ALGORYTMY I TELEDIAGNOSTYKA ZABURZEN NEUROROZWOJOWYCH

Algorytmy uczenia maszynowego
i telediagnostyka zaburzen neurorozwojowych

Przeglad metod, wynikow i ograniczen zastosowan klinicznych, Mateusz Pomianek, wersja 2.0.0 | 2 listopada 2026 r.

Abstrakt. Rozwo¢j psychoinformatyki umozliwil potaczenie kwestionariuszy Klinicznych, danych
pozyskiwanych zdalnie i metod uczenia maszynowego w procesie wykrywania zaburzen neurorozwojowych.
Celem niniejszego opracowania jest krytyczna synteza sposobow pozyskiwania danych, projektowania
modeli, interpretowania skuteczno$ci iwdrazania rozwigzan telediagnostycznych dla  zespolu
nadpobudliwos$ci psychoruchowej z deficytem uwagi (ADHD) oraz zaburzenia ze spektrum autyzmu (ASD).
Wyjasniono, dlaczego pomiar epizodyczny ipomiar cyfrowy odpowiadaja na odmienne pytania, jakie
ograniczenia wprowadzaja samoopis | zjawiska kontekstowe oraz co rzeczywiscie oznacza wysoka
doktadnos¢ klasyfikatora. Szczegdlng uwage poswigcono platformie MedicalBIT (n = 1688), badaniu
kwestionariuszy ADHD (n = 342) i klasyfikacji ASD u dorostych z zastosowaniem WEKA i SMOTE.
Wyniki zestawiono z wymaganiami prawidtowej walidacji, kalibracji, oceny stronniczosci i uzytecznosci
klinicznej. Wniosek podstawowy jest nastgpujacy: modele predykcyjne moga usprawniaé przesiew,
priorytetyzacj¢ skierowan i organizacj¢ oceny, ale trafno$¢ klasyfikacji wewnatrz zbioru danych nie stanowi
dowodu samodzielnej warto$ci diagnostycznej. Najbezpieczniejsza architektura taczy analize danych
Z kontrolg jakos$ci, walidacja zewnetrzng i decyzja odpowiedzialnego specjalisty.

Stowa Kkluczowe: psychoinformatyka, ADHD, ASD, zaburzenia neurorozwojowe, telediagnostyka,
MedicalBIT, uczenie maszynowe, fenotypowanie cyfrowe, walidacja kliniczna, SMOTE, SHAP.

1. Wprowadzenie: od opisu objawdw do systemu wspierania decyzji

W rozpoznawaniu zaburzen neurorozwojowych podstawowg trudnos$cig nie jest wylgcznie identyfikacja
objawu. Wazniejsze bywa ustalenie jego trwatosci, znaczenia funkcjonalnego, nasilenia w réznych
srodowiskach oraz zwigzku z przebiegiem rozwoju. Jednorazowy wywiad umozliwia zebranie istotnych
informacji, lecz przedstawia ograniczony obraz wielowymiarowego procesu. Dziecko moze funkcjonowac
inaczej w domu niz W szkole; ten sam wzorzec aktywno$ci moze by¢ interpretowany odmiennie przez
rodzica i nauczyciela; zachowanie obserwowane w danym dniu nie zawsze reprezentuje typowy stan osoby
badanej.

Cyfryzacja nie usuwa tych trudnosci, ale zmienia sposéb ich badania. Kwestionariusz internetowy skraca
droge od zgloszenia do pierwszej oceny, aurzadzenia mobilne umozliwiajg czestszy pomiar niektérych
zachowan. Uczenie maszynowe (machine learning, ML) pozwala nastepnie identyfikowaé zaleznosci
miedzy wieloma zmiennymi, ktore trudno opisa¢ pojedyncza reguta kliniczng. Wspomniane mozliwo$ci
stanowig istote psychoinformatyki (psychoinformatics), rozumianej jako potgczenie metod psychologicznych
z informatycznym przetwarzaniem duzych, roznorodnych zbiorow danych [1], [2].

Nalezy jednak od razu rozr6znié trzy poziomy zastosowania: przesiew, wspomaganie oceny diagnostycznej
i ustalenie rozpoznania klinicznego. Dodatni wynik przesiewowy oznacza potrzebe dalszej oceny, a nie
automatyczne potwierdzenie ADHD lub ASD. Model uczenia maszynowego moze przewidywac kategorie
uzywang W badaniu, lecz ostateczne rozpoznanie wymaga interpretacji klinicznej, réznicowania i oceny
funkcjonowania. Zatarcie tych roznic prowadzi do nadmiernie optymistycznej interpretacji wynikow
algorytmicznych.
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W opracowaniu najpierw scharakteryzowano problem pomiaru i zrédta danych, nastepnie przeanalizowano
mechanizmy uczenia oraz trzy konkretne rodziny badan, a dopiero p6zniej przedstawiono metody oceny,
ograniczenia iproponowang architekture wdrozeniowg. Taki porzadek pozwala oddzieli¢ pytanie ,,co
mierzymy?” od pytania ,,jak model przewiduje?”, a oba od pytania ,,czy model poprawia opieke?”.

2. Granice klasycznego pomiaru psychologicznego

2.1. Samoopis i ocena informatora

Kwestionariusze samoopisowe (self-report) oraz oceny rodzicéw inauczycieli sa waznymi zrodtami
informacji, ale nie sa neutralnymi rejestratorami zachowania. Osoba odpowiadajaca musi sobie przypomnie¢
zdarzenie, zinterpretowac je i przyporzadkowa¢ do kategorii skali. Na kazdym etapie moze pojawié si¢
odchylenie pomiarowe. Przy pytaniach o wielotygodniowe zachowania szczegolnego znaczenia nabiera blad
odtwarzania z pamieci (recall bias). W przypadku aktywnosci cyfrowej trudno wiarygodnie oszacowaé
liczbe sprawdzen telefonu, czas korzystania z komunikatora lub wielokrotno$¢ krotkich sesji.

Drugim mechanizmem jest wplyw biezacego stanu emocjonalnego i sytuacji spotecznej. Zmeczenie,
obnizony nastrdj, stres lub sytuacja konfliktowa moga wptywacé na ocen¢ czestosci i nasilenia objawow.
Osoby badane mogg ponadto $wiadomie lub nieSwiadomie dostosowywaé wypowiedzi do tego, co uwazajg
za oczekiwane spotecznie. Zjawisko to okresla si¢ jako tendencje do odpowiedzi zgodnych z aprobata
spoleczng (social desirability bias). Ocena eksperta réwniez ma ograniczenia: jest profesjonalng
interpretacja, ale nie staje si¢ z tego powodu pomiarem wolnym od btedu [1], [2].

W psychiatrii rozwojowej rozbieznosci migdzy informatorami nie muszg oznaczaé, ze jeden z nich si¢ myli.
Moga odzwierciedla¢ rzeczywista zalezno$¢ zachowania od kontekstu. Jezeli objaw wystepuje w szkole, lecz
nie jest zglaszany w domu, potrzebne jest rozpoznanie przyczyny rozbiezno$ci, anie mechaniczne
usrednienie ocen. Dlatego przy modelowaniu warto jawnie przechowywac zrodto kazdej obserwacji oraz
mierzy¢ zgodnos¢ pomiedzy informatorami.

2.2. Problem rozdzielczosci czasowej

W tradycyjnych procedurach informacje bywaja zbierane w odstgpach tygodniowych lub miesiecznych.
Taka niska rozdzielczosé¢ czasowa (coarse temporal granularity) utrudnia wykrywanie krétkotrwatych
zmian stanu i zalezno$ci zachowan od snu, obcigzenia szkolnego czy sytuacji rodzinnej. Zwigkszanie
czestosci kwestionariuszy ma jednak koszt: ro$nie obcigzenie uczestnika, a wielokrotne stosowanie
podobnych narzedzi moze wywotywaé efekty ¢wiczenia ipamigci. Dane rejestrowane pasywnie przez
urzadzenia mogg czgsciowo wypehic te luke, ale nie zastepuja tresci psychologicznej wywiadu [1].

Od pomiaru do wnioskowania klinicznego

Ocena epizodyczna Slad cyfrowy Wspdlna interpretacja

Wywiad i skale Ruch, aktywnos¢, rytm Kontekst, testy, specjalista

Kontekst spoteczny
oo o 0000 - e [
Ocena kliniczna

mata rozdzielczoéé czasowa duza liczba obserwacji kontrola trafnosci

Rys. 1. Dwa komplementarne poziomy pomiaru i miejsce klinicznej interpretacji. Schemat autorski.

