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TF-IDF Wazona reprezentacja czestosci terminu w dokumencie i w korpusie

™™ Analiza i eksploracja tekstu (ang.: Text Mining)

TN Liczba wynikéw prawdziwie ujemnych (ang.: True Negatives)

TNR Swoistosé¢ (ang.: True Negative Rate)

TP Liczba wynikéw prawdziwie dodatnich (ang.: True Positives)

TPR Czuloé¢ (ang.: True Positive Rate)

U Wartosé statystyki testu U Manna-Whitneya

VIF Wspélezynnik wspélliniowosei (ang.: Variance Inflation Factor)

w Statystyka testu Walda

WHO Swiatowa Organizacja Zdrowia (ang.: World Health Organization)

Youden’s J Indeks Youdena (ang.: Youden’s J statistic)

Z Skorygowana wartosé¢ statystyki standaryzowanej (dla testéw

nieparametrycznych)



Streszczenie

Metody eksploracji tekstu (text mining) oraz przetwarzanie jezyka naturalnego
(NLP) stwarzaja nowe mozliwosci obiektywizacji analizy danych narracyjnych w psy-
chologii i psychiatrii. Szczegdlnym wyzwaniem analitycznym sa zaburzenia odzywiania
w tym anoreksja, charakteryzujaca sie¢ znieksztalconym obrazem postrzegania ciata
i destrukcyjnymi zachowaniami zagrazajacymi zyciu.

W rozprawie doktorskiej postawiono i pozytywnie zweryfikowano teze: ,, Metody
eksploracji danych tekstowych lgczgce polskojezyczne stowniki dziedzinowe z procedurg
ukrytej analizy semantycznej (LSA) opartej na dekompozycji wedlug wartosci osobli-
wych (SVD) pozwalajqg na automatyczne rozpoznawanie obecnosci i wydiwieku wybra-
nych tematow psychologicznych w wypowiedziach 0s6b z anoreksjg i 0sob zdrowych.
Uzyskane w ten sposob wyniki umozliwiajq, przy wykorzystaniu algorytmow uczenia
maszynowego, identyfikacje istotnych statystycznie predyktorow, wyodrebnienie inter-
pretowalnych regul decyzyjnych oraz klasyfikacje i odroznienie wypowiedzi 0séb zma-
gajgcych sie z anoreksjg od grupy 0séb zdrowych.” Gléwnym celem byla analiza pi-
semnych wypowiedzi oséb chorych na anoreksje oraz zdrowych w celu identyfikacji
i oceny nasilenia siedmiu tematéw, ktore nazwano dalej obszarami trudnoéci: obrazu
ciala, emocji, samooceny, autoagresji, funkcjonowania ciala, akceptacji otoczenia oraz
bolu. Cel ten osiaggnieto taczac metody eksploracji tekstu z algorytmami uczenia ma-
szynowego. Celem utylitarnym bylo opracowanie autorskiej koncepcji psychologicznego
narzedzia wspomagajacego proces diagnostyczny, natomiast cel dydaktyczny polegalt
na upowszechnieniu wiedzy na temat kluczowych obszaréw trudnosci (tematéw) prze-
jawiajacych sie w wypowiedziach pisemnych oséb chorych na anoreksje.

Material badawczy stanowilo 201 pisemnych wypowiedzi o obrazie ciata (115 od
0s6b chorych na anoreksje i 86 od 0séb zdrowych), pozyskanych we wspélpracy z Samo-
dzielnym Publicznym Szpitalem Klinicznym Nr 1 Sl@skiego Uniwersytetu Medycznego.
Metodyka obejmowala trzy etapy. Pierwszy dotyczyl eksploracji tekstu i wykorzysta-
nia podejscia stownikowego w celu wykrycia i okreélenia stopnia poruszenia siedmiu
analizowanych obszaréw trudno$ci. Dane poddano preprocesingowi (czyszczenie tek-
stu, lematyzacja, zastosowanie ,stop listy”). Opracowano autorskie stowniki dziedzi-
nowe z uwzglednieniem polaryzacji wykorzystujac baze NAWL i walidacje przez zespot
psychologéw pod kierownictwem szefa Centralnej Pracowni Psychologii Klinicznej Sa-
modzielnego Publicznego Szpitala Klinicznego nr 1 SUM. Zastosowano analize seman-
tyczna LSA (oparta na dekompozycji SVD) oraz miar¢ podobieristwa kosinusowego do
wzbogacenia stownikéw i kategoryzacji wypowiedzi. Skuteczno$¢ metody zweryfiko-
wano poprzez poroéwnanie uzyskanych rezultatéw z ocena ekspercka zespolu psycholo-
géw. Dodatkowo transferowalno$é podejscia sprawdzono na prébach pacjentéw onko-
logicznych oraz oséb z nadwaga i otyloscia. Etap drugi objal analize statystyczna. Na
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podstawie wynikdéw uzyskanych w pierwszym etapie sporzadzono histogramy wartosci
poruszenia danych tematéw w notatkach oséb chorych i zdrowych. Zbadano réznice
miedzy notatkami reprezentujacymi te grupy za pomoca testu U Manna-Whitneya
z uwzglednieniem poprawki na ciaglos¢ oraz korekty Bonferroniego dla wielokrotnych
poréwnan. Etap trzeci polegal na wykorzystaniu algorytméw uczenia maszynowego
w tym: regresji logistycznej, drzew decyzyjnych, laséw losowych oraz sztucznych sieci
neuronowych (MLP i RBF).

