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Streszczenie

Wstep: Szybki wglad w stan sprawnosci poznawczej
chorego moze w wymierny sposéb pomdc w procesie
diagnostycznym i zaplanowaniu dalszej opieki nad star-
szymi pacjentami. Ze wzgledu na stale rosnace wyma-
gania diagnostyczne przydatne moze by¢ wykorzysta-
nie statystycznych systemdéw uczacych sie zwiazanych
z dziedzing uczenia maszynowego. Algorytm uczy si¢
zwiazku miedzy danymi wejSciowymi (wynikiem testu)
a odpowiadajacymi im zmiennymi wyjSciowymi (roz-
poznaniem choroby). Celem pracy byla weryfikacja,
jak dany model uczenia poradzi sobie z oszacowaniem
sprawnosci poznawczej starszego pacjenta na podsta-
wie danych zgromadzonych w dokumentacji medycz-
nej, a takze poréwnanie wykorzystanych modeli.
Material i metody: Dokonano retrospektywnego prze-
gladu badan 280 pacjentéw hospitalizowanych w Szpitalu
Geriatrycznym im. Jana Pawla II w Katowicach w latach
2015-2019. Dane wejsciowe obejmowaly wskazniki bio-
chemiczne, wyniki skal funkconalnych (ADL, IADL),
choroby wspélistniejace oraz zmienne socjodemograficzne.
Calo$¢ danych podzielono w nast¢pujacy sposéb: 2/3 dane
do nauki, 1/3 dane testowe. Wykorzystano nastepujace
modele: regresja liniowa, maszyna wektoréw no$nych, na-
iwny klasyfikator Bayesa, metoda k najblizszych sasiadéw.
Wyniki: Zaden z modeli nie osiagnal zadowalajacej
dokladnosci. Najlepszy wynik uzyskal model regresji
liniowej z réwnomiernym podziatem danych (AUC =
0,57, ACC = 0,60) oraz model regresji liniowej z ucze-
niem uwzgledniajacym wszystkie dane (AUC = 0,68,
ACC = 0,67).

Whioski: Na podstawie zgromadzonych parametréw
nie powinno si¢ budowad systemu automatycznego
whnioskowania o stanie sprawnosci poznawczej pacjen-
ta. Model regresji liniowej wymaga kolejnych weryfi-
kacji empirycznych z udzialem liczniejszych i bardziej
zréznicowanych grup.

Stowa kluczowe: sprawno$¢ poznawcza, otepienie,
statystyczne systemy uczace sie.

Abstract

Introduction: Quick insight into the patient’s cog-
nitive performance can measurably help in diagnostic
support and planning further care for elderly patients.
Due to the ever-increasing diagnostic requirements, it
can be useful to use statistical machine learning systems
related to the field of machine learning. The algorithm
learns the relationship between input data (test score)
and corresponding output variables (diagnosis). The
aim of the study was to estimate how a given learning
model would cope with the estimation of the cognitive
performance of an elderly patient on the basis of data
collected in medical records. The aim of the study was
also to compare the models used.

Material and methods: A retrospective review of the
studies of 280 patients hospitalized at the Geriatric
Hospital of John Paul II in Katowice in 2015-2019.
Input data included biochemical indices, functional
scale scores (ADL, IADL), comorbidities and socio-
demographic variables. The total data was divided as
follows: 2/3 study data, 1/3 test data. The following
models were used: linear regression model, support
vector machine, naive Bayes classifier, k-nearest neigh-
bors method.

Results: None of the models achieved satisfactory ac-
curacy. The best results were obtained from the linear
regression model with uniform data division (AUC =
0.57, ACC = 0.60) and the linear regression model
with all data learning (AUC = 0.68, ACC = 0.67).
Conclusions: Based on the collected parameters,
a system of automatic inference about the patient’s
cognitive performance should not be built. The line-
ar regression model requires further empirical verifi-
cations involving larger and more diverse groups on
larger and more diverse groups.

Key words: cognitive performance, dementia, statisti-
cal learning systems
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Wstep

Pacjenci starsi (wg Swiatowej Organizacji Zdro-
wia powyzej 60. roku zycia) czesto maja liczne
dolegliwosci i schorzenia przewlekte, co podnosi
wskaznik hospitalizacji i rodzi zapotrzebowanie
na opieke dlugoterminowa. Seniorzy wnosza
do praktyki opieki zdrowotnej zlozone historie
choroby i scenariusze kliniczne, co sprawia, ze
konieczne jest opracowanie strategii poprawia-
jacych wyniki oceny diagnostycznej i opieki nad
pacjentem (Choudhury i wsp. 2020). Jednym
z najwazniejszych wyzwan w opiece nad pacjen-
tami geriatrycznymi jest postawienie dokladnej
i szybkiej diagnozy. Kompleksowa ocena geria-
tryczna jest jednak procesem czasochlonnym
i wymagajacym interdyscyplinarnego podejscia.
Lekarze podczas wizyt majg ograniczony czas, aby
okresli¢ wystepujace problemy z r6znych obsza-
r6w. Dodatkowe obowiazki wynikajace z koniecz-
nosci prowadzenia dokumentacji klinicznej oraz
niedobér lekarzy geriatréw réwniez wplywaja na
jako$¢ opieki nad pacjentem (Arndt i wsp. 2017).
Szybki, jasny i rzetelny wglad w stan sprawnosci
poznawczej chorego, jako wstepny przeglad,
moze w wymierny sposéb poméc w procesie dia-
gnostycznym i planowaniu zindywidualizowane;j
opieki nad pacjentami z wezesnymi zaburzeniami
poznawczymi (Bergerona i wsp. 2019).