Wersja 2.0.0 | 02.11.2026 | s. 2



ALGORYTMY I TELEDIAGNOSTYKA ZABURZEN NEUROROZWOJOWYCH

Rysunek pokazuje, dlaczego dwa zbiory danych moga mie¢ roézng czgstos¢ probkowania, a mimo
to opisywac ten sam proces. Wywiad moze lepiej oddawac znaczenie zachowania, natomiast telemetria moze
lepiej rejestrowaé jego czesto$é. Najlepszy projekt badawczy nie uznaje z gory, ze wiecej obserwacji
oznacza wickszg trafno$¢ konstruktu. Dodatkowe pomiary sg uzyteczne dopiero wtedy, gdy wiadomo,
CO reprezentuja.
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Rys. 2. llustracyjny przebieg zmiennego nasilenia objawu i rzadka obserwacja kwestionariuszowa

2.3. Pomiary chwilowe i interpretacja zmian w czasie

Rozwigzaniem posrednim miedzy rzadkim wywiadem a pelna telemetrig sa krotkie oceny wykonywane
w naturalnym $rodowisku zycia, okreslane jako chwilowa ocena ekologiczna (ecological momentary
assessment, EMA). Uczestnik moze odpowiada¢ nakilka pytan w chwili pojawienia si¢ zdarzenia lub
0 zaplanowanych porach. Takie rozwigzanie zmniejsza zalezno$¢ od dalekiej retrospekcji, lecz wprowadza
inny rodzaj ograniczen: selektywne nieudzielanie odpowiedzi, reagowanie na pomiar, obcigzenie
uzytkownika iprzerwy w obserwacji. Nalezy porownywaé nie tylko liczb¢ odpowiedzi, lecz takze to,
w jakich stanach uczestnik w ogoéle zdecydowat si¢ je udzielic.

Dane podluzne tworzg hierarchiczng strukture: wiele pomiaréw jest zagniezdzonych w jednej osobie,
a 0soby sa zagniezdzone W osrodkach lub $rodowiskach. Analiza ignorujaca te strukture moze przeceniaé
informacyjng liczebnos$¢ proby. Dziesig¢ tysigey okien aktywnosci pochodzacych od dziesieciu pacjentow
nie stanowi dowodu réwnowaznego dziesieciu tysigcom niezaleznych przypadkow. Ztego wzgledu
W prognozowaniu nalezy oddziela¢ walidacje miedzyosobnicza od przewidywania przysztych pomiarow tej
samej osoby. Ten drugi problem moze by¢ uzyteczny w monitorowaniu, ale odpowiada na inne pytanie
naukowe niz rozpoznanie U NOWego pacjenta.

Dodatkowym problemem jest autokorelacja (autocorrelation). Zachowania rejestrowane w kolejnych
minutach lub godzinach zwykle nie sa niezalezne. Losowe przypisanie sgsiadujacych okien do treningu
i testu moze prowadzi¢ do zawyzonych wynikow nawet bez §wiadomego kopiowania etykiety. W badaniu
prognozy przysztego nasilenia objawow nalezy stosowac podziat chronologiczny i oceni¢, jak szybko spada
skutecznos¢ predykceji wraz z wydtuzaniem horyzontu czasowego. W badaniu réznicujagcym osoby bardziej
wlasciwy moze by¢ podzial uczestnikow, ale w obu przypadkach trzeba jawnie okresli¢ jednostke analizy.

Nie kazda zmienna kliniczna powinna by¢ monitorowana ciggle. Informacje 0 wczesnych etapach rozwoju,
historii rodzinnej czy przebiegu cigzy nie zmieniajg si¢ CO godzing. Rozdzielenie cech wzglednie statych
od chwilowych jest wiec niezbedne do sensownej architektury danych. Dane epizodyczne, retrospektywne
i pasywne mogg by¢ komplementarne, 0 ile system nie miesza czasu obserwacji, daty wpisania odpowiedzi
i okresu, ktdrego ona dotyczy.
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2.4. Od zachowania cyfrowego do konstruktu psychologicznego

Sposob korzystania ze smartfona stanowi zapis interakcji z technologia, nie bezposredni pomiar ADHD,
ASD czy depresji. Krotsza aktywnos$¢ komunikacyjna moze wynikaé ze spadku motywacji, ale takze
z urlopu, choroby somatycznej, wymiany telefonu, zmiany harmonogramu pracy albo ograniczenia dostepu
do internetu. Analogicznie wicksza liczba bledéw podczas pisania moze zaleze¢ od stresu, lecz rowniez
od urzadzenia, jezyka, automatycznej korekty lub zmian sprawno$ci motoryczne;.

W literaturze opisuje si¢ fenotypowanie cyfrowe (digital phenotyping), rozumiane tutaj jako iloSciowy opis
wzorcdw zachowania na podstawie danych generowanych podczas codziennego korzystania z urzadzen.
Zmiennymi moga by¢ rytm aktywnos$ci, czas pierwszej i ostatniej interakcji, liczba sesji, okresy
bezczynno$ci, poziom ruchu oraz regularno$¢ kontaktow. Powigzanie tych miar z kategoria kliniczng
wymaga odrebnej walidacji; korelacja nie $wiadczy 0 zwiazku przyczynowym [1], [2].

Dla zaburzen neurorozwojowych szczegodlnie istotna jest interpretacja podluzna. Fenotyp zmienia si¢ wraz
z wiekiem, $rodowiskiem i oddziatywaniami terapeutycznymi. Ten sam wskaznik, np. liczba przelaczen
aplikacji, moze mie¢ rézne znaczenie U dziecka, nastolatka i dorostego. W praktyce nalezy wigc
weryfikowa¢ stabilno$¢ predyktoréw oraz ich zalezno$¢ od etapu rozwoju.

3. Zrédta danych i proces telediagnostyczny

3.1. Platformy internetowe, kwestionariusze i historia rozwoju

W badaniach nad ADHD i ASD centralne miejsce zajmuje zbieranie danych opisujacych histori¢ rozwojowa,
funkcjonowanie rodzinne oraz aktualne trudno$ci. Zrodta moga obejmowaé kwestionariusze rodzicielskie,
oceny nauczycielskie, wywiad kliniczny, obserwacje bezposrednia, wczesniejszg dokumentacje oraz wyniki
badania poznawczego. Internetowa platforma MedicalBIT (Medea Information and Clinical Assessment On-
Line) zostala opracowana do standaryzowanego pozyskiwania, przechowywania, przetwarzania
i eksportowania danych klinicznych w psychopatologii dzieci i mtodziezy [3].

Istotnym walorem platformy jest rozdzielenie dwoch etapow. Informacje spoteczno-anamnestyczne
gromadzi si¢ przed wizyta, natomiast kategorie diagnostyczne zostaja wprowadzone przez personel kliniczny
po ocenie. Dzieki temu dane wejSciowe modelu nie musza pochodzi¢ bezposrednio z tego samego pola
formularza, ktére zawiera diagnozg¢. Nie gwarantuje to jednak braku przecieku informacji: procedury
budowy zbioru danych trzeba kontrolowaé takze pod katem zmiennych posrednio zaleznych od procesu
diagnostycznego [3], [4].

W badaniu Grazioli i wspotautorow z 2024 r. analizowano 1688 dzieci i nastolatkow kierowanych
z podejrzeniem zaburzen neurorozwojowych. Wykorzystano dane dotyczace pici, czynnikow przed-
i okotoporodowych, obaw rozwojowych, obcigzenia rodzinnego iinnych informacji podawanych przez
opiekundéw. Wyjsciowe etykiety ADHD i ASD powigzano z ustaleniami klinicznymi. Badanie miato
charakter retrospektywny ijednoosrodkowy, CO istotnie ogranicza mozliwo$¢ prostego przenoszenia
wynikow na inne populacje [4].

3.2. Dane pasywne i ich odmienne znaczenie

Telemetria urzadzen moze uzupetniaé kwestionariusze 0 wskazniki czasu, aktywnosci i rytmu zachowania.
Przyktady obejmujag liczbe krotkich sesji korzystania z telefonu, czas aktywnos$ci ekranu, regularno$¢ snu
wnioskowang posrednio z aktywno$ci urzadzenia oraz ogolny poziom przemieszczania si¢. Czujniki
ubieralne (wearable sensors) wprowadzaja kolejne kanaty, np. przyspieszenie i aktywnos$¢ ruchowa. Zrodta
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te maja rozne profile btedu: GPS zalezy od dostepnosci sygnatu, a pomiar aktywno$ci aplikacji od systemu
operacyjnego i sposobu agregacji.

W opracowaniu naukowym nalezy oddziela¢ pomiar bezposredni od cechy pochodnej. Liczba interakcji
ze smartfonem to obserwacja techniczna. ,,Wycofanie spoteczne” jest hipotezg interpretacyjng wymagajacg
odniesienia do kontekstu iinnych pomiaréw. Rzetelny system powinien umozliwia¢ przesledzenie, ktore
obserwacje zostaly wykorzystane do danej predykcji i jakie transformacje danych zastosowano. Nie jest
dopuszczalne przedstawianie wnioskowania psychologicznego jako faktu rejestrowanego przez czujnik.