Zgodno$é metody stownikowej opartej na LSA/SVD z ocena ekspercka byla naj-
wyzsza w przypadku autoagresji (99%) oraz bdlu (99%). Wysoki poziom zbieznosci
odnotowano réwniez dla samooceny (86%), emocji (83%) oraz funkcjonowania ciata
(83%). Najnizsza skuteczno$é¢ wykazano dla tematéw obrazu ciala (756%) i akceptacji
otoczenia (69%).W modelu regresji logistycznej istotnymi predyktorami okazaly sie:
samoocena w kontekscie negatywnym (B = 3,384; OR = 29,485; p < 0,001), ktéra
wiaze sie z wysokim wspolwystepowaniem anoreksji oraz obraz ciala w kontekscie
pozytywnym (B = -2,13; OR = 0,119; p = 0,001), ktéra wiaze si¢ z niskim wspol-
wystepowaniem anoreksji. Analiza regut decyzyjnych drzewa decyzyjnego pozwolila
zidentyfikowaé¢ dwa odmienne wzorce (profile) narracyjne w tekstach oséb chorych: do-
minujacy profil klasyczny (z przewaga negatywnych wartosci w tematach: samooceny,
emocji, obrazu ciala oraz akceptacji otoczenia i emocji), spéjny z wynikami regresji
logistycznej oraz mniejszoSciowy profil atypowy o przewadze okreslen pozytywnych
w tematach: emocji, akceptacji otoczenia oraz obrazu ciala. W ujeciu punktowym
warto$é¢ wskaznika AUC rosta wraz ze zlozonoscia algorytméw: od 0,745 dla regresji
logistycznej, przez drzewo decyzyjne (0,773) i las losowy (0,792), do 0,848 dla sieci neu-
ronowej. Przeprowadzony test Del.onga wykazal jednak brak istotnosSci statystycznej
tych réznic (p > 0,05), co wskazuje, ze do skutecznego rozrézniania notatek wystar-
czajace sa podstawowe zaleznosci liniowe, a potwierdzenie przewagi modeli ztozonych
wymaga dalszych badan na wigkszej probie. W notatkach oséb z nadwaga i otyloscia
uchwycono tematy: obrazu ciala, emocji oraz samooceny, mierzac dynamike ich zmian.
W notatkach pacjentéw onkologicznych uzyskano wysoka zgodnosé detekcji z oceng
ekspercka w obszarach: akceptacji otoczenia (82%), samooceny (80%) i obrazu ciala
(78%).

Uzyskane wyniki potwierdzaja postawiona teze oraz realizacje celéw pracy. Ory-
ginalno$¢ podejscia polega na integracji metod eksploracji tekstu (autorskie stowniki
dziedzinowe, LSA, SVD) z algorytmami uczenia maszynowego w analizie tekstéw. Klu-
czowym wktadem byto opracowanie polskojezycznych stownikéw domenowych obejmu-
jacych siedem tematéw (m.in. obraz ciala, emocje, samoocene i autoagresje). Opraco-
wane podejscie moze wspiera¢ psychologéw w codziennej pracy jako element systeméw
komputerowego wspomagania diagnostyki psychologicznej.

Stowa kluczowe: zaburzenia odzywiania, anoreksja, komputerowe wspomaganie dia-
gnostyki psychologicznej, eksploracja tekstu, przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP),
utajona analiza semantyczna (LSA), drzewa decyzyjne, lasy losowe, sieci neuronowe,
uczenie maszynowe.



Abstract

Text mining methods and natural language processing (NLP) open up new possibi-
lities for the objective analysis of narrative data in psychology and psychiatry. Eating
disorders, including anorexia, which are characterised by a distorted perception of one’s
own body and destructive, life-threatening behaviours, present a particular analytical
challenge.