Otepienie to zespdt objawédw spowodowanych
choroba mézgu, zwykle o charakterze przewle-
ktym i postepujacym, ktéry dotyka obecnie
ponad 40 mln ludzi na caltym $wiecie. Ich liczba
wzrosta ponad dwukrotnie od 1990 do 2016 .
(Nichols i wsp. 2019; Prince i wsp. 2013). Iden-
tyfikacja pacjentdw zagrozonych konwersja de-
ficytéw poznawczych do otepienia stanowi jeden
z najwickszych priorytetéw zdrowia publicznego.
Coraz cze¢$ciej projekty badawcze sa ukierun-
kowane na badania przesiewowe lub predyk-
cj¢ otepienia (Shaik i wsp. 2016; Mendonca
i wsp. 2016; Bregman i wsp. 2015). Dysfunk-
cje poznawcze moga by¢ oceniane za pomoca
réznych testéw przesiewowych, na podstawie
subiektywnych ocen pacjentéw oraz wywiadéw
z opiekunami (Yim i wsp. 2020). U pacjenta
wykazujacego wczesne cechy otepienia wystepuje
wiele czynnikéw, ktére nalezy wziaé pod uwage
przy interpretacji zmiennego i post¢pujacego
deficytu poznawczego. Wyniki badan wskazuja
na zalezno$ci migdzy sprawnoscia poznawcza
a zmiennymi socjodemograficznymi, stanem
somatycznym i jakoscia zycia (Barnes i Yafe
2011; Cooper i wsp. 2015; Lyu i wsp. 2014).
Inne wazne zmienne w modelach predykcyj-
nych otepienia to ple¢, wskaznik masy ciala,

ograniczona codzienna aktywno$¢ z powodu
probleméw zdrowotnych, choroby przewlekle
oraz subiektywne samopoczucie (zadowolenie
z wlasnego stanu ekonomicznego oraz zdrowot-
nego). Na podstawie zgromadzonych danych
mozna zalozy¢ istnienie bezposrednich i po-
$rednich interakcji miedzy ré6znymi zmiennymi
wplywajacymi na funkcje poznawcze (Pinto
i wsp. 2016; Rouch i wsp. 2014; Tzang i wsp.
2015). Wspomniane zmienne dostarczajg infor-
macji, ktérych nie mozna uchwyci¢ w prostym
tedcie przesiewowym, takim jak Mzni-Mental
State Examination MMSE; Kritka skala oceny
stanu psychicznego). Zwykla identyfikacja czynni-
kéw ryzyka lub czynnikéw ochronnych nie jest
wystarczajaca w przewidywaniu wystapienia
zaburzeni poznawczych i konwersji do otepie-
nia. Wspomniane wyzej zmienne moga mie¢
znaczenie w sytuacji, gdy uwzgledni si¢ ich
wzajemne interakcje z wykorzystaniem odpo-
wiednich algorytméw. W konsekwencji stanowi
to wyzwanie dla klinicystéw w zakresie oceny
funkcji poznawczych i potencjalnych zaburzef,
zwlaszcza w ujeciu dlugoterminowym. Postep
technologiczny wspierany przez sztuczng inteli-
gencje moze ulatwié praktykowi podejmowanie
decyzji (Bergerona i wsp. 2019).

Narzedzia sztucznej inteligencji, do ktérych
zalicza si¢ uczenie maszynowe (machine learning
— ML), to technologie pozwalajace na anali-
ze danych, wylapywanie ukrytych informacji,
identyfikacje zagrozen dla zycia pacjentéw czy
stawianie diagnoz (Hashimoto i wsp. 2018).
W uczeniu maszynowym dostarczane sg dane
wejSciowe (zmienna objasniajgca, wejsciowa)
razem ze spodziewanymi wynikami (zmienna
obja$niana, wyjsciowa). Rola oprogramowania
polega na poznaniu zasad, ktére wywoluja okre-
$lone rezultaty poszczegdlnych danych wejscio-
wych (uczenie nadzorowane) (Koronacki i Cwik
2005; Raschka 2016).

Algorytm uczy si¢ zwiazku miedzy danymi
wejsciowymi a odpowiadajacymi im zmiennymi
wyjsciowymi (np. identyfikacja choroby). Po
zakoficzeniu procesu uczenia si¢ algorytm moze
podawac klasyfikacje lub predykcje po wprowa-
dzeniu nowych danych wejsciowych (Han i wsp.
2018). Uczenie maszynowe po raz pierwszy
zostalo zastosowane w medycynie ze wzgledu
na jego zdolno$¢ do radzenia sobie z duzymi
i ztozonymi zbiorami danych (Kononenko 2001).
Uczenie maszynowe pozwala na ujawnianie zna-
czacych wzorcéw z duzego, zlozonego z wielu
zmiennych klinicznych zbioru danych i dalszego
»uczenia si¢” na podstawie praktycznych mo-
deli predykcyjnych. Stwarza to jednocze$nie
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mozliwos¢ dalszego ulepszania modeli poprzez
dostarczanie im coraz bardziej zrdéznicowanych
klinicznie danych o stanie zdrowia pacjenta,
np. z zakresu genomiki, biomarkeréw, wskazni-
kéw behawioralnych oraz dotyczacych stylu zycia
(Alzheimer’s Association 2016; Hampel i wsp.
2018). Uczenie maszynowe jest powszechnie
stosowane w neuroobrazowaniu w celu wykrycia
oznak wczesnej neurodegeneracji w badaniach
podtuznych (Gupta i Kahali 2020).

W otepieniu metody ML zastosowano w celu
uzyskania wysokiego poziomu doktadnosci w au-
tomatycznej klasyfikacji niesprawnosci poznaw-
czej danego pacjenta (Salvatore i wsp. 2016).
Szeroko wykorzystywano te metody w badaniach
neuroobrazowych nad ot¢pieniem oraz do oceny
miar poznawczych, behawioralnych i funkcjonal-
nych (Weakley i wsp. 2015). Algorytmy uczenia
maszynowego, takie jak maszyny wektoréw
no$nych czy drzewa decyzyjne, byly stosowane
w rozpoznawaniu tagodnych zaburzen poznaw-
czych (mild cognitive impairment — MCI) na pod-
stawie wynikow testéw przesiewowych (Dyrba
i wsp. 2015; Park 2020; Zhang i wsp. 2011).
W kilku badaniach uzyto ML do diagnostyki
réznicowej otepienia. Gurevich i wsp. (2017) wy-
korzystali dane z Consortium to Establish a Re-
gistry for Alzheimer’s Disease (CERAD) w celu
zidentyfikowania ot¢pienia alzheimerowskiego
wéréd 158 0séb na podstawie biomarkeréw ply-
nu mézgowo-rdzeniowego, osiagajac doktadnosé
klasyfikacji 89%. Algorytmy uczenia maszyno-
wego, pozwalajace na analize zlozonych danych
medycznych, wykorzystywano takze w diagno-
styce neuropsychologicznej (Battista i wsp. 2017
Deo 2015). Weakley i wsp. (2015) zastosowali
ML do wybranych testéw psychologicznych
wykorzystywanych w diagnostyce neuropsycho-
logicznej w grupie 272 pacjentéw, aby uzyska¢d
klasyfikacje wskaznikéw klinicznych otepienia.
Uwzgledniono m.in. Test fgczenia punktiw czesé
A 1B, Test 15 stow Reya, Powtarzanie cyfr i Symbole
oyfr ze Skali inteligencii Wechslera dla dorostych,
Bostoriski test nazywania, Test rysowania zegara,
Geriatryczng skalg oceny depresyi, TICS (Telephone
Interview for Cognitive Status), proby oceniajace
fluencje stowna z baterii Delis-Kaplan, Brief Vi-
sual Memory ‘Iest, test Clox, dodatkowe zmienne
socjodemograficzne (wiek, wyksztalcenie, plec)
oraz skale funkcjonalne (m.in. Instrumental Acti-
vities of Daily Living — YADL, Skala oceny zlozonych
czynnosci Zyciowych). W powyzszym badaniu ML
pozwolilo na redukcje zmiennych i opracowanie
skutecznego modelu predykcyjnego wykorzystu-
jacego sze$¢ zmiennych wyodrebnionych z calej
baterii testéw neuropsychologicznych. W innych