3.3. Integracja danych z réznych zrédet

Dane heterogeniczne wymagaja harmonizacji. Obejmuje ona wspolng identyfikacje uczestnika,
wersjonowanie kwestionariuszy, obstuge brakéw danych, kontrolg czasu pomiaru i rozdzielanie informacji
dostgpnych przed decyzja od informacji powstajacych po tej decyzji. Braki moga mie¢ znaczenie kliniczne:
nieukonczony kwestionariusz, nieobecno$¢ nauczyciela lub brak danych z urzadzenia nie powinny by¢
automatycznie interpretowane jako brak objawow.

Architektura nadzorowanego systemu telediagnostycznego

Zgoda i skierowanie

|

Kwestionariusze Dane pasywne Dane kliniczne

rodzice / nauczyciele za zgoda i kontrola wywiad / badanie

‘ Harmonizacja i kontrola jakosci ’

Model predykcyjny + kalibracja
)
[ Ocena specjalisty | decyzja kliniczna | audyt }

Rys. 3. Referencyjny przephyw danych i decyzji w nadzorowanej architekturze telediagnostycznej. Schemat autorski.

Zaproponowany schemat ma charakter architektury referencyjnej, anie opisu gotowego produktu
Medical BIT. Zaktada wyrazng granice migdzy analizg predykcyjng a decyzjg kliniczng. Wynik algorytmu
stanowi informacj¢ pomocniczg, ktoéra powinna by¢ uzupelniona 0 poziom niepewnosci, zakres
stosowalnosci modelu i wskazanie danych wejsciowych.

4. Jak klasyfikatory uczg sie rozpoznawac wzorce

4.1. Modele liniowe i drzewa decyzyjne

Regresja logistyczna (logistic regression, LR) modeluje prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy
na podstawie liniowej kombinacji cech. Jej zaletg jest przejrzysty punkt odniesienia: wspotczynniki mozna
analizowa¢ w Kkategoriach ilorazow szans, oile zmienne sgpoprawnie zakodowane iuwzgledniono
niezbedne zatozenia. LR nie jest jednak ,z definicji prostym modelem klinicznym”; interpretacja
wspolczynnika zalezy od wspotzmiennych, doboru proby i sposobu selekcji danych.

Drzewo decyzyjne (decision tree, DT) buduje kolejno warunki podziatu. W praktyce pozwala przesledzi¢
sekwencje pytan prowadzacych do klasyfikacji. Gdy pierwszy wezet dotyczy wyniku skali ADHD, oznacza
to, ze w danym zbiorze i sposobie uczenia cecha ta najlepiej ograniczala niejednorodnos¢ grup na pierwszym
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etapie. Nie oznacza to jednak, ze jest najwazniejszg przyczyna zaburzenia. Drzewa mogg by¢ niestabilne:
niewielka zmiana zbioru danych potrafi zmieni¢ struktur¢ podziatow.

Las losowy (random forest, RF) usrednia lub agreguje decyzje wielu drzew uczonych na losowo
wybieranych prébach i podzbiorach cech. To czesto zmniejsza wariancje pojedynczego drzewa i umozliwia
modelowanie nieliniowych interakcji. Cena jest trudniejsza interpretacja: predykcja zbioru drzew nie
sprowadza si¢ do jednej reguty. W badaniach neurorozwojowych las losowy bywa skuteczny, gdy zalezno$ci
mi¢dzy zmiennymi anamnestycznymi nie sa liniowe [4].

4.2. Klasyfikacja wektoréw nosnych i pozostate metody

Maszyna wektorow nosnych (support vector machine, SVM) uczy granice oddzielajaca klasy w przestrzeni
cech, ewentualnie po przeksztalceniu jadrowym. Sekwencyjna optymalizacja minimalna (sequential
minimal optimization, SMO) nie jest osobng rodzing diagnozowania, lecz algorytmem optymalizacji
problemu uczenia SVM. To rozroznienie jest wazne przy interpretowaniu wynikow badan WEKA:
klasyfikator oparty na SMO nalezy porownywa¢ W konteksécie implementacji SVM, nie jako abstrakcyjny
mechanizm psychometryczny.

Naiwny Kklasyfikator Bayesa (naive Bayes) wykorzystuje prawdopodobienstwa warunkowe cech
i przyjmuje uproszczone zatozenie ich niezaleznoéci przy zadanej klasie. Mimo tego przyblizenia potrafi
dziata¢ sprawnie na matych iuporzadkowanych zbiorach. IBK to implementacja metody najblizszych
sgsiadow (k-nearest neighbors, k-NN) w srodowisku WEKA. W tym przypadku etykieta nowej osoby zalezy
od podobienstwa do wczesniej zaobserwowanych rekordow, dlatego krytyczne znaczenie ma sposob
normalizacji, doboru cech i odlegtosci [6].

4.3. Nieré6wnowaga klas, SMOTE i ryzyko przecieku

W zbiorach badan przesiewowych liczebnosci klas czgsto znacznie si¢ roznig. Jesli grupa bez rozpoznania
jest dominujgca, model moze osigga¢ pozornie wysoka doktadno$¢, czgsto przewidujac klasg
wigkszosciowa. Syntetyczne nadprobkowanie klasy mniejszosciowej (Synthetic Minority Over-sampling
Technique, SMOTE) tworzy dodatkowe punkty na podstawie obserwacji mniejszosciowych, czesto przez
interpolacje miedzy ich sasiadami [8]. Takie punkty sa konstrukcjami matematycznymi, a nie nowymi,
niezaleznymi osobami.

Zasada poprawnej walidacji brzmi: podziat na zbiory musi nastgpi¢ przed nadprobkowaniem, imputacjg
zalezng od danych, wyborem cech i dostrajaniem hiperparametrow. W kazdej iteracji walidacji krzyzowej
SMOTE nalezy dopasowywa¢ tylko do podzbioru treningowego. W przeciwnym razie probki syntetyczne
moga przekazywaé informacje z czesci testowej do uczacej | zawyzaé estymowang skuteczno$¢. Nie oznacza
to, ze w kazdym opublikowanym badaniu btad na pewno wystapit; oznacza potrzebe audytu kolejnosci
operacji [8], [11].
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Nieréwnowaga klas i syntetyczne nadprébkowanie (SMOTE)

Przed réownowazZeniem Po SMOTE
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aso ([ 189 aso (N -

Rys. 4. Zmiana liczebnosci klas w badaniu ASD dorostych po zastosowaniu SMOTE

4.4. Interpretowalnos¢, predyktory i przyczynowos¢

Dla modeli zlozonych stosuje si¢ techniki wyja$niania predykcji, m.in. SHAP (SHapley Additive
exPlanations) [9]. Pozwalaja one przypisa¢ cechom wktad w konkretng predykcje wzgledem przyjetego tta
odniesienia. W badaniu MedicalBIT wsérod waznych zmiennych znalazty si¢ pteé, ryzyka przed-
i okotoporodowe, obawy rozwojowe i dodatni wywiad rodzinny [4]. Istotno$¢ predykcyjna nie jest jednak
rownoznaczna z przyczynowa rolg zmiennej. Przyktadowo pte¢ moze czg¢$ciowo reprezentowaé roznice
W czgsto$ci rozpoznawania, sposobie kierowania do diagnostyki lub strukturze proby.

Whioski  z analizy SHAP powinny by¢ uzupelnione 0 oceng stabilno$ci W podgrupach, wptyw
wspotzaleznosci cech oraz ryzyko niesprawiedliwego dziatania modelu. Nie nalezy usuwaé potencjalnych
czynnikéw stronniczo$ci wyltacznie po to, by uzyskaé pozornie ,neutralny” algorytm, bez sprawdzenia
konsekwencji dla czuto$ci i swoistosci w poszczeg6lInych grupach.

5. Trzy studia przypadkdw: co rzeczywiscie pokazujg dane

5.1. MedicalBIT: predykcja na podstawie wywiadu spoteczno-anamnestycznego

W retrospektywnym badaniu Grazioli i wspétautoréw analizowano 1688 dzieci i nastolatkéw skierowanych
do diagnostyki zaburzen neurorozwojowych. Wsrdd uczestnikoéw zidentyfikowano 269 osob z rozpoznaniem
ADHD i 270 os6b z ASD. Badacze wykorzystali rodzicielskie dane spoteczno-anamnestyczne z platformy
MedicalBIT i poréwnali regresje logistyczng, drzewo decyzyjne oraz las losowy [4]. Punkt wyj$cia stanowit
rzeczywisty kontekst kierowania do specjalistycznego o$rodka, a nie przypadkowa proba populacyjna;
to wazne dla interpretacji przysztego zastosowania modelu.

