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Cele wyktadu

» Odroznij przesiew, diagnoze i prognozowanie.
* Zdefiniuj wynik oraz horyzont czasowy.

» Ocen kalibracje i przydatnos¢ modelu.



Obszary psychoinformatyki klinicznej
» tgczy samoopis, obserwacje i biosygnaty.

* Wymaga kontroli jakoSci danych.

» Wynik musi mie¢ znaczenie dla okre$lonego celu.



Psychopatologia obliczeniowa

» Formalizuje hipotezy o mechanizmach zaburzenh.

» Parametry modeli moga opisywac uczenie i decyzje.
* Nie stanowig samodzielnych rozpoznan.



Modele kategorialne i wymiarowe
» Kategorie wspierajg decyzje operacyjne.

* Wymiary opisujg stopien nasilenia.

» Prog przesiewowy wymaga uzasadnienia.



RDoC i transdiagnostyka

* RDoC bada domeny funkcjonowania.

* Laczy rozne poziomy pomiaru.

» Nie zastepuje systemu rozpoznan klinicznych.



Przesiew, diagnoza, monitorowanie, prognoza
* Przesiew wskazuje potrzebe dalszej oceny.

» Diagnoza wymaga kryteriow klinicznych.
» Prognoza dotyczy przysztego wyniku.

Przesiew

»>

Diagnoza ’ Monitorowanie

»>

Prognoza

Rysunek 1: Przesiew, diagnoza, monitorowanie, prognoza




Kwestionariusze PHQ-9 i GAD-7

» Skale samoopisowe opisujg nasilenie zgtaszanych objawdw.
* Wynik zalezy od okresu odniesienia.

* Nie wystarcza do samodzielnej diagnozy.



Cyfrowe biomarkery i fenotypowanie
» Wskaznik cyfrowy wymaga oceny analityczne;.

» Znaczenie kliniczne wymaga niezaleznej walidaciji.
» Korelacja nie przesadza o przyczynowosci.



Wywiad, samoopis i dokumentacja
« Zr6dta danych maja rozna trafnosé.

» Dokumentacja zalezy od praktyki osrodka.

» Zapisuj czas i pochodzenie etykiety.
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Aktywnosc i mobilnosc

» Dane pasywne opisujg zachowania, nie rozpoznania.

+ Telefon i warunki pomiaru zmieniajg wynik.
» Brak danych moze by¢ informacyjny.
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Biosygnaly i stan pacjenta

* HRV i EDA sa niespecyficznymi wskaznikami.
e Stan somatyczny wptywa na odczyt.

* Przenoszenie wynikéw wymaga walidaciji.
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Dane podtuzne

» Jedna osoba dostarcza wiele zaleznych obserwaciji.
* Wynik w tygodniu t+1 jest przyszly.

» Predyktory muszg pochodzi¢ sprzed prognozy.

Obserwacja t-2 ’ Obserwacja t-1 ’ Predykcja t » Wynik t+1

Rysunek 2: Dane podtuzne
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Jakosc etykiet klinicznych

* Rozpoznanie i wynik kwestionariusza to rozne cele.
» Etykieta moze by¢ opdzniona lub niepewna.

» Dokumentuj sposéb weryfikaciji.
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Braki danych i selekcja

» Brak danych moze wigzac¢ sie z objawami.
» Rekrutacja zmienia reprezentatywnos$g.
 Imputacje dopasowuj na treningu.
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Studium: wynik przyszitego tygodnia

» Prognozujemy fikcyjny podwyzszony wynik przesiewu.
» Dane z tygodnia t poprzedzajg t+1.

» Przykiad obejmuje wytgcznie symulowane osoby.
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Przerwa 5 minut

5 minut przerwy

1. Czym przesiew rdzni sie od diagnozy?

2. Dlaczego wynik skali nie jest rozpoznaniem?
3. Jak uniknac przecieku danych przysztych?
4. Co oznacza walidacja zewnetrzna?
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Architektura wspomagania decyzji
 Kontrola jakosci poprzedza predykcje.