The dssertation put forward and successfully verified the following thesis: “ Me-
thods of text data mining combining Polish-language subject-specific dictionaries with
the Latent Semantic Analysis (LSA) procedure, based on Singular Value Decomposi-
tion (SVD), enable the automatic identification of the presence and connotations of
selected psychological themes in the utterances of people with anorexia and healthy
indiwiduals. The results obtained in this way make it possible, using machine learning
algorithms, to identify statistically significant predictors, derive interpretable decision
rules, and classify and distinguish the statements of people struggling with anorexia
from those of a group of healthy individuals.” The main objective was to analyse writ-
ten statements from people with anorexia and healthy individuals in order to identify
and assess the severity of seven themes, hereinafter referred to as areas of difficulty:
body image, emotions, self-esteem, autoaggression, bodily functioning, acceptance of
one’s surroundings, and pain. This objective was achieved by combining text mining
with machine learning algorithms. The practical aim was to develop an original con-
cept for a psychological tool to support the diagnostic process, whilst the educational
aim was to disseminate knowledge about the key areas of difficulty (themes) evident
in the written statements of people with anorexia.

The research data consisted of 201 written statements on body image (115 from
people with anorexia and 86 from healthy individuals), obtained in cooperation with
the Independent Public Clinical Hospital No. 1 of the Medical University of Silesia.
The methodology comprised three stages. The first stage involved text exploration and
the use of a lexical approach to identify and determine the extent to which the seven
areas of difficulty under analysis were addressed. The data underwent pre-processing
(text cleaning, lemmatisation, application of a ‘stop list’). Proprietary domain-specific
dictionaries were developed, taking polarisation into account, using the NAWL corpus
and validated by a team of psychologists led by the head of the Central Clinical
Psychology Unit at the 1st Clinical Hospital of the Medical University of Silesia. LSA
semantic analysis (based on SVD decomposition) and the cosine similarity measure
were applied to enrich the dictionaries and categorise utterances. The effectiveness of
the method was verified by comparing the results obtained with the expert assessment
of the team of psychologists. In addition, the transferability of the approach was tested
on samples of cancer patients and people who were overweight or obese. The second
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stage involved statistical analysis. Based on the results obtained in the first stage,
histograms were plotted showing the frequency of specific themes mentioned in the
notes of sick and healthy individuals. Differences between the scores representing these
groups were tested using the Mann-Whitney U test, with a continuity correction and
a Bonferroni correction for multiple comparisons.The third stage involved the use
of machine learning algorithms, including logistic regression, decision trees, random
forests and artificial neural networks (MLP and RBF).

The agreement between the LSA /SVD-based dictionary method and expert asses-
sment was highest for autoaggression (99%) and pain (99%). A high level of agreement
was also observed for self-esteem (86%), emotions (83%), and bodily functioning (83%).
The lowest accuracy was observed for the themes of body image (75%) and acceptance
of one’s surroundings (69%). In the logistic regression model, the following proved to
be significant predictors: self-esteem in a negative context (B = 3.384; OR = 29.485;
p < 0.001), which is associated with a high prevalence of anorexia, and body image
in a positive context (B = -2.13; OR = 0.119; p = 0.001), which is associated with
a low prevalence of anorexia. An analysis of the decision rules of the decision tree
enabled the identification of two distinct narrative patterns (profiles) in the texts of
sick people: a dominant classical profile (with a predominance of negative values in
the themes of self-esteem, emotions, body image, and acceptance of one’s surroun-
dings and emotions), consistent with the results of logistic regression, and a minority
atypical profile characterised by a predominance of positive terms in the areas of emo-
tions, acceptance of one’s surroundings and one’s own body. In terms of scores, the
AUC value increased with the complexity of the algorithms: from 0.745 for logistic
regression, through the decision tree (0.773) and random forest (0.792), to 0.848 for
the neural network. However, the DelLong test revealed that these differences were
not statistically significant (p > 0.05), suggesting that basic linear relationships are
sufficient for effectively distinguishing between notes, whilst confirmation of the supe-
riority of complex models requires further research on a larger sample. The notes of
overweight and obese individuals captured the themes of body image, emotions and
self-esteem, measuring the dynamics of their changes. In the notes of cancer patients,
a high degree of agreement was achieved between the model’s detection and expert
assessment in the areas of acceptance of one’s surroundings (82%), self-esteem (80%)
and body image (78%).

The results obtained confirm the research hypothesis and demonstrate that the
objectives of the study have been achieved. The originality of the approach lies in the
integration of text mining methods (customised domain-specific dictionaries, LSA,
SVD) with machine learning algorithms in text analysis. A key contribution was the
development of Polish-language domain-specific dictionaries covering seven topics (in-
cluding body image, emotions, self-esteem and autoaggression). The approach develo-
ped can support psychologists in their day-to-day work as part of computer-assisted
psychological diagnosis systems.