W ustalonym podziale danych las losowy uzyskal doktadno$¢ 84% dla ADHD oraz 86% dla ASD. Dla
ADHD czuto$¢ wynosita 93%, aswoistos¢ 75%; dla ASD odpowiednio 95% i 77%. Drzewa decyzyjne
osiagnety doktadnosci 74% i 79%, natomiast modele regresji logistycznej 61% i 63%. Wyniki pokazuja,
ze W konkretnym zbiorze nieliniowy model zespotowy lepiej uchwycit strukture informacji niz zastosowane
rozwigzania prostsze [4]. Nie wynika ztego jednak ogélna przewaga laséw losowych nad wszystkimi
metodami w kazdym osrodku.

Najwazniejszy szczegol, latwy do przeoczenia: autorzy przedstawili takze $rednie wyniki pigciokrotnej
walidacji krzyzowej. Dla lasu losowego wyniosty one 68% (ADHD) oraz 69% (ASD). Odpowiednie $rednie
czutosci wyniosty 73% i 70%, a swoistosci 63% i 68%. Wyniki te nie sg tym samym oszacowaniem, co 84%
i 86% podane dla ustalonego podziatu. Rozbieznos¢ pokazuje, jak silnie rezultat moze zaleze¢ od schematu
oceny isktadu préob. Roéznica nie jest dowodem celowego zawyzania wynikéw, ale uniemozliwia
przedstawianie jednej liczby jako trwatej ,,skutecznosci” catej metody [4].
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mmm Ustalony zbidr uczacy/testowy mmm Srednia 5-krotnej walidacji krzyzowej

100

Dokfadnosé klasyfikacji [%]

ADHD ASD

Rys. 5. Dokladnos¢ lasu losowego W dwéch procedurach oceny MedicalBI[Z:] ustalony podzial oraz $rednia z pigciu iteracji walidacji krzyzowej. Dane
z .

Dane dotyczace plci stanowily istotng zmienng predykcyjna, szczegodlnie przy ADHD. W analizie ASD

wazng role przypisano rowniez ryzyku przed- i okotoporodowemu. Nie nalezy jednak utozsamia¢ rankingu

cech z listg etiologicznych przyczyn ADHD i ASD. Badany zbior odzwierciedla takze praktyke skierowan

i diagnostyki w konkretnym o$rodku. Jezeli model ma by¢ wykorzystany poza ta praktyka, potrzebna jest

walidacja na odrgbnych danych, z uwzglednieniem grup wieku, ptci i innych istotnych charakterystyk [4].

5.2. ADHD: zgodnos¢ decyzji modelu z rozpoznaniem specjalisty

W osobnym badaniu dotyczacym telediagnostyki ADHD oceniono 342 dzieci w wieku 3-16 lat
skierowanych z podejrzeniem tego zaburzenia. Zebrano zdalne skale wypelniane przez rodzicow
i nauczycieli oraz wyniki elementéw oceny przeprowadzanej stacjonarnie. Autorzy sprawdzili, czy algorytm
drzewa decyzyjnego moze odtworzy¢ reguly klasyfikacji stosowane przez klinicystow ijaka jest rola
wspotwystepujacych objawoéw ASD [5].

Model drzewa osiagnat 82% doktadnosci w analizie decyzji klinicznych, lecz w procedurze walidacji
krzyzowej jego dokladno$¢ predykcyjna wyniosta 74%. Porownywano @O roéwniez z lasem losowym
i maszyna wektorow no$nych. Najsilniej réznicujgce okazaty si¢ oceny nasilenia podstawowych objawow
ADHD dokonywane przez opiekunow, a objawy ASD mogly zakldcaé oszacowanie nasilenia ADHD [5].
Terezultaty sgistotne zdwoch powoddéw. Po pierwsze, wskazujg, ze informacja z wywiadu
i kwestionariuszy moze przyspieszy¢ wstepng identyfikacje ryzyka. Po drugie, ujawniajg ograniczenia
prostej reguty diagnostycznej w warunkach wspotwystepowania cech wielu zaburzen.

Warto oddzieli¢ zgodnosé z decyzja kliniczna od trafnos$ci rozpoznania w sensie niezaleznego standardu
referencyjnego. Algorytm uczony na etykietach klinicystow odtwarza wzorzec tych etykiet, a wiec moze
réwniez odziedziczy¢ ich niejednoznaczno$é. Wysoka zgodno$¢ z decyzjami ekspertow nie dowodzi,
ze model rozpoznaje odr¢bny mechanizm biologiczny ADHD. Najsilniej uzasadnionym zastosowaniem jest
wsparcie procesu oceny, a nie jego zastapienie.

5.3. ASD u dorostych: bardzo wysoka doktadnos¢ a ograniczenia danych

W pracy Jaffera i wspotautorow dotyczacej ASD u dorostych poréwnano cztery klasyfikatory: regresje
logistyczng, SVM uczony metoda SMO, naiwny Bayes oraz IBK. Zastosowano $rodowisko WEKA i dane
zwigzane Z kwestionariuszem przesiewowym ASD dla dorostych. Wyjsciowy zbidr obejmowat 515 osob
w grupie kontrolnej i 189 przypadkdw ASD, a nastepnie zastosowano SMOTE w celu zrownowazenia
liczebnosci klas [6].

Najwyzszy wynik osiggneta metoda SMO: 99,71% doktadnosci. W opracowaniu raportowano takze 100%
czutosci 199% swoisto$ci. Pozostate algorytmy uzyskaty 98,74% (naiwny Bayes), 98,16% (regresja
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logistyczna) i 97,39% (IBK). W tabeli pomytek SMO przedstawiono 515 poprawnie sklasyfikowanych osob
z grupy kontrolnej oraz 516 z 519 rekordéw klasy ASD po rownowazeniu. Liczba 519 nie oznacza liczby
niezaleznych uczestnikow z ASD w materiale wyjsciowym: obejmuje rowniez rekordy wynikajgce
z nadprébkowania [6].

Ten przyktad jest wyjatkowo uzyteczny dydaktycznie. Wynik bliski 100% moze wyglada¢ jak rozwigzanie
problemu diagnostycznego, lecz o jego znaczeniu rozstrzyga pochodzenie danych, sposéb powstania etykiet
oraz prawidtowos¢ walidacji. Kwestionariusz przesiewowy, na ktérego odpowiedziach oparta jest kategoria
docelowa, moze zawiera¢ cechy bardzo blisko zwigzane z definicja samej etykiety. Dodatkowo
nadprobkowane rekordy nie reprezentuja zwickszenia populacji niezaleznych pacjentoéw. Nawet przy
poprawnym przeprowadzeniu wewnetrznej walidacji pozostaje pytanie, czy model osiagnatby zblizong
trafno$¢ na innych osobach, w nowych warunkach klinicznych i dla trudnych przypadkow réznicowych.

Uczciwa interpretacja brzmi wigc: praca pokazuje, zerozne klasyfikatory skutecznie rozdzielaty
analizowane rekordy w konkretnym zbiorze po przyjetych transformacjach. Nie wykazuje natomiast
gotowosci modelu do samodzielnego rozpoznawania ASD w populacji og6lnej. To rozréznienie jest zgodne
Z pozniejsza metaanaliza badan Al w wykrywaniu ASD, w ktorej podkreslono ograniczong walidacje
zewnetrzng oraz niepewnos¢ uogoélnienia [12].

5.4. Syntetyczne podsumowanie poréwnywanych badan

Badanie / populacja Dane i algorytm Wynik raportowany Interpretacja i ograniczenie

MedicalBIT, dzieci i mtodziez, Kwestionariusze spoteczno- 84% ADHD; 86% ASD Srednio 68% i 69% w 5-krotnej walidacji; badanie
n =1688 [4] anamnestyczne; RF na ustalonym podziale jednoosrodkowe

Zdalne kwestionariusze ADHD, y i 82% zgodnosci w analizie; . S S

n =342 [5] Oceny rodzicow/nauczycieli; DT 74% w walidagji Objawy ASD komplikuja oceng nasilenia ADHD
Przesiew ASD u dorostych, WEKA, SMO/SVM; dane 0 . . Rekordy syntetyczne i charakter kwestionariusza
pierwotnie n = 704 [6] po SMOTE 99,71% na uzytym zbiorze ograniczajg wnioskowanie kliniczne

Bez ujednolicenia definicji zadania, populacji, podziatu ipunktu odniesienia nie wolno ustawia¢ tych
wartosci W jeden ranking ,,najlepszych algorytméw”. Sa to wyniki réznych eksperymentéw, a nie trzech
modeli ocenionych na tych samych osobach.

