolm mérgendatud andmestikku psiihhoosi
prodroomi siimptomite eraldamiseks: 799 lausega andmestik slimptomiga ,veider
kditumine”, 643 lausega andmestik stimptomitega ,,depersonalisatsioon” ja ,,derealisatsioon”
ning 1176 lausega andmestik siimptomitega ,,paranoiline luuluméte” ja ,,paranoiline
hoiak/kahtlustamine”.

Andmestike koostamiseks kasutati iteratiivset meetodit, kus esimesel sammul eraldati
siimptomit sisaldavad laused andmebaasist regulaaravaldiste abil, mérgendati need késitsi t66
autori poolt, leiti lausetele vastavad vektorid ning treeniti nende alusel logistilise regressiooni
mudel. Igal jirgneval sammul ennustati treenitud mudeli abil siimptomi esinemist
andmebaasi igas lauses ning mérgendati ja lisati treenimiseks kasutatavasse andmestikku kuni
300 mudeli poolt ennustatud kdige tdenédolisemalt (vihemalt 50% tdendosusega) stimptomit
sisaldavat lauset.

Toos on kirjeldatud mitmeid probleeme, mis on seotud algmaterjali komplitseerituse,
kasutatud mudelitega kui ka andmete mirgendamisega. Valitud meditsiinitekstid sisaldasid
rohkelt vektor-kujule viimist segavaid tegureid (nditeks kirja- ja triikivead, duplitseeritud
tekstid) ning tekstide tiikeldamist raskendavaid tegureid (nditeks punktidega tdhistatud
liithendid, kuupdevad, ravimite doosid, objektiivne leid). T60s rakendatud metoodika aitas
kiirendada ja lihtsustada andmestike koostamist, kuid loodud logistilise regressiooni mudeli
primitiivsus ning mitmete psiihhiaatriale omaste sdnade puudumine kasutatud Word2Vec'i
mudelist olid piiravad tegurid otsitavate siimptomitega lausete {ilesse leidmiseks. Kuna t66
rohk oli andmestike koostamisel, siis esialgu ei pandud rohku mérgendeid ennustava mudeli
headusele, mille tottu ei leidnud mudel palju tosipositiivseid lauseid. Andmete mérgendamise
muutsid keeruliseks nii lausete tdlgendamine siimptomi suhtes kui ka konteksti puudumine.

Vaatamata puudustele, aitas metoodika leida piisaval hulgal otsitavate siimptomitega lauseid,
jilgides nii lause konteksti kui ka konkreetsemaid termineid. Viljatoodud puuduste
leevendamisega ning meetodi edasiarendamisega on voimalik veel enam hdlbustada
mérgendatud andmestike loomist.

T66 tulemusena valminud andmestikke saab perspektiivis kasutada masindppemudelite
treenimisel psiihhoosi prodroomi slimptomite eraldamiseks ning alusena suuremate
andmestike loomiseks.
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8. Tanusonad

Kéesolev t66 on 14bi viidud uuringute RITA1/02-96 ja PRG1844 raames. T66 autor avaldab
tanusonad juhendajatele Sulev Reisbergile ja Kairit Sirtsile.
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Lisad

Lisa 1 - Valminud andmestikud

Kéesoleva magistritoé raames loodud treeningandmestikud sisaldavad lausete viljavotteid
patsientide epikriisisdest ja tulenevalt uuringu protokollist ning eetikakomitee loast ei tohi
neid avaldada, kuna see vOib rikkuda patsientide privaatsust. Seetdttu on valminud
andmestikud kéttesaadavad vaid uurimisgrupi litkmetele, kes saavad neid kasutada
simptomite eraldamise mudelite arendamiseks. Samuti on tabelid tehtud kittesaadavaks
kdesoleva t00 retsensendile. Siin lisas on nditena dra toodud vaid andmestikest périt moned
piisavalt anoniilimsed read.

Tabel 16. Andmestiku ndide siimptomi ,, veider kditumine” kohta.

Lause On siilmptom

. ...(b) veider, ebaharilik voi pentsik kditumine ja vdlimus; (c¢) vihene
kontakt teiste inimestega ja sotsiaalse eraldumise tendents; (d) veidrad
veendumused v0i1 maagiline motlemine, mis mojutavad kditumist ega vasta

subkultuuri normidele; ... ” 1
,.JlImneb veider kiditumine.” 1
,Motekdiguhdire, esile tulevad asjade teisejirgulised tunnused, veidrused.” 0

Tabel 17. Andmestiku ndide stimptomite ,,depersonalisatsioon” ja/voi ,,derealisatsioon”™
kohta.

Lause On siimptom

,,Avaldab, et koik tundub ebareaalne.” 1

,, Viimaste kuude jooksul siivenenud hiirituse tunne timbruskonnast,
sagenenud derealisatsioonitunded ,,kahes olemine", vildib suhtlemist.” 1

_Esinev iy Stted, use- ; vidrsustunne, hi
Esinevad depressiivsed motted, saamatuse- ja alavdirsustunne, hirm
tuleviku ees ja lootusetus.” 0
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Tabel 18. Andmestiku ndide siimptomite ,, paranoiline luulumote” ja/voi ,, kahtlustamine”

kohta.

Lause

On siilmptom

»Avaldas vihjamisi paranoilise sisuga kahjustusmotteid, siitiluulu

fragmente.” 1
,»Ravisoostumus puudub, ravimite suhtes paranoiliselt meelestatud.” 1
,,Paranoilisi motteid e1 avalda.” 0
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Lisa 2 - Magistritoo Jupyter Notebook

Magistritod  tooprotsess on kittesaadav Jupyter't koodivihiku kujul t66 autori
repositooriumist’.

7

https://github.com/k1rlilsltlell/Extraction-of-psychosis-prodromal-symptoms-from-medical-texts-for-training-

dataset-creation.git
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