Keywords: eating disorders, anorexia, computer-aided psychological diagnostics, text
mining, natural language processing (NLP), latent semantic analysis (LSA), decision
trees, random forests, neural networks, machine learning.



1. Wstep

Ciagle obserwowany jest trend, ktory polega na gwaltownym wzroscie wytwarza-
nych i przechowywanych danych. We wspélczesnym $wiecie popularne stato sie¢ po-
jecie ,big data”, ktore wedtug definicji oznacza duza ilos¢ danych o duzej objetosci,
réznorodnosci, ztozonosci i formie. Jak wskazuja Gandomi i Haider [1], szacuje sig, ze
nawet do 95% zbioréw danych ma charakter niestrukturyzowany, co oznacza, ze nie
posiadaja z géry okreslonej formy umozliwiajacej tatwa analize ilo$ciowa. Przykladami
niestrukturyzowanego tekstu sa wszelkiego rodzaju notatki, wpisy, zapiski, artykuty,
raporty, posty itd. Pomimo braku formalnej struktury, dane te stanowia bogate zré-
dlo wiedzy. Efektywne przetwarzanie i analizowanie tych danych stanowi wyzwanie
dnia codziennego. Skuteczne i szybkie znajdowanie wlasciwych informacji z danych
w tej formie ma kluczowe znaczenie dla wspierania najlepszych decyzji. Ciagle po-
szukuje sie nowych mozliwosci przetwarzania i analizowania tych danych, zaréwno na
nizszym, jak i wyzszym poziomie. Analiza na nizszym poziomie ma charakter bardziej
techniczny i jezykowy, czyli koncentruje si¢ m.in. na wstepnym przetwarzaniu poje-
dynczych rekordéw danych. Zatem zwigzana jest z oczyszczeniem i opisaniem struk-
tury jezykowej, bez interpretacji znaczenia. Analiza na wyzszym poziomie koncentruje
sie na warstwie semantycznej, czyli polega na wykrywaniu ogdlnych trendéw, wzor-
céw oraz ukrytych zaleznosci. Na tym poziomie tekst nie jest juz tylko zbiorem stéw,
ale nosnikiem znaczen, relacji i informacji. W przypadku wystgpowania rozlegtych
i ogromnych zasobow danych tekstowych coraz wigkszego znaczenia nabieraja metody
umozliwiajace automatyczne ich przetwarzanie oraz interpretacje. Sa nimi metody au-
tomatycznej analizy jezyka naturalnego, w tym eksploracja tekstu. Jest to zbiér metod
stuzacych do automatycznej analizy, przetwarzania i wydobywania informacji z danych
tekstowych. Obecnie coraz czeéciej wykracza sie poza klasyczne techniki eksploracji
tekstu poprzez taczenie ich z metodami uczenia maszynowego. Po odpowiednim prze-
ksztalceniu tekstu do reprezentacji numerycznej, takie dane moga zostaé¢ wykorzystane
w szerokiej gamie modeli obliczeniowych. Polaczenie to umozliwia jednoczeénie prze-
tworzenie, analize i wydobycie z tekstu istotnych informacji, a nastepnie utworzenie
modeli predykeyjnych, klasyfikacyjnych i eksploracyjnych. Polaczenie metod eksplora-
cji tekstu z algorytmami uczenia maszynowego otwiera mozliwo$¢ efektywnego prze-
twarzania i modelowania danych jako$ciowych na skale wczesniej niedostepna. Dzigki
temu zwieksza sie¢ potencjal tworzenia narzedzi, ktére usprawniaja analize dokumen-
tacji i przyspieszaja prace. Wéréd mozliwych do zastosowania algorytméw znajduja
sie drzewa decyzyjne, lasy losowe i sieci neuronowe.

Wspblcezesna medycyna generuje olbrzymie zbiory danych klinicznych, diagnostycz-
nych i tekstowych, ktére stanowia cenne, choé¢ trudne do przetworzenia zrodlo wiedzy.
Zatem i tutaj wystepuje wyzwanie efektywnej analizy i interpretacji ogromnych ilodci
danych pochodzacych z réznorodnych zZrédet takich jak: wywiady lekarskie, kwestio-
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nariusze, obserwacje pacjentow, opisy i wyniki badan oraz dokumentacja kliniczna.
Wilasciwe wykorzystanie metod analizy danych, w tym eksploracji tekstu, stwarza
liczne mozliwoéci poglebienia wiedzy o stanach zdrowia i choroby. Narzedzia anali-
tyczne moga przyczyni¢ sie do podniesienia jakosci swiadczonych ustug medycznych,
usprawnienia pracy personelu oraz rozwoju dzialalnosci naukowo-badawczej [2].