6. Miary skutecznosci: co pokazujg liczby, a czego nie pokazuja

6.1. Macierz pomytek

Kazda ocena klasyfikatora powinna rozpoczynaé si¢ 0d czterech liczebnosci: wynik prawdziwie dodatni
(TP), prawdziwie ujemny (TN), falszywie dodatni (FP) i falszywie ujemny (FN). Dodatni wynik moze
oznacza¢ podejrzenie ADHD lub ASD, ale musi by¢ jednoznacznie zdefiniowany. W psychometrii
klinicznej istotna jest rowniez jako$¢ standardu referencyjnego, wobec ktérego przypisano te cztery
kategorie.
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Macierz pomytek: klasyfikacja ryzyka

Stan referencyjny

ADHD / ASD Brak rozpoznania
Wynik modelu TP FP
prawdziwie dodatni fatszywie dodatni
Dodatni
s N At
FN TN
fatszywie ujemny prawdziwie ujemny
Ujemny

Czutos¢ = TP / (TP + FN) | Swoistos¢ = TN / (TN + FP)

Rys. 6. Macierz pomylek i dwa podstawowe wskazniki wydajnosci. Schemat autorski.
Dokladnosé klasyfikacji (accuracy, Acc) opisuje odsetek wszystkich poprawnych odpowiedzi modelu:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Acc =

Czulo$¢ diagnostyczna (sensitivity, recall, Se) okresla udziat prawidtowo wykrytych przypadkow
pozytywnych:
TP

Se = TBrFN

Swoistos$¢ diagnostyczna (specificity, Sp) okresla udziat poprawnie odrzuconych przypadkéw negatywnych:

TN

SP = TN TP

Nalezy ja bezwzglednie odrozni¢ od precyzji predykcji (precision) lub dodatniej wartosci predykcyjnej
(positive predictive value, PPV):

TP TN
PPV = ———, NPV = ———
TP+ FP TN + FN

Swoistos¢ i precision nie sg synonimami. Pierwsza dotyczy wszystkich przypadkow bez zaburzenia, druga
wszystkich dodatnich wskazan modelu. Ich utozsamienie prowadzi do btednych wnioskow szczegdlnie przy
niskim rozpowszechnieniu klasy dodatniej.

6.2. Wptyw czestosci wystepowania zaburzenia na wartos¢ dodatniego wyniku

Warto$¢ predykcyjna testu zalezy nie tylko o0djego czulosci iswoistosci, ale rowniez od czestosci
wystepowania danego stanu W populacji, oznaczanej przez m. Zaleznos$¢ ta ma postaé:

Se-m
Se-m+ (1—-Sp)(1—m)

PPV =

Przy czysto ilustracyjnym zatozeniu czutosci 93%, swoistosci 75% i rozpowszechnienia 10% otrzymujemy
PPV okoto 29%. Oznacza to, ze w tak zdefiniowanej populacji znaczna cze$¢ dodatnich sygnatow bytaby
fatlszywie dodatnia pomimo wysokiej czutosci. Nie jest to przeliczenie rzeczywistego wyniku MedicalBIT
na czestos¢ ADHD w populacji; to przyklad pokazujacy mechanizm zalezno$ci od rozpowszechnienia.
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Przenoszenie modelu z poradni specjalistycznej do przesiewu populacyjnego bez rekalkulacji i nowej
walidacji mogloby istotnie zmieni¢ PPV.

6.3. Kalibracja, przedziaty ufnosci i koszty btedéw

Zdolno$¢  rozdzielania dwoch grup  (discrimination) nie oznacza poprawnego —0szacowania
prawdopodobienstwa. Model moze dobrze porzadkowac uczestnikow 0d nizszego do wyzszego ryzyka,
a jednoczesnie stale zawyza¢ deklarowane prawdopodobienstwa. Dlatego poza accuracy i AUC warto
raportowa¢ Kalibracje (calibration), np. wykres obserwowanego odsetka wynikow dodatnich wzgledem
przewidywanego ryzyka iwspotczynnik Briera. Podane w publikacji przedziaty ufnosci odnosza sig¢
do konkretnej procedury estymacji, a nie automatycznie do przysztego wdrozenia [4], [10], [11].

W  zastosowaniu przesiewowym pominigcie osoby wymagajacej diagnostyki (FN) i niepotrzebne
skierowanie do diagnostyki (FP) maja rozne koszty. Prog decyzyjny powinien wynika¢ z celu klinicznego,
dostepnosci $wiadczen i akceptowalnego poziomu ryzyka. Nie nalezy ¢o dobiera¢ wylgcznie tak, aby
zmaksymalizowa¢ accuracy na posiadanym zbiorze.

7. Trafnos¢, uogdlnialnosc i putapki projektowania eksperymentu

7.1. Dlaczego wyniki malejg po zmianie schematu walidacji

Nawet gdy model nie zawiera formalnego btedu implementacyjnego, jego skuteczno$¢ moze zalezec
od doboru préby. Podczas uczenia wykorzystuje on zaréwno rzeczywiste zwiazki miedzy cechami a etykieta,
jak i przypadkowe regularno$ci charakterystyczne dla danego zbioru. Ocena na pojedynczym, korzystnym
podziale danych moze dawac bardziej optymistyczny wynik niz $rednia Z powtarzanych podziatow. Roznica
miedzy wynikami MedicalBIT w ustalonym podziale i pigeciokrotnej walidacji jest dobrym przyktadem
zalezno$ci od procedury oceny [4].

Walidacja krzyzowa (cross-validation) ogranicza arbitralno$¢ pojedynczego podziatu, ale nadal jest oceng
wewnetrzng. Jesli wszystkie rekordy pochodzg z jednej placowki ijednego procesu rekrutacji, walidacja
krzyzowa nie sprawdza, czy model dziata winnym Kkraju, innej grupie wieku albo w poradni o innej
strukturze pacjentow.

7.2. Przeciek informacji i zaleznosci w zbiorze danych

Przeciek danych (data leakage) wystepuje wtedy, gdy algorytm podczas uczenia uzyskuje dostep
do informacji, ktére w rzeczywistym momencie predykcji nie bylyby dostepne. Moze przyjmowaé postaé
wykorzystania zmiennej powstalej po diagnozie, normalizacji calego zbioru przed podziatem,
nadprobkowania przed walidacja lub umieszczenia rekordow tej samej osoby zarowno W zbiorze
treningowym, jak i testowym. W badaniach longitudinalnych nalezy dzieli¢ dane wedlug osoby, a czesto
réwniez czasu i osrodka, zamiast losowa¢ pojedyncze okna pomiarowe.

Osobny problem stanowi powielanie konstruktu etykiety. Jezeli rozpoznanie W zbiorze zostato ustalone
przede wszystkim na podstawie konkretnego kwestionariusza, a model otrzymuje te same odpowiedzi,
wysoka zgodno$¢ moze W znacznym stopniu oznaczaé¢ odtwarzanie reguly skali. Taki wynik moze byc¢
uzyteczny technicznie, lecz nie $wiadczy 0 odkryciu nowego wskaznika biologicznego. W kazdym projekcie
nalezy jasno opisa¢, jak wyznaczono kategori¢ referencyjng i czy istnieje niezalezne potwierdzenie kliniczne

[5], [6]

Wersja 2.0.0 | 02.11.2026 | s. 11



ALGORYTMY I TELEDIAGNOSTYKA ZABURZEN NEUROROZWOJOWYCH

7.3. Walidacja zewnetrzna i uzytecznos¢ kliniczna

Walidacja zewnetrzna (external validation) polega na ocenie ustalonego modelu w nowych danych, ktére
nie uczestniczyly w dopasowywaniu, selekcji cech ani wyborze progu. Moze dotyczy¢ innej placowki,
regionu, okresu lub populacji. Jej celem jest oszacowanie transportowalnosci modelu. Dopiero nastepny etap
odpowiada napytanie, czy system rzeczywiscie poprawia decyzje, czas oczekiwania, obcigzenie
specjalistow albo dostgpnos¢ §wiadczen.

Ocena jakosci: od dopasowania do uzytecznosci klinicznej

1 2 3 4

Dane treningowe Walidacja wewnetrzna Walidacja zewnetrzna Ocena prospektywna
- - —

dopasowanie odpornosé na podziat nowy osrodek / populacja wplyw na decyzje

Coraz silniejsza podstawa do zastosowania poza badanym zbiorem danych

Wysoka doktadnos$é na jednym zbiorze nie zastepuje kalibracji, oceny stronniczoéci ani walidacji zewnetrznej.

Rys. 7. Kolejne poziomy oceny modelu predykcyjnego w telediagnostyce. Schemat autorski.