* Model dostarcza oszacowanie ryzyka.

e Specjalista interpretuje wynik.
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Model ryzyka: populacja i wynik
 Okresl populacje i horyzont prognozy.

» Predyktory muszg by¢ dostepne w punkcie decyzji.
 Utrwal kryterium wyniku przed analiza.
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Czutosc, swoistos¢, PPV i NPV

» Czutos¢ dotyczy wykrywania przypadkow dodatnich.
» Swoistos¢ dotyczy poprawnych ujemnych.

* PPV i NPV zalezg takze od rozpowszechnienia.

Predykcja 0 Predykcja 1
Referencja 0 TN FP
Referencja 1 FN TP

Rysunek 3: Czutosé, swoistos¢, PPV i NPV
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Progi i btedy

* Prog wptywa na FP i FN.

» Pominiecie i falszywy alarm majg inne konsekwencje.
* Wybdr wymaga jawnej funkcji kosztu.
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Kalibracja ryzyka

» Dyskryminacja nie oznacza kalibraciji.
 Brier mierzy btad prawdopodobienstw.

» Krzywa kalibracji ocenia zgodnos$¢ ryzyka i czestosci.
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Rysunek 4: Kalibracja ryzyka
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Walidacja zewnetrzna

» Sprawdz wynik na innej populacji lub osrodku.
» Ocen zmiane rozpowszechnienia i urzadzen.
» Raportuj kalibracje i niepewnosé.
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Przydatnosc¢ kliniczna

* Decision curve analysis uwzglednia koszty btedow.
» Dyskryminacja nie oznacza korzysci netto.

» Wdrozenie wymaga oceny wpltywu na decyzje.

Dyskryminacja ’ Kalibracja ’ Korzysci / szkody » Decyzja kliniczna

Rysunek 5: Przydatnos¢ kliniczna
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Python: syntetyczne dane podiuzne

* Wielu uczestnikow ma cztery tygodnie obserwaciji.

» Cechy z tygodnia t poprzedzaja etykiete z tygodnia t+1.
» Etykieta wynika z fikcyjnego generatora.

import numpy as np

import pandas as pd

rng = np.random.default rng(14)
osoba = np.repeat(np.arange(90), 4)
tydzien = np.tile(np.arange(4), 90)
cecha = rng.normal(size=90) [osoba]

sen = 7.2 - .35*cecha + rng.normal(@, .8,len(osoba))
aktywnosc = 6300 - 650*cecha + rng.normal(0,1500,1len(osoba))
logit = -.5 + .8*cecha + .4%(7.2-sen) - .0001*(aktywnosc-6300)

wynik t = rng.binomial(1l, 1/(l+np.exp(-logit)))
dane = pd.DataFrame({"pid":osoba,"tydzien":tydzien,
dane["cel t1"] = dane.groupby("pid")["wynik t"].shift(-1)
dane["czas celu"] = dane.groupby("pid")["tydzien"].shift(-1)
dane = dane.dropna(subset=["cel t1"]).reset index(drop=True)
assert len(dane) == 90*3

assert np.all(dane["czas celu"] == dane["tydzien"]+1)

assert dane.groupby("pid")["tydzien"].max().eq(2).all()

pid = dane["pid"].to numpy()

y = dane["cel tl1"].astype(int).to_numpy()

X = dane[["sen", "aktywnosc", "tydzien"]]

sen":sen, "aktywnosc":aktywnosc, "wynik t":wynik t})
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Python: podziat grupowy

» Podziel dane wedtug identyfikatora osoby.

» Imputacja i skalowanie sg czeScig pipeline’u.