Zaburzenia odzywiania stanowia szeroka grupe zaburzen psychicznych. Jednym
z najciezszych z nich pod wzgledem przebiegu choroby jest anoreksja, ktora cechuje
sie szczegblnie wysokim wskaznikiem $miertelnoéci na tle innych zaburzen psychicz-
nych [3, 4]. Szczegdblnie niepokojace jest to, ze rosnie odsetek mlodych ludzi zmaga-
jacych sie z zaburzeniami odzywiania. Zatem mozna stwierdzi¢, ze stanowiag powazne
choroby wspdétczesnego $wiata. Polski system ochrony zdrowia psychiatrycznego od
lat zmaga sie z przeciazeniem wynikajacym z niedoboru specjalistéw i rosnacej liczby
pacjentow. Psycholodzy i lekarze maja ograniczony czas na analize dokumentacji oraz
czas, ktory moga poswieci¢ pacjentowi. W takich realiach efektywne wykorzystanie da-
nych medycznych staje sie nie tylko potrzeba, ale koniecznoscia. Dziedziny psychologii
i psychiatrii szczegélnie intensywnie opieraja sie na narracyjnym opisie do$wiadczen
pacjenta. Z tego powodu eksploracja tekstu wydaje si¢ by¢ obiecujacym narzedziem
umozliwiajacym obiektywna analize takich danych. Uwaza sie, ze automatyczne me-
tody analizy tekstu moga dostarczy¢ cennych informacji.

W niniejszej pracy podjeto prébe analizy notatek osob zdrowych oraz cierpiacych
na zaburzenia odzywiania, w tym na anoreksje, aby sprawdzi¢ potencjal zastosowania
technik przetwarzania jezyka naturalnego (ang.: Natural Language Processing, NLP)
i eksploracji tekstu (ang.: text mining, TM) w celu wydobycia wiedzy z nieustruktury-
zowanych tresci medycznych i psychologicznych. Wytypowano siedem obszaréw trud-
nosci, ktore z punktu widzenia diagnostyki i leczenia sa wazne dla osob cierpiacych
na zaburzenia odzywiania, w tym anoreksje. Uzyskane informacje, dzieki zastosowa-
niu metod eksploracji tekstu postuzyly jako dane wejSciowe w algorytmach uczenia
maszynowego. Wykorzystano model regresji logistycznej w celu zamodelowania szans
wspélwystepowania anoreksji, identyfikujac statystycznie istotne predyktory. W celu
dalszej eksploracji danych zastosowano algorytm drzewa decyzyjnego, ktory pozwolit
na wyznaczenie kluczowych regul decyzyjnych, najwazniejszych klastréw oraz profili
notatek oséb cierpiacych na anoreksje. Las losowy i sieci neuronowe postuzyty w zada-
niu klasyfikacyjnym, ktore polegalo na odréznieniu notatek oséb chorych od zdrowych.

1.1 Definicja zaburzen odzywiania

Zaburzenia odzywiania (ang.: eating disorder, ED) zaliczamy do powaznych zabu-
rzen psychicznych. Wérod cech, ktore charakteryzuja ED mozna wyréznié trzy naj-
wazniejsze: trwale nieprawidlowosci w zachowaniach zwigzanych z przyjmowaniem
pokarmu, zaburzenia postrzegania obrazu ciala oraz funkcjonowania psychicznego.
Grupa tych chordb jest bardzo zréznicowana, a do najczestszych naleza anoreksja (ja-
dlowstret psychiczny, tac.: Anorexia Nervosa, ang. Anorexia, AN) oraz bulimia [5].
W ponizszych podrozdzialach omoéwiono zaburzenia odzywiania, a zwlaszcza jadlo-
wstret psychiczny.
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1.1.1 Historia i rozwdj pojecia zaburzen odzywiania oraz anoreksji