badaniach réwniez zastosowano ML w celu zi-
dentyfikowania testéw poznawczych o najwiek-
szej warto$ci predykcyjnej w rozpoznawaniu
otepienia (Gupta i Kahali 2020). Na podstawie
ML stwierdzono, ktére testy psychologiczne
byly dobrymi predyktorami stanu poznawczego
jednostki, przy czym doktadnos¢ predykcji na
podstawie opracowanego modelu pozostawala
na podobnym poziomie doktadnosci w stosun-
ku do predykcji opartej na calej baterii testéw
psychologicznych. Podobne podejscie zastoso-
wano do oceny funkgji jezykowych u pacjentéow
z otepieniem alzheimerowskim (Fraser i wsp.
2015; Konig i wsp. 2015). Uczenie maszynowe
pozwala na uczenie si¢ wzorcéw z wieloczynni-
kowych ztozonych danych bez opierania si¢ na
konwencjonalnych zalozeniach statystycznych,
co sprawia, ze odgrywa ono coraz wiekszg role
w badaniach medycznych (Handelman i wsp.
2018; Ahmed i wsp. 2019).

Reasumujac, aby zoptymalizowaé miary ML,
takie jak czulo§¢, swoistos¢ lub dokladnosé kla-
syfikacji, w badaniach czesto starano si¢ roz-
r6zni¢ zdrowych i ,niezdrowych” uczestnikéw
lub zidentyfikowaé pewne choroby przewlekte.
Rézne wersje zestawu danych wejsciowych (rézne
funkcje, bazy danych i typy danych) poddawano
procedurze uczenia, aby zmaksymalizowaé wspo-
mniane powyzej miary, a badania zalecaly ten
model ML, ktéry zapewnial najwigksza doktad-
nos$¢. Celem analiz wlasnych byla weryfikacja,
jak dany model poradzi sobie z oszacowaniem
sprawnos$ci poznawczej w wieku podeszlym na
podstawie zgromadzonych danych, a takze po-
réwnanie wykorzystanych modeli.

Materiat i metody

Dokonano retrospektywnego przegladu ba-
dan 280 pacjentéw hospitalizowanych w Szpitalu
Geriatrycznym im. Jana Pawla II w Katowicach
w latach 2015-2019. Wykorzystane dane zostaly
zgromadzone w ramach przewodéw doktorskich.
Na przeprowadzenie badan uzyskano zgode
Komisji Bioetycznej ds. Badan Naukowych
przy Akademii Wychowania Fizycznego im.
Jerzego Kukuczki w Katowicach (Uchwata Nr
2/1/2015 i Uchwala Nr 1/2015). Analizowano
przypadki pacjentéw z rozpoznaniem tagodnych
zaburzef poznawczych, otepienia badz pozosta-
jacych w normie poznawczej. Dane wejsciowe
obejmowaly: zmienne socjodemograficzne (wiek,
ple¢, liczbe lat nauki), zmienne biochemiczne
(stezenie sodu, potasu, kreatyniny, hemoglo-
biny, biatka C-reaktywnego, witamin D i B ,,
kwasu moczowego, hemoglobiny glikowanej,
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hormonu tyreotropowego), choroby wspdlist-
niejace (nadci$nienie tetnicze, cukrzyce typu 2,
przebyty zawal serca, migotanie przedsionkéw,
udar moézgu, uogdlniona miazdzyce), czynniki
stresogenne w przeciggu ostatnich dwoch lat,
wskaznik masy ciata (body mass index — BMI),
wyniki skal funkcjonalnych Activities of Daily Li-
ving (ADL; Skala oceny podstawowych czynnosci dnia
codziennego) i Instrumental Activities of Daily Living
(IADL; Skala oceny zlozonych czynnosti Zyciowych),
skale Berg (test zdolno$ci réwnowagi statycznej
i dynamicznej czlowieka) oraz skale oceniajace
sprawno$¢ poznawczg pacjenta: MMSE, Monz-
realska skala oceny funkcji poznawczych (Montreal
Cognitive Assessment — MoCA), Test rysowania
zegara (Clock Drawing Test — CDT).

Dane na wejscie

Dane wyjsciowe polegaly na przyporzadko-
waniu pacjentéw do dwoch grup: 1) zaburzenia
poznawcze (MCI i zesp6l otepienny), 2) osoby
bez zaburzen poznawczych. Schemat modelo-
wania oraz dane na wejsciu i wyjsciu prezentuje
rycina 1.

Do czynnikéw wykluczajacych udzial w bada-
niu zaliczono: niedostuch i niedowidzenie unie-
mozliwiajace przeprowadzenie badania zgodnie
z protokolem, przebyty uraz czaszkowo-mdzgowy,
padaczke, chorobe nowotworowa, zdekompenso-
wang niewydolnos¢ krazenia, oddechowa i nerek,
zaburzenia rozwojowe (ADHD), aktualne leczenie
onkologiczne/paliatywne w przebiegu choroby
nowotworowej, zaburzenia psychiczne, w tym
depresje, schizofrenie paranoidalna, zespét za-

Stres

BMI

Wiek |, %P9 : _ : ! MoCA | MMSE ¢ CDT

lat nauki ; Zmienne ! i i : |
) ' socjodemograficzne !
Pte¢ ——m > :
R Sprawnosc
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z wykorzystaniem
Séd Potas testow
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Hemoglobina| Witamina|
glikowana D3 ! ! l
Hemoglo- Witamina . Zmien.ne P
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TSH Kreatyni-
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A
tagodne zaburzenia
poznawcze
Test Berg| ADL ' .. :
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Ryc. 1. Charakterystyka zgromadzonych danych z uwzglednieniem danych wejsciowych i wyjsciowych
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leznosci alkoholowej, stosowanie neuroleptykdw.
Pacjenci, u ktérych ustalono rozpoznanie otgpienia
i ktorych wlaczono do dalszych analiz, nie byli
wezesniej leczeni prokognitywnie (otepienie po raz
pierwszy zdiagnozowano w trakcie hospitalizacji).