Rzetelne sprawozdanie powinno zawiera¢ charakterystyke populacji, dostepno$¢ cech w momencie decyzji,
opis brakéw, schemat walidacji, metryki, przedziaty ufno$ci i analiz¢ wynikow w podgrupach. Przydatnym
standardem raportowania jest TRIPOD+AIl, ado oceny jakosci iryzyka bledu systematycznego stuzy
PROBAST+AI [10], [11]. Te wytyczne nie zastgpuja badan klinicznych, lecz pomagaja odr6zni¢ technicznie
poprawnie wykonany eksperyment od wyniku gotowego do przeniesienia do opieki zdrowotnej.

7.4. Co moéwi syntetyczna ocena badan nad ASD

Metaanaliza Wanga i wspotautoréw z 2026 r. objeta 26 badan wykrywania ASD z wykorzystaniem Al.
Autorzy uzyskali taczng estymacje czutosci okoto 0,91 iswoistosci okoto 0,87, ale po ograniczeniu
zaleznosci migdzy zbiorami wynik spadat. Zwrdcili uwage na duza heterogeniczno$¢, dominacje badan
pediatrycznych, przewage walidacji wewngtrznej i niewystarczajaca liczbe niezaleznych ocen zewnetrznych
[12]. Ta obserwacja jest zgodna z krytyczng interpretacja wynikéw badan pojedynczych: wysokie wartosci
raportowane nadanych rozwojowych nie sgréwnoznaczne ze sprawdzong skuteczno$cig systemu
w praktyce.

7.5. Interpretacja podgrup i ryzyko niesprawiedliwych decyzji

Model zbudowany nadanych zporadni moze odtwarzaé nie tylko zaleznosci miedzy objawami
a rozpoznaniem, lecz takze nierownosci W kierowaniu do specjalisty. Jesli pewna grupa trafia do diagnostyki
dopiero przy wyraznie silniejszych objawach, algorytm moze nauczy¢ si¢ innego wzorca ryzyka niz ten
obserwowany w grupie kierowanej wcze$niej. Takie efekty nie sg prostg konsekwencja ,,btednej sztucznej
inteligencji”. Powstaja na przecieciu danych, organizacji opieki i procesu spotecznego.

Ocena sprawiedliwos$ci (fairness) wymaga analizy dziatania w podgrupach, lecz same $rednie wyniki nie
wystarczg. Warto bada¢ osobno czutos¢, swoisto§¢ i kalibracje w grupach wiekowych, piciowych oraz
w o$rodkach 0 odmiennym profilu pacjentow. Nawet identyczna czutos¢ moze prowadzi¢ do roznej wartoSci
PPV, jezeli r6zni si¢ czgsto$¢ wystepowania etykiety. Porownania powinny zawiera¢ przedziaty ufnosci,
poniewaz niewielkie podgrupy moga generowac niestabilne estymacje. Zbyt daleko idaca interpretacja
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kilkunastu przypadkéw w podgrupie bytaby metodologicznie réwnie problematyczna jak catkowite
zignorowanie roznic.

W analizie zmiennej plci wazne jest takze rozrdznienie pomigdzy predykcja a wyjasnianiem. Wynik SHAP
sugerujgcy duzy wplyw danej zmiennej moze wynika¢ zepidemiologii, przebiegu Kkierowania
do diagnostyki, korelacji z innymi cechami albo struktury proby. Nie jest automatycznie argumentem, aby
uzywac plci jako samodzielnej reguly klinicznej. Poprawna decyzja projektowa wymaga zbadania, czy
obecnos$¢ tej zmiennej poprawia identyfikacje rzeczywiscie wymagajacych wsparcia osob oraz czy nie
obniza skutecznos$ci W grupach rzadziej rozpoznawanych.

Praktycznie przydatna jest analiza zroéznicowania btgdow po zmianie progu decyzyjnego. Jeden globalny
prog moze zwicksza¢ liczbe pominigé w niektorych grupach; kilka progéw moze z kolei rodzi¢ inne
trudnosci w uzasadnieniu i komunikowaniu decyzji. Takie dylematy nie maja uniwersalnej odpowiedzi
algorytmicznej. Wymagaja uprzedniego zdefiniowania celu $wiadczenia, sposobu nadzoru i kryteriow
dopuszczalnego ryzyka. PROBAST+AI przewiduje analiz¢ mozliwosci zastosowania oraz ryzyka
stronniczo$ci ha poziomie uczestnikéw, predyktoréw, wyniku i analizy [11].

7.6. Utrzymanie modelu w warunkach zmiany praktyki klinicznej

Nawet poprawnie zwalidowany model moze z czasem traci¢ przydatnos¢. Zmienia si¢ praktyka kierowania
pacjentow, populacja uzytkownikdéw, wersja kwestionariusza, sprz¢t pomiarowy isposéb kodowania
rozpoznan. Zmiany rozktadu danych okresla si¢ ogélnie jako przesunigcie rozkladu (distribution shift).
Whystepuje tez sytuacja bardziej subtelna: identyczny zestaw cech otrzymuje inne znaczenie kliniczne
wskutek zmiany praktyk diagnostycznych, co wptywa na zalezno$¢ miedzy cechami a etykieta.

Nadzér powinien obejmowac odsetek brakujacych pol, rozktad zmiennych wejsciowych, udziat oso6b spoza
weczesniej badanych grup oraz miary jako$ci tam, gdzie dostepny jest niezalezny wynik kliniczny. Nie nalezy
jednak automatycznie aktualizowa¢ modelu po kazdej zmianie $redniej wartosci cechy. Niektore zmiany
wynikaja z sezonowosci, roznic W harmonogramie szkoly albo planowych modyfikacji platformy.
W systemie zrealnymi konsekwencjami klinicznymi nowa wersja powinna by¢ oceniona na danych
niezaleznych i zatwierdzona zgodnie z przyjeta procedurg zmian.

Szczegolnie niebezpieczne jest samowzmacnianie sie¢ predykcji. Jezeli model uzna pewne osoby za grupe
niskiego ryzyka i nie trafig one do pelnej oceny, W przysztym zbiorze danych moze zabrakng¢ informacji
0 ich rzeczywistych rozpoznaniach. Wowczas system uczy si¢ nie tylko z populacji, ale z wiasnych
wczesniejszych decyzji 0 tym, komu zapewni¢ dalsza diagnostyke. Taki mechanizm sprz¢zenia zwrotnego
nalezy uwzgledni¢ przy planowaniu badan prospektywnych i monitorowaniu brakujacych wynikow
referencyjnych.

8. Telediagnostyka jako ustuga: czynniki ludzkie, finansowe i organizacyjne

Telediagnostyka (teleassessment, telediagnostics) nie sprowadza sie do transmisji wideo ani przestania
kwestionariusza przez internet. Jest systemem S$wiadczenia ustug, ktéry wymaga odpowiedzialnosci
klinicznej, wsparcia administracyjnego, ochrony danych, jasnego trybu kwalifikacji pacjenta i procedur
postepowania W przypadkach niejednoznacznych. Potrzebne sa takze alternatywne $ciezki dla osob, ktore nie
moga skorzysta¢ z kanatu zdalnego.

W pilotazowym modelu teleneuropsychologii dla dzieci mieszkajacych w obszarach wiejskich Nowego
Meksyku istotnym ograniczeniem byly dtugie odlegtosci do specjalistycznych osrodkéw. Badacze opisali
bariery harmonogramowania wizyt, komunikacji zrodzinami, refundacji $wiadczen oraz dostepnosci
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odpowiednio przygotowanego personelu. Sposrod 12 skierowan pi¢é¢ zakonczylo si¢ realizacjg konsultacji.
Wdrozenie wymagato udzialu dwujezycznego personelu administracyjnego i dostosowania komunikacji
do potrzeb rodzin [7].

Oznacza to, ze sam wzrost doktadnosci klasyfikatora nie musi przetozy¢ si¢ na wigksza liczbe skutecznie
obstuzonych pacjentow. Jesli system utrudnia dostep do konsultacji rodzinom o stabej tgcznosci,
ograniczonej biegtosci cyfrowej lub barierach jezykowych, moze poglebi¢ nierdwnosci. Dobre wdrozenie
powinno obejmowac wskazniki dostepnosci, kompletnosci dokumentacji, czasu od skierowania do wizyty,
rezygnacji z procesu oraz oceny zrozumiato$ci komunikacji.

Kwestie ekonomiczne wymagaja rozroznienia kosztu przetwarzania danych od kosztu catego procesu.
Zdalny formularz moze by¢ tani, ale weryfikacja niespojnych odpowiedzi, kontrole bezpieczenstwa, naprawa
awarii, opieka nad pacjentem i przygotowanie personelu generuja naktady. Analiza kosztowo-skutecznosci
powinna uwzglednia¢ takze liczbe niepotrzebnych skierowan ikoszt pominigcia osoby wymagajacej
pomocy.