Zaburzenia odzywiania, ktére obejmuja nieprawidtowe relacje z jedzeniem oraz
zaburzone nawyki zywieniowe nie sa zjawiskiem nowym. Zachowania takie byty ob-
serwowane w réznych kulturach i epokach. Towarzysza ludziom juz od wielu stuleci.
Jednak w zaleznosci od epoki przyjmowaly rézne formy i interpretacje. Dobrowolne
glodzenie si¢ lub skrajne posty byly obserwowane juz w Sredniowieczu. Zachowania te
mialy podloze religijne lub ascetyczne i interpretowane byly jako przejawy $wietosci
tzn. ,,Anorexia mirabilis”. W renesansie odnotowano coraz wiecej opiséw kobiet, ktore
umyslnie odmawialy pozywienia, wyniszczajac swéj organizm jako akt poboznosci.
Potocznie nazywane byly ,$wietymi anorektyczkami” (ang.:  holy anorexics”). Przy-
kladami takich kobiet jest Katarzyna z Sieny (1347-1380) oraz Swigta Teresa z Avili,
ktéra laczyla post z symbolikg mistycznych doznani [6]. Minelo wiele czasu, zanim
anoreksje zaczeto postrzega¢ w medycynie jako zaburzenie psychiczne. Za pierwszy na-
ukowy, medyczny opis klinicznego stanu, ktéry nawiazuje do tego co obecnie okreélamy
jako anoreksje uwaza si¢ prace angielskiego lekarza Richarda Mortona, ktory w 1689
roku opisatl przypadki jadlowstretu psychicznego w kontekscie stanu chorobowego.
Opisal przypadek mlodej kobiety, ktéra cierpiata na brak apetytu, a w konsekwen-
cji doprowadzilo to do oslabienia organizmu i utraty masy ciala. Za pierwsza probe
powiazania zaburzen odzywiania z funkcjonowaniem uktadu nerwowego uwaza sie ob-
serwacje Roberta Whytt’a, ktéry rowniez zwrocilt uwage na inne problemy zdrowotne
pojawiajace sie u os6b, ktore przejawiaja zachowania przypominajace anoreksje [6].
Za podstawe wspolczesnego rozumienia anoreksji jako zaburzenia psychicznego, a nie
jedynie skutku choréb somatycznych uwaza sie prace dwéch lekarzy: Ernesta Charles
Lasegue i sir Williama Withey’a Gulla. Pierwszy z nich zwroécilt uwage na psycholo-
giczne aspekty choroby, opisujac ,odmowe jedzenia, ktéra moze trwaé nieokredlony
czas” oraz podkreslajac, ze pacjentki czesto nie odczuwaja potrzeby powrotu do zdro-
wia 1 sa ,,zadowolone ze swojego stanu”. Ostrzegal innych przed lekcewazeniem ciaglej
odmowy jedzenia jako zwyklego kaprysu. Uwazal, ze leczenie nie bedzie przynosito
efektow, dopoki lekarz nie zrozumie psychologicznych czynnikéw odrzucenia jedzenia
przez pacjentéw [6]. Drugi ze wspomnianych lekarzy w 1873 roku po raz pierwszy
szczegotowo opisal i uzyl nazwy ,anorexia nervosa” Podal charakterystyczne cechy
choroby takie jak: skrajne wyniszczenie, brak miesiaczki itd. W. W. Gul podkreslal, ze
anoreksja charakteryzuje sie nie tylko utrata masy ciata, ale takze szeregiem objawéw
somatycznych i psychicznych. Zwracal uwage na konieczno$é¢ odpowiedniego podejscia
terapeutycznego. Uwaza sie, ze jego prace o anoreksji stanowia przelom w historii
psychiatrii i medycyny [7]. Wraz z uplywajacym czasem pojawialy sie rézne teorie do-
tyczace przyczyn anoreksji. W XX wieku trwaly spory, czy jest to choroba o podtozu
psychicznym, czy somatycznym. Jean-Martin Charcot uzywal okreslenia ,anorexia hy-
sterica” i zalecal izolacje jako forme leczenia. W drugiej polowie XX wieku Hilde Bruch
podkreslita role patologicznego leku przed otyloscia i zaburzenia obrazu wlasnego ciata
[6]. Jak widaé¢ minelo wiele lat, przeprowadzono wiele badan i obserwacji zanim to,
co wspoélczednie rozumiemy jako zaburzenia odzywiania lub konkretna chorobe jaka
jest anoreksja zaczeto postrzegac jako zaburzenie psychiczne, a nie tylko jako zjawisko
religijne lub moralne.
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1.1.2 Definicja, klasyfikacja i ogblna charakterystyka zaburzen
odzywiania

Zaburzenia odzywiania stanowig zréznicowana grupe choréb psychicznych, ktore
charakteryzuja sie nieprawidtowymi, a wrecz patologicznymi i utrwalonymi wzorcami
zachowan zywieniowych, ktére prowadza do znacznych konsekwencji zdrowotnych,
psychologicznych i spotecznych. Punktem wspdlnym jest dysfunkcyjna postawa wobec
jedzenia, ciala oraz emocji, ktéra czesto zwiazana jest z samokontrola oraz samoocena
[8]. Obsesyjna potrzeba utraty masy ciata, duzy lek przed przytyciem oraz nadmierna
koncentracja na szczuplej sylwetce sa tylko niektérymi zachowaniami towarzyszacymi
osobom cierpiacym na rézne formy ED. Biorac pod uwage klasyfikacje DSM-5! oraz
ICD-11? zaburzenia odzywiania sa uznawane jako osobna kategoria diagnostyczna.
W jej sktad wchodza tradycyjne zaburzenia takie jak anoreksja i bulimia jak i nowsze
rozpoznania m.in. zaburzenie z napadami objadania sie (ang.: Binge Eating Disorder,
BED) lub unikanie przyjmowania pokarmu (ang.: Avoidant/Restrictive Food Intake
Disorder, ARFID) [9, 10, 11, 12].