W proces gromadzenia danych byt zaanga-
zowany interdyscyplinarny zesp6t specjalistow.
Skale funkcjonalne oraz dodatkowe parametry
byly wypelniane przez pielegniarke w izbie przyjeé
w dniu przyjecia pacjenta. W trakcie hospitalizacji
psycholog ocenial sprawnos¢ poznawcza z wy-
korzystaniem testéw przesiewowych (MMSE,
MoCA, CDT), na podstawie ktérych dokonywano
pézniejszej klasyfikacji (zaburzenia poznawcze sg
obecne vs zaburzenia poznawcze nie wystepuja).
Wyniki uzyskane w badaniu psychologicznym nie
weszly w sklad pierwotnego zestawu danych do
nauki i testowania. Skala Berg byla wypelniana
przez fizjoterapeute. Dane o wspdlistniejacych
chorobach somatycznych pochodzily z rozpoznan
lekarskich umieszczonych na wypisie szpitalnym.

Ze wzgledu na stosunkowo niewielka liczbe
zgromadzonych wynikéw istotne bylo wyko-
rzystanie wystarczajacej iloci danych w trenin-
gu w celu budowy modelu oraz pozostawienie
wystarczajacej ilosci danych do testowania. Ca-
tos¢ danych podzielono w nastepujacy sposéb:
2/3 dane do nauki, 1/3 dane testowe. Schemat
prezentuje rycina 2.

Zestaw danych uczacych stuzy do trenowania
réznych modeli, ktorych skuteczno$c jest nastep-
nie sprawdzana. Zaleta wyznaczania zestawu
testowego z probek nieznanych modelowi na

etapie uczenia oraz doboru modelu jest oszaco-
wanie zdolnosci uogdlniania klasyfikacji.

W badanej grupie wykorzystano réwno-
mierny podzial, ktéry zakladal losowy dobor
0s6b z zaburzeniami oraz bez zaburzen, tak aby
liczebnos¢ tych dwéch podgrup byla taka sama.
Nastepnie wyniki byly dzielone na 2/3 (dane
uczace) i 1/3 (dane testowe). Cala procedura
byla powtarzana 1000 razy.

Poczatkowo podjeto probe wydzielenia z kaz-
dej grupy (tj. norma/MCl/zespét otepienny)
okreslonej liczby pacjentéw, jednak ze wzgledu
na niewielkg liczbe pacjentéw z otepieniem zre-
Zygnowano z tego rozwigzania.

Dodatkowo w kolejnej fazie w celu weryfikacji
réznych préb klasyfikacji model byt tworzony
z zastosowaniem wszystkich danych i nastepnie
na bazie wszystkich zgromadzonych danych
testowany.

Do klasyfikacji nie wlaczono pacjentéw z bra-
kujacymi danymi. Odstapiono od uzupelnienia
braku danych wartoscia 0 ze wzgledu na to,
ze cze$¢ danych zawierala parametry bioche-
miczne i z uwagi na mozliwe znieksztalcenia
uzyskanych wynikéw. Z powodu braku danych
dotyczacych hemoglobiny glikowanej zrezy-
gnowano z tego parametru. W obliczeniach
statystycznych wykorzystano program Matlab
(program komputerowy do wykonywania obli-
czefi naukowych i inzynierskich oraz tworzenia
symulacji komputerowych).

Dla wynikéw wyliczono warto$¢ AUC (area
under the curve, pole pod krzywa ROC — receiver

Pierwotny zestaw danych <

Zestaw uczacy

Zestaw testowy

Uczenie i ocena

Model predykcyjny

Zapisz oszacowanie

Y

Wystarczajaca liczba powtdrzen

Ostateczne oszacowanie
skutecznosci

Nie

v Tak

Wylicz Srednig wszystkich oszacowan

Ryc. 2. Schemat testowania modeli klasyfikacji
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operating characteristic, mieszczacy sie w przedziale
od 0 do 1, im wigksza, tym lepszy model) oraz
ACC (Accuracy, tzw. skutecznoéé reguly decyzyj-
nej). Krzywa ROC pozwala na ocene popraw-
nosci klasyfikatora i zapewnia laczny opis jego
czulosci oraz swoisto$ci. AUC to ogblna miara
wydajnosci klasyfikatora dla serii granic. Do
okreslenia skutecznosci algorytmu uczenia si¢
wykorzystano macierz pomylek, w ktérej zliczo-
ne zostaly wyniki przewidywan klas prawdziwie
pozytywnych, falszywie pozytywnych, praw-
dziwie negatywnych i falszywie negatywnych.
Ponizej przedstawiono krétka charakterystyke
wykorzystanych modeli.

Naiwny klasyfikator Bayesa — przyktad klasy-
fikacji opierajacej si¢ na modelu probabilistycz-
nym (prawdopodobiefistwo wystapienia X pod
warunkiem wystapienia Y). Metoda polega na
obliczeniu dla kazdej obserwacji prawdopodo-
biefistwa jej przynaleznosci do konkretnej klasy.
W kolejnym etapie obserwacje przypisuje sie do
klasy, w ktérej prawdopodobiefistwo jest naj-
wyzsze (Trevor i wsp. 2009). Przykladowo, pa-
cjent poddaje sie testowi na obecnos$¢ wirusa X.
Wiarygodno$¢ testu wynosi 90%, a w regio-
nie, w ktérym mieszka pacjent, nosicielstwo
wspomnianego wirusa stwierdzono u 6 na 100
mieszkancéw (pytanie: jezeli wynik pacjenta
bedzie pozytywny/negatywny, jakie jest prawdo-
podobiefistwo obecnoéci wirusa X w organizmie
pacjenta?).

Maszyna wektoréw no$nych Gupport vector
machine — SNM) — model klasyfikacji, ktéry defi-
niuje sie jako odlegtos¢ miedzy hiperprzestrzenia
rozdzielajaca (granica decyzyjna) a najblizszymi
probkami uczacymi, tzw. wektorami no$ny-
mi. SVM maksymalizuje szeroko$¢ marginesu
pomiedzy dwoma klasyfikacjami (Christianini
i Shawe-Taylor 2000; Raschka 2016). W od-
niesieniu do poruszanej tematyki celem bylo
wskazanie plaszczyzny/hiperplaszczyzny, ktéra
najlepiej rozdzieli punkty na dwa zbiory (zdro-
wi/chorzy), a nastepnie sprawdzenie, po jakiej
stronie bedzie nowy punkt (pacjent).