9. Proponowana architektura badan i wdrozenia

Najbardziej racjonalny system wspomagajacy ocene ADHD i ASD powinien oddziela¢ zadania
administracyjne, pozyskiwanie danych, obliczanie predykcji oraz odpowiedzialng decyzj¢ kliniczng.
Platforma zbierania danych powinna zapisywac czas, wersje formularza izrodlo obserwacji. Warstwa
analityczna odpowiada za kontrolg kompletnosci, generowanie cech i0szacowanie ryzyka. Warstwa
decyzyjna prezentuje wynik wraz z niepewnoscig i informacjg 0 zakresie, w ktérym model byt walidowany.
Upowazniony specjalista podejmuje decyzje dotyczaca dalszego postepowania.

W analizie podtuznej szczegoélnie wazne jest modelowanie zmiennos$ci wewnatrzosobniczej (within-person
variability) oddzielnie odréznic miedzy osobami. Przyktadowo nagla zmiana rytmu aktywnosci
w odniesieniu do wtasnej historii uzytkownika moze by¢ bardziej informacyjna niz poréwnanie jego
wartosci z populacyjng $rednig. Jednak tylko kontrolowane badanie moze rozstrzygnaé, czy konkretny
sygnat ma znaczenie diagnostyczne, prognostyczne lub terapeutyczne. Sama dost¢pnos¢ tysigcy punktow
pomiarowych nie daje podstaw do takich wnioskdw.

Projekt powinien uwzglednia¢ minimalizacje danych: pozyskiwaé tylko informacje niezbedne do jasno
zdefiniowanego celu, odroznia¢ identyfikatory techniczne od danych klinicznych oraz dokumentowac
uprawnienia dostepu. Rejestrowanie informacji 0 komunikacji, lokalizacji czy aktywnosci urzadzenia niesie
szczegllne ryzyko prywatnos$ci. Dopuszczalno$¢ prawna i etyczna zbierania tych danych nie moze by¢
zastapiona samg techniczng mozliwoscig ich pobrania.

System potrzebuje ponadto mechanizmu odmowy predykcji (abstention): gdy dane sa niepetne, pochodzg
Z nieobstugiwanej populacji lub niepewno$¢ jest zbyt wysoka, poprawnym wynikiem moze by¢ skierowanie
do oceny eksperckiej bez wygenerowania liczbowej prognozy. Nalezy gromadzi¢ rejestr zmian modelu,
wersje danych wejSciowych, parametry kalibracji i wyniki audytu. Kazda nowa wersja powinna by¢
oceniona na niezmienionym zbiorze regresyjnym ina niezaleznej probie, zanim zastapi Wwersje
dotychczasowa [10], [11].

9.1. Cztery przykfady interpretacji wyniku w praktyce

Przypadek pierwszy: wysokie ryzyko z niepelng historia rozwoju. Rodzic wypelnia formularz
internetowy, amodel zglasza wysokie prawdopodobienstwo ADHD. Z powodu brakujacych danych
okotoporodowych i niewystanej oceny nauczyciela wynik nie powinien by¢ traktowany jako petna diagnoza.
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Uzyteczny system wskazuje brakujace zrodla informacji i proponuje priorytet weryfikacji, nie za$
samodzielne przypisanie rozpoznania.

Przypadek drugi: sprzeczne obserwacje domowe i szkolne. Odpowiedzi rodzica wskazuja nasilone
trudnosci, lecz nauczyciel nie obserwuje analogicznego profilu. Usrednienie dwoch ocen moze zamaskowac
roznice Srodowiskowsg. Wihasciwy proces zachowuje oba kanaly ipozwala Kklinicy$cie ustali¢, czy
rozbieznos¢ wynika z wymagan sytuacyjnych, historii dziecka, réznej interpretacji zachowania czy innych
czynnikow.

Przypadek trzeci: pozornie trafny sygnal cyfrowy. Uczestnik w danym tygodniu rzadziej korzysta
z telefonu, a model wigze zmiang ze spadkiem aktywno$ci. Wywiad ujawnia jednak pobyt bez dostepu
do urzadzenia. Dodatkowa informacja nie dyskwalifikuje automatycznie telemetrii; pokazuje, ze bez
odpowiedniego kontekstu jedna ita sama zmiana moze prowadzi¢ do catkowicie odmiennych interpretacji
psychologicznych.

Przypadek czwarty: nowe $rodowisko wdrozeniowe. Model zbudowany w specjalistycznej poradni jest
stosowany w szerokim przesiewie szkolnym. Nawet jesli jego czulo$¢ i swoisto§¢ pozostalyby zblizone,
mniejsza czesto$¢ wystepowania rozpoznania moglaby znacznie obnizy¢ dodatnia warto$¢ predykcyjna.
W efekcie wzrostaby proporcja fatszywych alarmow. Stad konieczno$¢ niezaleznej walidacji, kalibracji
i dostosowania sposobu komunikowania wynikéw.

Powyzsze scenariusze sg przyktadami dydaktycznymi, anie relacjami z konkretnych przypadkow
klinicznych. Ich zadaniem jest rozdzielenie oceny statystycznej, jakosci wejscia iznaczenia dla $ciezki
pacjenta. Uczenie maszynowe jest najbardziej uzyteczne wtedy, gdy poprawia kolejny wlasciwy krok
postepowania, zamiast generowac izolowang etykiete.

9.2. Bezpieczenstwo danych i ograniczenia wykorzystania telemetrii

Dane dotyczace zdrowia psychicznego, rozwoju oraz zachowan cyfrowych sg szczegolnie wrazliwe. Nawet
pozornie anonimowe sekwencje aktywno$ci moga zawiera¢ charakterystyczne wzorce czasowe
i lokalizacyjne. Ochrona prywatnosci nie powinna wigc sprowadza¢ si¢ do zamiany imienia na losowy
identyfikator. Potrzebne sa ograniczenie zakresu pobieranych danych, $ciste uprawnienia dostepu,
mozliwo$¢ audytu, kontrola okresu przechowywania ijasno okre$lone procedury wykorzystania danych
do wtérnego treningu.

W przypadku dzieci dodatkowe znaczenie ma rozroznienie informacji przekazanych przez rodzicow,
nauczycieli i samego uczestnika. Kazdy kanal mainne podstawy pozyskania, inny zakres wiedzy iinne
ryzyko ujawnienia informacji. System powinien umie¢ utrzymaé rozdzielno$¢ tych zrédet oraz
dokumentowa¢ zmiany zgod iuprawnien. W procesie projektowania warto pyta¢ nie tylko, czy da sig
zgromadzi¢ dang ceche, ale takze czy jej warto$¢ dla celu klinicznego jest wystarczajaca, by uzasadnié
pozyskanie.

Nie istnieje uniwersalna reguta, zgodnie z ktorg wiekszy model Al lub wigkszy zakres gromadzonych
informacji prowadzi do lepszego rozpoznania. W wielu zastosowaniach prostszy, dobrze skalibrowany
model oparty naograniczonym zestawie sprawdzonych danych moze by¢ latwiejszy do utrzymania,
walidowania i nadzorowania. Optymalizacja powinna obejmowaé caly proces $wiadczenia, nie tylko
maksymalng warto$¢ wybranej miary klasyfikacyjne;j.
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10. Projekt badania poréwnawczego: od hipotezy do protokotu

Przygotowanie wspolczesnego badania psychoinformatycznego warto rozpocza¢ od zdefiniowania punktu
koncowego. Mozliwymi celami sa: wczesne wykrycie potrzeby konsultacji, przewidywanie przysztego
wyniku oceny, identyfikacja narastania trudnosci W trakcie obserwacji albo klasyfikacja juz rozpoznanych
przypadkow. Nie nalezy miesza¢ tych zadanh, poniewaz wymagaja odmiennych etykiet, horyzontu
Czasowego i sposobu oceny.

Jako pragmatyczne porOéwnanie proponuje si¢ cztery warianty, liczone na identycznej populacji: (A) sam
kwestionariusz ireguta kliniczna, (B) kwestionariusz z modelem liniowym, (C) kwestionariusz z lasem
losowym, (D) uzupehnienie wariantu C o jasno okreslone, dostepne za zgoda dane podtuzne. W takim
uktadzie mozna ustali¢, czy zlozono$¢ modelu i dodatkowa telemetria przynosza rzeczywista korzysc,
zamiast tylko zwigksza¢ liczbe parametrow.