Cho¢ wszystkie te choroby maja pewne wspodlne cechy to mozna wskazaé pewne
réznice pomiedzy poszczegdlnymi zaburzeniami. Anoreksja charakteryzuje sie ograni-
czaniem przyjmowania pozywienia, ktére jest motywowane silnym lekiem przed przy-
tyciem oraz powaznym znieksztalceniem obrazu wtasnego ciata. U oséb chorujacych
na bulimie odnotowuje sie okresy objadania sie i wystepowanie zachowan kompensa-
cyjnych, takich jak wywolywanie wymiotow oraz naduzywanie srodkow przeczyszcza-
jacych, przy czym masa ciala zwykle pozostaje w normie. W przypadku BED réwniez
wystepuja napady objadania si¢, ale nie obserwuje si¢ zachowan kompensacyjnych.
Chorym czesto towarzyszy poczucie winy i wstydu [13, 14]. ARFID charakteryzuje sie
unikaniem jedzenia z powoddéw sensorycznych lub lekowych [12].

Wszystkie te zaburzenia majg charakter biopsychospoteczny. Oznacza to, ze postep
tych choréb jest wynikiem wplywu czynnikow biologicznych, psychologicznych i $ro-
dowiskowych. Zatem moéwiac inaczej etiologia ED jest wieloczynnikowa. Wsréd czyn-
nikéw biologicznych mozna wyréznié¢ predyspozycje genetyczne, zaburzenia osobowo-
§ci (np. cechy obsesyjno-kompulsyjne), neurobiologie, wplyw hormonéw czy traumy.
Autorzy Jane Morris i Stephen Anderson pisza o wysokiej dziedzicznosé anoreksji
z przedziatu 28-74% [15]. Wérdd psychologicznych czynnikéw mozna wymienié zacho-
wania takie jak: perfekcjonizm, niska samoocena, zaburzenia emocjonalne, poznaw-
cze, a takze lekowe i depresyjne. Istotny wplyw maja takze czynniki spoteczne, takie
jak: wplyw mediéw, presja kulturowa, relacje rodzinne czy wszechobecne promowa-
nie norm dotyczacych wygladu [15, 16, 17, 18]. Wspélczesne badania wyraZnie pod-
kreslaja, ze wyzej wymienione czynniki dzialaja synergicznie, a to niestety zwieksza
ryzyko rozwoju ED.

1.1.3 Epidemiologia zaburzen odzywiania

Zaburzenia odzywiania sa uznawane za powazne zagrozenie dla zdrowia publicz-
nego. Choroby te istotnie wptywaja na zdrowie fizyczne jak i psychiczne. Wystepuja

I System klasyfikacji zaburzen psychicznych autorstwa Amerykanskiego Towarzystwa Psychiatrycz-
nego.

2 Wersja globalnego standardu kodowania choréb i stanéw zdrowotnych autorstwa Swiatowej Or-
ganizacji Zdrowia (WHO).
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na calym $wiecie, jednak najwieksze natezenie przypadkéw odnotowuje sie w krajach
wysoko rozwinietych, zwlaszcza w kulturze zachodniej. W latach 2000 - 2018 odnoto-
wano, ze rozpowszechnienie ED na $wiecie wzrosto z 3,5% do 7,8% [19], co stanowi
istotny sygnal alarmowy dla zdrowia publicznego. Jest to dynamiczny wzrost, ktory
nie tylko podkresla skale problemu, ale réwniez wskazuje na koniecznos¢ wzmozonych
dziatan profilaktycznych, diagnostycznych i terapeutycznych.