Metoda k najblizszych sasiadow (& nearest ne-
ighbours — KNN) — model klasyfikacji zakladajacy,
ze dane nalezace do tej samej klasy majg podobne
warto$ci cech oraz sg potozone stosunkowo blisko
siebie w przestrzeni. Algorytm kNN uwzgled-
nia interpretacj¢ graficzng procesu klasyfikacji.
W tym modelu istotne jest zdefiniowanie pojecia
odlegto$ci, postugujac sic odpowiednia metryka
(Altman 1992). W odniesieniu do poruszanej
tematyki wykorzystano dane zgromadzonej gru-
py 0s6b z okreslonymi wynikami (wskaznikami
biochemicznymi, chorobami wspélistniejacy-

mi itd.) oraz poprawng diagnoza, jesli chodzi
o sprawno$¢ funkcji poznawczych. Kolejny pa-
cjent byl oceniany pod katem tych wszystkich
parametréw, a nastepnie po$rdd wczesniejszych
przypadkéw poszukiwano pacjenta najbardziej
do niego zblizonego (zalozono, ze rozpoznanie
nowego pacjenta jest takie samo, jak pacjenta
najbardziej do niego ,.zblizonego”).

Regresja liniowa (/znear regression — LR) —
metoda, ktérej celem jest tworzenie modelu
liniowej zalezno$ci odpowiedzi (zmiennej Y)
w odniesieniu do jednego lub wiecej czynnikéw
predykcyjnych (zmiennych X objasniajacych)
(Collett 2002). Do obliczen wykorzystano uogél-
niony model regresji liniowej z ustawieniem, ze
zmienna zalezna przyjmuje dwie wartosci (chory/
zdrowy) i wykorzystano funkcje logit (logitows).
Logarytm szansy (lub logit prawdopodobiefistwa
— stosunek prawdopodobiefistwa sukcesu do
prawdopodobienstwa porazki) w sposéb liniowy
zalezy od warto$ci zmiennej objasniajacej.

Wyniki

Ogo6lng charakterystyke socjodemograficzna,
wyniki badan laboratoryjnych, testéw przesie-
wowych, skal funkcjonalnych oraz pozostatych
parametréw przedstawiono w tabeli 1.

Dane dotyczace choréb somatycznych w bada-
nej grupie pacjentéw zaprezentowano w tabeli 2.

Po usunieciu wierszy z brakujacymi danymi
liczba 0s6b z zaburzeniami poznawczymi (MCI
lub zesp6t otepienny) wyniosta 163, a grupy
kontrolnej (pacjenci, ktérzy uzyskali wynik
w normie) — 82. W pierwszej kolejnosci wery-
fikowano model, opierajac si¢ na cato$ci danych
z rébwnomiernym podzialem (tj. z grupy oséb
z zaburzeniami poznawczymi vs bez zaburzen
poznawczych wyodrebniono taka samg licz-
be pacjentéw). Wszystkie modele okazaly si¢
nieprzydatne. Model LR osiagnat doktadnosé¢
0,6 (AUC = 0,57, ACC = 0,60) w poréwnaniu
z pozostalymi modelami, ktére byly sprawdza-
ne, tj. SVM (AUC = 0,56, ACC = 0,5), kNN
(AUC = 0,56, ACC = 0,5), NB (AUC = 0,54,
ACC = 0,5). Model regresji liniowej charaktery-
zowal sie niskimi warto$ciami czulo$ci (0,5) i swo-
istosci (0,69). Dane przedstawiono w tabeli 3.

Nastepnie wszystkie dane wykorzystano do
uczenia sie, a nastepnie do testowania. Zaden
z weryfikowanych klasyfikatoréow nie wykazal
zadowalajacej dokladnosci. Model regres;ji li-
niowej charakteryzowal si¢ skuteczno$cia (AUC
= 0,68, ACC = 0,67) w poréwnaniu z innymi
weryfikowanymi modelami — SVM (AUC = 0,5,
ACC = 0,34), kNN (AUC = 0,65, ACC = 0,3),
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BN (AUC = 0,61, ACC = 0,54). Na podstawie
macierzy pomytek czuto$¢ dla modelu regresji
liniowej oceniono na 0,82, natomiast swoisto§¢
na 0,36. Dane przedstawiono w tabeli 4.

Dyskusja

Celem pracy byla ocena doktadnosci poszcze-
gblnych modeli w klasyfikacji sprawnosci po-
znawczej pacjenta na podstawie danych zgroma-
dzonych w dokumentacji medycznej (tj. zmienne
socjodemograficzne, wskazniki biochemiczne,

choroby wspoétistniejace, skale funkcjonalne oraz
dodatkowe parametry — BMI, czynniki streso-
genne w ostatnich dwdéch latach). Celem byto
skonstruowanie klasyfikatora pozwalajacego na
oszacowanie, czy pacjent ma zaburzenia poznaw-
cze. Zaden z weryfikowanych klasyfikatoréw nie
wykazal zadowalajacej doktadnosci. Nalezy pod-
kresli¢, ze w czesci prac dotyczacych algorytméw
ML testy przesiewowe byly uwzgledniane w da-
nych do nauki i testowania, w niniejszej pracy
zostaly one uwzglednione jedynie w przypadku
gromadzenia danych oraz podziatu na grupy oséb

Tabela 1. Charakterystyka zmiennych socjodemograficznych, biochemicznych, funkcjonalnych i poznawczych badanych grup

pacjentéw (M +SD)

Zmienna Funkcje poznawcze Zaburzenia poznawcze
W normie
Grupa kontrolna MCI (n = 150) Otepienie (n = 36)
(n=94)
Wiek 76,3 +7,8 78,2 +6,8 81,3 3,6
Pte¢ 77 K (82%)/17 M (18%) 129 K (86%)/21 M (14%) 29 K (81%)/7 M (19%)
Wyksztatcenie 10,2+2,7 10,2 +3,6 8,8+2,6
MMSE 28,911 27 £2,5 21,4 £3,2
MoCA 27,4 +1,9 21,7 £2,8 15,3 £3,5
CRP 9,7 £13,4 10,2 12,8 11,8 £18,4
TSH 2,319 2,6 +2,7 2,5+1,9
Witamina B, 366,8 +144,0 397,7 £223,1 324,8 £175,7
Natremia (mmol/l) 141,6 +2,6 141,4 +3,4 141,4 +2,7
Kaliemia (mmol/1) 4,4 +0,4 5,3 +10,8 43 +0,4
Stezenie kreatyniny w surowicy (mg/dl) 0,9 +0,2 0,9 +0,3 0,9 +0,3
Hemoglobinemia (g/1) 13+1,7 13 +1,4 12,6 £1,2
Kwas moczowy 5,8 +1,8 5,6 +1,4 5,5+1,9
Witamina D 21,5 +13,2 19,2 £12,3 14,9 +13,4
Skala ADL 52+11 53+19 4,4 +1,5
Skala IADL 21,9 +4,8 21,2 +4.4 15,8 +4,8
Skala Berg 39,9 +11,6 40 9,5 35,4 £9
BMI 29,7 +5,4 29,2453 27,8 £5,8
Czynniki stresogenne w ostatnich 17 —tak, 77 — nie 24 —tak, 126 — nie 9 —tak, 27 — nie
2 latach
TSH — hormon tyreotropowy, CRP — biatko C-reaktywne
Tabela 2. Charakterystyka wystepowania choréb somatycznych w badanych grupach pacjentéw (M +SD)
Choroba Funkcje poznawcze Zaburzenia poznawcze Cata grupa
W normie
Grupa kontrolna MCI (n = 150) Otepienie (n = 36) N = 280
(n=94)