Wstepne przetwarzanie nalezy wilaczy¢ do kazdego folda walidacji. Uczestnicy, a nie pojedyncze wiersze
z ich pomiarami, tworzg podstawowa jednostke podziatu. Wszystkie warianty powinny korzysta¢ z tych
samych definicji etykiet, okresow obserwacji i procedur doboru progu. Ocenia¢ nalezy zaréwno odsetek
btedow, jak i kalibracj¢ oraz potencjalne roznice miedzy podgrupami.

Obszar protokotu Minimalny wymaég Dlaczego jest wazny

Cel i punkt koncowy Jedna, jawna definicja wyniku klinicznego Eliminuje mieszanie przesiewu z rozpoznaniem
Jednostka podziatu Osoba, a przy potrzebie takze o$rodek i czas Ogranicza przeciek danych

Przetwarzanie Imputacja, selekcja, SMOTE tylko wewnatrz treningu Zapobiega zawyzeniu wyniku

Miary Czutos¢, swoistos¢, PPV/NPV, kalibracja i przedziaty ufnosci Oddaje konsekwencje bledow

Analiza podgrup Wiek, pte¢, zrodto skierowania, warunki techniczne Ujawnia niejednorodno$¢ i stronniczo$¢
Walidacja zewngtrzna Osobna préba z innej placéwki lub okresu Sprawdza transportowalnos$¢

Ocena wdrozeniowa Czas do konsultacji, niepotrzebne skierowania, satysfakcja Sprawdza rzeczywista warto$¢ kliniczna

Protokdt powinien takze przewidywac badanie negatywnych wynikow: grup nieobstugiwanych, brakow
danych, zmiany praktyk klinicznych, awarii czujnikbw iodchylen od zatozonego rozktadu. Kazdy
udokumentowany problem produkcyjny powinien zosta¢ przeksztatcony w reprodukowalny test regresyjny.
Zanim model zostanie wdrozony, nalezy przeprowadzi¢ audyt metodologiczny zgodny z odpowiednimi
elementami TRIPOD+AI i PROBAST+AI [10], [11].

11. Dyskusja i wnioski

Analizowane badania dostarczaja dobrych argumentow za cyfrowa organizacja zbierania danych
i nadzorowanym  wykorzystaniem modeli  predykcyjnych. MedicalBIT pokazuje uzytecznos¢
kwestionariuszy internetowych do tworzenia uporzadkowanego procesu przesiewowego ibudowy baz
danych. Badanie 342 dzieci z podejrzeniem ADHD wskazuje, ze algorytm moze modelowaé czes$é
zalezno$ci wykorzystywanych przez klinicystow irownoczesnie ujawniaé wplyw objawow ASD
na oszacowanie ADHD. Eksperyment WEKA na danych ASD dorostych obrazuje, jak wysoka moze by¢
doktadnos¢ rozdzielania klas w zamknigtym problemie obliczeniowym [4]—[6].

Nie jest jednak uzasadnione traktowanie tych wynikow jako trzech niezaleznych potwierdzen,
ze automatyczna diagnoza ADHD i ASD zostata rozwigzana. Poszczegdlne prace wykorzystuja inne
populacje, zadania, transformacje danych i schematy walidacji. Szczegdlnie wymowne sg roznice migdzy
wynikiem na ustalonym podziale awalidacja krzyzowa w MedicalBIT oraz zalezno$¢ wyniku SMO
od charakterystyki kwestionariuszowego zbioru danych i nadprobkowania klas.

Roéwniez koncepcja fenotypowania cyfrowego wymaga ostrozno$ci. Gesta rejestracja aktywnoSci moze
ujawni¢ zmienno$¢ W czasie, ale sygnat urzadzenia nie jest sam w sobie wskaznikiem diagnostycznym. Aby
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unikng¢ bledow interpretacyjnych, trzeba oddzieli¢c dane obserwowalne, konstrukty psychologiczne
i kliniczne decyzje. Zysk z analizy cyfrowej zalezy zatem od prawidtowego projektu pomiaru rownie mocno
jak od wyboru algorytmu.

Ostateczna rekomendacja ma charakter wielowarstwowy: standaryzowac pozyskiwanie danych, zachowaé
informacj¢ 0ich zrddle, projektowaé walidacj¢ zuwzglgdnieniem uczestnika i osrodka, kontrolowaé
stronniczo$¢ i kalibracje, a wynik modelu wiacza¢ do procesu odpowiedzialnej oceny specjalistycznej.
Narzedzie moze wspiera¢ rozpoznawanie ryzyka iorganizacje S$wiadczen, lecz skutecznos¢
diagnostyczna trzeba potwierdzi¢ poza Srodowiskiem, w ktorym model powstal.
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Aneks A. Stownik pojec i rozroznien

Pojecie Znaczenie w opracowaniu

Psychoinformatyka (psychoinformatics) !nterdyscypllnarne badanie i modelowanie zjawisk psychologicznych z zastosowaniem metod
informatycznych

Telediagnostyka (telediagnostics) Zdalne pozyskiwanie informacji i realizacja wybranych elementdw procesu oceny klinicznej

gﬁgr?zs[())ivr\:g;le cyfrowe (digital Tlo$ciowy opis wzorcow zachowania na podstawie danych pochodzacych z technologii cyfrowych

Trafno$¢ predykcyjna (predictive validity) Zdolno$¢ predyktora do przewidywania wlasciwie zdefiniowanego punktu koficowego

Uogolnialnos¢ (generalizability) Zdolno$¢ utrzymania wlasciwosci predykeyjnych poza zbiorem, na ktérym model oceniano

Kalibracja (calibration) Zgodno$¢ przewidywanego ryzyka z czestoscig zdarzen obserwowang w danych

Przeciek danych (data leakage) Przenikanie do procesu uczenia informacji niedostgpnej W rzeczywistym momencie predykcji

Czynniki zaklocajace (confounding

factors) Zmienne, ktore moga znieksztatcaé zalezno§¢ miedzy badanym predyktorem a wynikiem

Odsetek poprawnych rozpoznan klasy negatywnej wsrod wszystkich prawdziwie negatywnych
przypadkow

Precyzja (precision, PPV) Odsetek prawdziwie dodatnich wynikow wsrod wszystkich wskazan dodatnich

Swoistos¢ (specificity)

Aneks B. Minimalna karta modelu klinicznego

Wersjonowana karta modelu jest warunkiem kontroli zmian i reprodukowalno$ci. Ponizszy zestaw pol
stanowi minimum praktyczne, a nie pelny zamiennik TRIPOD+AIl i PROBAST+AI [10], [11].

Specyfikacja Ocena Nadzér

Cel i populacja Rozdzielenie treningu/testu Znane scenariusze niepowodzenia
Kryteria wylaczenia Walidacja wewnetrzna Uprawnienia i rejestry dostgpu
Definicja etykiety Walidacja zewngtrzna Audyt i wersjonowanie danych
Wymagane cechy Czutos¢, swoistos¢, PPV, NPV Tryb zglaszania regresji
Przetwarzanie danych Kalibracja i przedziaty ufnosci Procedura wylaczenia modelu
Parametry modelu Wyniki w podgrupach Odpowiedzialno$¢ za decyzje

Zasada interpretacji karty modelu

Karta modelu nie jest jedynie dokumentacjg techniczng dla programisty. Stanowi informacj¢ 0 tym, czy
okreslony wynik mozna bezpiecznie wykorzysta¢ dla konkretnej osoby. W rubryce ,,cel i populacja” nalezy
zapisac, czy system wspiera przesiew dzieci juz skierowanych do poradni, czy ma stuzy¢ ogdlnemu badaniu
populacyjnemu. Podobienstwo tych dwoch zastosowan jest pozorne: ich profile ryzyka, czgsto$¢ rozpoznan
i koszty bledow mogg by¢ rdzne.

W czgéci dotyczacej walidacji trzeba zapisa¢ oddzielnie wynik z pojedynczego podziatu, wynik walidacji
wewnetrznej oraz ewentualne rezultaty z niezaleznej proby. Jezeli publikacja podaje wytacznie wewnetrzne
estymacje, karta powinna zawiera¢ jednoznaczng informacje ,brak walidacji zewngtrznej”, anie
domniemanie, ze wynik bedzie powtarzalny w nowej placowce. Podobnie przy brakujacych danych
0 kalibracji nalezy zaznaczy¢, ze przewidywane prawdopodobienstwa nie zostaly ocenione pod katem
zgodnosci z czestoscig zdarzen.

Wreszcie system powinien podawa¢ nie tylko wynik, ale takze sytuacje, w ktorych wyniku nie nalezy
interpretowac: brak wymaganych formularzy, wiek spoza zakresu badan, istotne zmiany warunkow pomiaru
albo niewystarczajace podobienstwo do danych treningowych. Takie ograniczenia nie §wiadcza 0 stabosci
projektu. Stanowig konieczny element jego rzetelno$ci kliniczne;.
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