» Test jest roztgczny osobowo: walidacja wewnetrzna.

from
from
from
from
from

split

sklearn
sklearn
sklearn
sklearn
sklearn

.model selection import GroupShuffleSplit
.pipeline import make pipeline

.impute import SimpleImputer
.preprocessing import StandardScaler
.linear _model import LogisticRegression

= GroupShuffleSplit(n splits=1,test size=.25,random state=17)

tr,te = next(split.split(X,y,groups=pid))

assert set(pid[tr]).isdisjoint(set(pid[te]))

model = make pipeline(SimpleImputer(),StandardScaler(),LogisticRegression())
model.fit(X.iloc[tr],y[tr]); p = model.predict proba(X.iloc[te])[:,1]
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Python: ROC-AUC i Brier

* Oblicz dyskryminacje na tescie.
» Poréwnaj Brier modelu z baseline opartym na treningu.
» Raportuj liczebnos$¢ uczestnikow.

from sklearn.metrics import roc auc_score,brier score loss
p_base=np.full(len(te),y[tr].mean(),dtype=float)
auc=roc_auc_score(y[tel,p)
brier=brier score loss(y[te],p)
brier base=brier score loss(y[tel],p base)
print("Osoby testowe:",len(np.unique(pid[tel]l)))
print("ROC-AUC:", round(auc,3))
print("Brier model / baseline:",round(brier,3),round(brier base,3))
print("Czestos¢ train/test:",round(y[tr].mean(),3),round(y[te].mean(),3))
rng ci=np.random.default rng(140)
osoby test=np.unique(pid[te]);ci auc=[]
for _in range(300):

osoby bs=rng ci.choice(osoby test,len(osoby test),replace=True)

ix=np.concatenate([np.flatnonzero(pid[te]l==0) for o in osoby bs])

if len(np.unique(y[te][ix]))==2:

ci auc.append(roc_auc score(y[te]l[ix],pl[ix]))
print("95% CI ROC-AUC, bootstrap oséb:",
np.round(np.percentile(ci _auc,[2.5,97.5]),3))
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Python: progi i btedy

* Z gory ustal trzy progi.

» Porownaj TN, FP, FN i TP.

» Wizualizuj czutos¢ i empiryczna krzywa kalibraciji.

from sklearn.metrics import confusion matrix
from sklearn.calibration import calibration curve
import matplotlib.pyplot as plt
progi=[.35,.50,.65];czul=[]
for prog in progi:
tn, fp, fn, tp=confusion matrix(y[tel, p>=prog, labels=[0,1]).ravel()
czul.append(tp/(tp+fn));print(prog,tn,fp,fn,tp)
czestosc,ryzyko=calibration curve(y[tel,p,n_bins=5,strategy="quantile")
fig,ax=plt.subplots(1l,2,figsize=(10,3.5))

ax[0]
ax[0]
ax[1]

ax[1]

.plot(progi,czul,marker="0")
.set(xlabel="Prég",ylabel="Czutos¢ [0-1]",ylim=(0,1))
.plot([0®,1],[0,1],"--",label="Idealna")

ax[1].
ax[1].

plot(ryzyko,czestosc,marker="0", label="Model")
set(xlabel="Srednie ryzyko",ylabel="Czestoé¢ [0-1]",
xlim=(0,1),ylim=(0,1))

.legend()

for panel in ax:panel.grid(alpha=.3)
plt.tight layout();plt.show()
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TRIPOD+Al i PROBAST+AI

* TRIPOD+AI opisuje raportowanie modeli klinicznych.
* PROBAST+AI wspiera ocene stronniczosSci.
» Raportuj braki, dobér oséb i walidacije.
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Bezpieczenstwo i ograniczenia

* Przewiduj btedy, eskalacje i kontrole cztowieka.

» Monitoruj dziatanie w kolejnych populacjach.

» Skutecznos$c¢ populacyjna nie gwarantuje trafnosci jednostkowej.

30



Literatura i dokumentacja
» Collinsiin. (2024) — TRIPOD+AI.
* Moons iin. (2025) - PROBAST+AI.

» Dokumentacja scikit-learn opisuje metryki.

TRIPOD+AI (2024) - PROBAST+AI (2025).
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https://doi.org/10.1136/bmj-2023-078378
https://doi.org/10.1136/bmj-2024-082505

Whnioski i samodzielna praca

* Przesiew nie jest diagnoza.

» Sprawdzaj dyskryminacije, kalibracje i bezpieczenstwo.
» Uruchom pi_w14.ipynb i poréwnaj progi.
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