Cukrzyca 36 (38%) 61 (41%) 12 (33%) 109 (39%)
Miazdzyca 24 (26%) 8 (25%) 13 (36%) 126 (45%)
Przebyty zawat serca 5 (5%) 16 (11%) 4 (11%) 25 (9%)
Migotanie przedsionkéw 12 (13%) 0 (13%) 7 (19%) 39 (14%)
Udar mozgu 6 (6%) 5 (10%) 8 (22%) 29 (10%)
Nadcisnienie tetnicze 72 (77%) 117 (78%) 23 (64%) 212 (76%)
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Tabela 3. Ocena jakosci modeli przy réwnomiernym podziale
danych z uwzglednieniem sprawnosci poznawczej pacjen-
tow

Model  AUC ACC Czutosc Swoistosé
LR 0,57 0,60 0,5 0,69
SVM 0,56 0,5 0 1

kNN 0,56 0,5 0 1

NB 0,54 0,5 0 1

LR (linear regression) — regresja liniowa, SVM (support vector machi-
ne) — maszyna wektorow nosnych, KNN (k Nearest Neighbours — me-
toda K najblizszych sgsiadéw, NB — Naive Bayes — Naiwny klasyfikator
baysowski

z zaburzeniami poznawczymi i bez zaburzen
poznawczych. W dalszej procedurze nie byty
one brane pod uwage, co mogto zmniejszy¢ sku-
teczno$¢ reguly decyzyjnej (ACC) w poréwnaniu
z wynikami badan zagranicznych (Kang i wsp.
2019; Yim i wsp. 2020). Najwieksza doktad-
no$¢ spo$réd poréwnywanych modeli uzyskata
regresja liniowa. Model ten moze by¢ przydatny
w przyszlych badaniach w trakcie weryfikacji klas
rozdzielnych liniowo (osoby z zaburzeniami po-
znawczymi o5 osoby bez zaburzefi poznawczych),
pozwalajac na szacowanie prawdopodobiefistwa
przynaleznosci do wyznaczonych grup. Jego
przydatno$¢ potwierdzaja wyniki innych badas.
W takim ujeciu regresja liniowa moze by¢ uzy-
teczna w klasyfikacji wystapienia danej choroby
(tutaj zaburzen poznawczych) na podstawie
znanych parametréw, co czesto znajdowalo juz
zastosowanie w przypadku danych medycznych
(Raschka 2016).

Maszyny wektoréw no$nych sa bardziej nasta-
wione na punkty znajdujace si¢ najblizej granicy
decyzyjnej (wektory nos$ne). Nalezy zaznaczyd,
ze chociaz SVM nadaje sie do klasyfikacji dwéch
oddzielnych klas, to w niniejszej pracy jego
doktadno$¢ pozostawala na niskim poziomie,
co moglo wynikaé ze specyfiki badanej grupy,
ktérej wigkszos¢ stanowili pacjenci w normie
i MCI. W przypadku SVM nie udalo si¢ wyraznie
rozdzieli¢ jednym kryterium grupy z zaburzenia-
mi poznawczymi i bez zaburzed poznawczych
na podstawie zgromadzonego zestawu danych
1 parametrow.

Model najblizszych sasiadéw (KNN) réwniez
cechowat sie niska doktadnoscia. Mozliwe, ze
osoby z grupy z zaburzeniami poznawczymi
i grupy kontrolnej byty do siebie zbyt podob-
ne, jesli chodzi o uwzglednione parametry.
W przypadku kNN parametry, ktére zostaly
zgromadzone w niniejszej pracy, mogly nie by¢
reprezentatywne dla rozdzielenia grup (oso-
by z zaburzeniami poznawczymi vs osoby bez
zaburzen poznawczych). Tutaj nalezy réwniez

Tabela 4. Ocena jakosci weryfikowanych modeli z uwzgled-
nieniem wszystkich danych

Model AUC ACC Czutosc Swoistos¢
LR 0,68 0,67 0,82 0,37
SVM 0,5 0,34 0 1

kNN 0,66 0,34 0 1

NB 0,61 0,54 0,37 0,85

LR — Logistic Regression — regresja liniowa, SVM — Support Vector
Machine — maszyna wektorow nosnych, kNN (k nearest neighbours) —
metoda najblizszych sgsiadow, NB (naive Bayes) — naiwny klasyfikator
baysowski

wskazac na inne ograniczenie algorytmu kNN,
ktéry jest wrazliwy na przetrenowanie z powodu
wielowymiarowosci (przestrzen cech wraz ze
wzrostem liczby wymiaréw zestawu danych
uczacych si¢ o ustalonym rozmiarze staje si¢
coraz bardziej rozlegla, tj. mozliwa jest sytuacja,
ze nawet najblizsi sasiedzi moga si¢ znajdowad
zbyt daleko, aby uzyska¢ za ich pomoca dobre
oszacowanie).

Naiwny klasyfikator bayesowski stanowi pro-
sta metode uczenia sie, ktdra trudno zaktécié nie-
istotnymi szczegélami. Metoda ta jest uzyteczna
w sytuacji, gdy zasilana jest duza iloscia danych.
W pracy ich ilo§¢ mogtla by¢ niewystarczajaca,
stad niska doktadno$¢ tego modelu.

Reasumujac — uzyskana niska skutecznosé
weryfikowanych modeli nie moze dyskredy-
towad tego typu rozwiazan i prob ich dalszego
zastosowania jako uzupetnienia i wsparcia w pro-
cesie diagnostycznym, zwlaszcza ze badania
zagraniczne potwierdzaja ich uzyteczno$¢ (Na
2019). Nalezy podkresli¢, ze statystyczne syste-
my uczace w zaden sposdb nie powinny zastapi¢
przesiewowej oceny funkcji poznawczych, sa one
raczej dodatkowym etapem procesu diagnostycz-
nego ulatwiajacym wczesniejsza identyfikacje
pacjentéw w podesztym wieku, u ktérych warto
wykonaé przesiewowsa ocene funkcji poznaw-
czych. Takie rozwigzanie moze by¢ przydatne
zwlaszcza w sytuacji nadmiernego obciazenia
praca i ograniczef czasowych, jakie wystepuja
u lekarzy pierwszego kontaktu.

W pracy wiekszos¢ testowanych modeli oka-
zala si¢ nieprzydatna, co moze wynika¢ z ich
specyfiki, wspomnianej wczesniej. Istotna jest
réwniez niewielka liczba 0s6b badanych, w bada-
niach zagranicznych modele byty weryfikowane
na wigkszych grupach pacjentéw (Lyu i wsp.
2014). Nalezy jednak zauwazy¢, ze dostarczenie
wigkszej liczby tych samych danych moze nie
zwiekszy¢ doktadno$ci modelu ze wzgledu na
zbyt duza ztozonos¢ weryfikowanego obszaru,
tj. sprawnosci poznawczej. Réznicowanie po-
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miedzy osobami z zaburzeniami poznawczy-
mi i bez zaburzen nie jest kwestia algorytmu,
ale zalezy od wnioskowania klinicznego, ktére
musi uwzglednia¢ kryteria diagnostyczne oraz
patomechanizm. Warto podkresli¢, ze meto-
dy uczenia maszynowego maja na celu przede
wszystkim klasyfikacje i nie buduja automa-
tycznie hipotez dotyczacych zwigzku danych
wejsciowych z danymi wyjSciowymi (Glaser
i wsp. 2019). Niniejsza praca, mimo niskiej
doktadnosci testowanych modeli, moze stano-
wi¢ sugesti¢ odnosnie do kierunku przysztych
badan oraz uwzglednianych w nich parametréw
i algorytméw uczenia maszynowego.

Wirdd ograniczen pracy nalezy wskazaé na
charakter zebranych danych, ktére pochodzily
z przewoddéw doktorskich i z tego wzgledu byly
obarczone licznymi kryteriami wykluczajacymi,
wskazanymi we wcze$niejszej czesci artykulu.
Niewatpliwie w przyszlych badaniach nalezy
uwzgledni¢ zdecydowanie wigkszg liczbe cho-
réb wspoétistniejacych oraz podaé szacunkowy
czas ich trwania. W niniejszej pracy stanowilo
to jedno ze wstepnych zalozen, nie zawsze jed-
nak byla mozliwo$¢ uzyskania takich informacji
z wywiadu i dokumentacji medyczne;j.

Istotna pozostaje takze kwestia podziatu
danych na podzbiory uczace i testowe, poniewaz
w zaleznosci od zastosowanej proporcji nastepuje
rezygnacja z cze$ci cennych informacji, z ktérych
algorytm uczenia si¢ mégtby skorzystaé. W prak-
tyce proporcje pomiedzy danymi uczacymi a te-
stowymi najczeSciej wynosza 60 : 40, 70 : 30,
80 : 20, w zalezno$ci od poczgtkowego rozmiaru
zestawu. W przypadku duzych zbioré6w danych
czesto stosuje sie rowniez proporcje 90 : 10
czy 99 : 1 (Raschka 2016). W przysztych bada-
niach do rozwazenia jest przetestowanie innych
podziatéw danych na podzbiory uczace i testowe.

Wsrdd innych ograniczen nalezy podkreslié,
ze klasyfikacja binarna (choroba wystepuje lub
nie wystepuje) niekoniecznie pozwala w pelni
uwzgledni¢ ztozono$¢ probleméw zdrowotnych
u pacjentéw geriatrycznych (trafniejsze bytoby
pewnego rodzaju kontinuum zdrowia i choroby).
Dane wejsciowe powinny tez uwzgledniac farma-
koterapie. Ocena polipragmazji (wielolekowos$¢,
przyjmowanie co najmniej 5 lekéw jednoczesnie)
wydaje sie szczegblnie istotna u 0séb starszych
(Rochon 1 wsp. 2021). Szacuje sig, ze ponad
1/3 0s6b pomiedzy 75. a 85. rokiem Zycia stosuje
przynajmniej 5 lekéw (Dagli i Sharma 2014).
Wsréd nich znajduje sie wiele mogacych ne-
gatywnie oddzialtywa¢ na funkcje poznawcze.
Do grup lekéw majacych najbardziej istotny
wplyw zalicza si¢ m.in. leki o wlasciwosciach

antycholinergicznych, ktére poprzez dziatanie na
receptory acetylocholiny w osrodkowym i obwo-
dowym ukfadzie nerwowym zmniejszaja jej ilo§¢
w synapsach nerwowych. Do oceny ich wplywu
mozna wykorzysta¢ specjalnie stworzone skale
(Sgrensen i wsp. 2021). Nalezy uwzglednic¢ takze
efekt lekéw stosowanych w terapii otg¢pienia,
takich jak inhibitory acetylocholinoesterazy czy
memantyna. Wplyw na funkcje poznawcze le-
kéw z innych grup, np. przeciwpsychotyczaych,
lekéw na nadci$nienie tgtnicze czy przeciwkrze-
pliwych, jest tematem wielu publikacji i aktual-
nych badan. Wskazane byloby takze uwzgled-
nienie interakcji pomiedzy lekami, ktére réwniez
moga wplywad na funkcje poznawcze starszych
pacjentow. W przyszlych badaniach przydatne
beda takze dane z badan neuroobrazowych,
ocena funkcji poznawczych dokonywana przez
bliskich pacjenta, wywiad rodzinny (obcigzenia
genetyczne w kierunku otepienia, dlugowiecz-
no$¢ w rodzinie), ocena w kierunku podejrzenia
zespolu kruchosci (zmeczenie, utrata masy ciata),
wskazniki dotyczace wczesniejszych okreséw
zycia (wydarzenia traumatyczne, przewlekle
czynniki stresogenne) oraz aktualnej sytuacji
spolecznej (samotno$¢, wsparcie spoteczne). Na
podstawie przeglagdu pi$miennictwa stwierdzono,
ze pozadana moze by¢ identyfikacja rowniez
mniej oczywistych czynnikéw, takich jak: naraze-
nie na szkodliwe czynniki biologiczne, chemiczne
i fizyczne w warunkach domowych i w pracy
(np. grzyby/plesnie, praca w przemysle meta-
lurgicznym), uzywki (nikotynizm, naduzywanie
alkoholu), uraz czaszkowo-mézgowy w wywia-
dzie czy niektoére rzadziej diagnozowane choroby
(np. obturacyjny bezdech senny, przewlekle
zapalenie zatok, choroby przyzebia, zaparcia)
(Bredesen 2018). Duza liczba zmiennych wymu-
sza organizacje bardziej kompletnego zbierania
danych juz na poziomie izby przyjec. Algorytmy
uczenia ML stwarzaja szanse na wyodrebnienie
zmiennych, ktére odznaczaja si¢ najwicksza
wartoscig predykcyjng w przypadku otepienia.
W kolejnych badaniach testowane modele po-
winny by¢ réwniez weryfikowane w kierunku
bardziej dokladnej klasyfikacji sprawnosci po-
znawczej, jak prezentuja to badania zagraniczne,
tj. norma/MClI/zespél otepienny (w niniejszej
pracy podzial: zaburzenia poznawcze obecne
vs osoby bez zaburzen poznawczych) (Yim i wsp.
2020).

Zakres przeprowadzonego badania pozostaje
ograniczony, poniewaz oceniano dane z jednego
o$rodka badawczego. Mozliwo$¢ uogélniania
modelu hipotetycznego zalezy od inkluzyw-
nosci zbioru danych uczacych. Oznacza to, ze
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hipotetyczny model, ktéry zostal wytrenowany
przy uzyciu danych z jednego osrodka lub male;j
préby, moze nie nadawac sie do zastosowania
w przypadku os6b z innej populacji lub duzej
proby. Nauka modelu i tworzona na tej podsta-
wie klasyfikacja odbywa si¢ w oparciu o zbi6r
danych. Podobnie jak w przypadku moézgu,
ktéry nie posiada niezmiennej wiedzy, ale stale
przyswaja nowe informacje, réwniez sztucz-
na inteligencja podlega podobnym procesom
przyswajania nowych danych. Im wiecej danych
zostanie zapewnionych na wejsciu, tym model
uzyskuje wicksza liczbe wzoréw kombinacji
miedzy zmiennymi, co przektada sie na doktad-
no$¢ jego klasyfikacji. Z tego wzgledu na pozio-
mie organizacyjnym istotne jest tworzenie sieci
wspOlpracujacych ze sobg osrodkéw (szpitali,
poradni zaburzen pamieci), gromadzacych i wy-
mieniajacych dane z uwzglednieniem pomiardéw
na przestrzeni lat, co pozwali na monitorowanie
dynamiki zmian sprawnosci poznawczej.

Obecne aplikacje wykorzystujace ML sg ogra-
niczone zaréwno przez dostepnos$¢ danych, jak
i zdolno$¢ algorytméw do wysuwania z nich
wnioskow. Wiekszo§¢ zastosowan uczenia ma-
szynowego do analiz elektronicznych danych
zdrowotnych pacjentéw wykorzystuje techniki
uczenia pod nadzorem do przewidywania okreslo-
nych punktéw konicowych (Collins i wsp. 2015;
Rajkomar i wsp. 2018; Miotto i wsp. 2016;
Choi i wsp. 2016). Sama analiza brakujacych
danych badz wykorzystanie ilosci lub charakteru
brakujacych danych jako zmiennej wejsciowej
réwniez moze stanowi¢ interesujacy obszar badan
(Weakley i wsp. 2015). W przyszlych pracach
przydatne bedzie uwzglednienie w analizach ML,
oprécz wynikéw ogélnych testéw przesiewowych
(np. MMSE, MoCA), takze poziomu wykonania
poszczegblnych zadan wchodzacych w ich sktad
(np. wynik odroczonego przypominania, zapa-
mietywania, funkcji wzrokowo-przestrzennych,
funkcji jezykowych). W niektérych badaniach na
tej podstawie tworzono cala domene poznawcza
(tj. na ocene pamieci sktadaly sie wyniki poszcze-
gblnych préb oceniajacych funkcje mnestyczne
z MMSE, MoCA) lub innych wybranych testéw
neuropsychologicznych, takich jak Kalifornij-
ski test uczenia sig¢ jezykowego (California Verbal
Learning Test — CVLT) (Battista i wsp. 2017;
Weakley i wsp. 2015).

Badania naukowe wskazuja, ze uczenie maszy-
nowe moze by¢ przydatne do przeprowadzania
statystycznie znaczacych obliczen i wspomagania
klinicystéw w wyborze najlepszych $rodkéw
(i pomiar6w), zmniejszajac jednoczes$nie subiek-
tywno$¢ i czasochlonnos¢ procesu diagnostycz-

nego. Z tego wzgledu dziedzina ta moze by¢
przydatna w optymalizacji obecnych testéw
psychologicznych lub w projektowaniu nowych
testéw do oceny poznawczej przyszlych generacji
seniordéw (Weakley i wsp. 2015). Pandemia, kt6-
ra czesto ograniczata mozliwo$¢ rozpoczynania
nowych projektéw badawczych, paradoksalnie
moze si¢ okaza¢ szansg na poglebiona analize
danych juz zgromadzonych w dokumentacji
medycznej w szpitalnych archiwach. W takim
ujeciu nowe spojrzenie na stare dane moze sie
okaza¢ rozwojowe w dalszej perspektywie. Diu-
gofalowym celem moze by¢ zaimplementowanie
okreslonego modelu do aplikacji stacjonarnej lub
mobilnej w postaci platformy diagnostycznej,
ktéra po otrzymaniu danych wejsciowych (np. po
wpisaniu wynikéw badan laboratoryjnych, skali
funkcjonalnych lub w wyniku automatycznej
integracji réznych zbioréw danych) z pewnym
prawdopodobiefistwem szacowataby sprawno$¢
poznawcza danego pacjenta oraz identyfikowata
pacjenta wymagajacego poszerzonej diagnostyki
przesiewowej lub neuropsychologicznej w celu
potwierdzenia wczesniejszej predykgji.

Whioski

Na podstawie zgromadzonych w badaniu
parametréw nie powinno si¢ budowa¢ systemu
automatycznego wnioskowania o stanie spraw-
no$ci poznawczej pacjenta. Model regres;ji linio-
wej moze si¢ okazaé uzyteczny w przyszlych
badaniach, ale wymaga kolejnych weryfikacji
empirycznych z udzialem liczniejszych i bardziej
zrdznicowanych grup.
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