Mimo ze schorzenia te moga rozwinaé si¢ w kazdym wieku, to wedtug badan najczesciej
rozpoczynaja sie w wieku nastoletnim lub wezesnej dorostosei [20, 21]. Wedlug raportu
Deloitte Access Economics z roku 2020, szacuje sie, ze 8,6% kobiet i 4,07% mezczyzn
w Stanach Zjednoczonych doswiadcza zaburzen odzywiania w ciggu zycia [22]. We-
dtug danych 22% dzieci i mlodziezy na calym $wiecie wykazalo symptomy zaburzen
odzywiania [23]. Kobiety choruja czesciej, choé¢ zauwazalne jest stopniowe zwigkszanie
sie udzialu mezczyzn wéréd oséb zmagajacych sie z ED, a tym samym zréznicowanie
ze wzgledu na pleé stopniowo zmniejsza sie [24, 25]. Wedlug badan globalny poziom
rozpowszechnienia ED u kobiet jest z przedziatu 2,58-8,40%, podczas gdy u mezczyzn
jest on z zakresu 0,74-2,20% [26]. Rozpowszechnienie wystepowania anoreksji w popu-
lacji kobiet w krajach zachodnich to ok. 1%, a u mezczyzn 0,5% [15]. Wedlug [27] na
przestrzeni ostatnich trzydziestu lat odsetek wystepowania anoreksji i bulimii wzrést
w 8 z 10 krajéw Europy Wschodniej. Rozpowszechnienie BED w populacji ogdlnej
wynosi od 2 do 5%. Wskaznik ten rosnie az do 30% w grupie pacjentéw z nadwaga
lub otyloscia. BED znacznie czeéciej dotyczy kobiet [8]. Wedlug badan okazuje sig, ze
ARFID wystepuje rownie czesto jak inne zaburzenia odzywiania. Jego udzial wynosi
12,0% w populacji klinicznej i 2,84% w pozaklinicznej. Wykazano, ze jest to zaburze-
nie niezalezne od wieku, a w odréznieniu od innych zaburzen odzywiania, wickszos$¢é
badan wskazuje na nieznaczna przewage chtopcéw/mezczyzn [28]. W minionych latach
odnotowuje sie wzrost zachorowan na ED wéréd chlopcow, mlodych mezczyzn oraz
os6b starszych obu plci [29]. Wskazuje to na rozszerzanie sie grup ryzyka. Rozpatru-
jac wszystkie zaburzenia odzywiania, anoreksja ma najwyzszy wskaznik $miertelnosci
(ang.: standardized mortality ratio, SMR), ktéry jest réwny 5 [30]. Oznacza to, ze
osoby zmagajace sie z tg choroba umieraja pieciokrotnie czesciej niz ich réwiesnicy
w populacji ogélnej, co tylko podkresla wyjatkowo wysokie ryzyko zgonu zwigzane
z tym zaburzeniem odzywiania. Analiza przeprowadzona przez Arcelusa i wsp. wska-
zuje, ze odsetek zgonéw na AN jest znacznie wyzszy niz w przypadku innych zaburzen
psychicznych takich jak np. schizofrenia czy choroba afektywna dwubiegunowa [3].
Warto podkresli¢, ze Smiertelnosé z powodu anoreksji jest bardzo wysoka. U oséb
z wieloletnim przebiegiem anoreksji, trwajacym okolo dwdch dekad, odsetek zgondw
moze siggaé¢ okolo 20% [31].

Rozpowszechnienie jadtowstretu psychicznego wsrod polskich uczennic, ktére nie ukon-
czyly 18 lat, szacuje sie na poziomie 0,8-1,8% [5]. U 6,5% przebadanych kobiet z re-
gionu kujawsko-pomorskiego zaobserwowano postawy i zachowania charakterystyczne
dla wezesnych stadiéw anoreksji [32]. Bardzo niepokojace wydaja sie badania przepro-
wadzone przez Andrzeja Wojtyle i wsp. na prébie ucznidow ze szkét érednich. Analiza
wykazala, ze 40% respondentéw wykazalo obawy i strach przed otyloscia, 29% ucznidéw
deklarowalo cheé redukeji masy ciata, a az 33% prébowalo schudnaé, stosujac nawet
drastyczne metody, przy czym co dziesigty uczenn prowokowal wymioty [33, 34]. Warto
dodaé, ze pandemia COVID-19 réwniez wplyneta na rozwéj ED. Izolacja spoteczna
i stres z nig zwiazany przyczynity sie do wzrostu liczby o0séb chorych na zaburzenia
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odzywiania [35].

Obecnie pojawiaja sie badania, ktére alarmuja o dynamicznym wzroscie zachorowan
na zaburzenia odzywiania w krajach, w ktorych jak dotad uwazano, ze nie wystepuja
te choroby, czyli przyktadowo w krajach arabskich i zachodniej Azji [36, 37].

Dane epidemiologiczne wskazuja, ze zaburzenia odzywiania stale sa powaznym
wyzwaniem dla systeméw ochrony zdrowia. Dodatkowo bardzo niepokojace sa sygnaly
o niedoszacowaniach w wykrywaniu oséb chorych, a w konsekwencji o braku lecze-
nia czesci chorych. Morris i Anderson podkreslaja, ze co druga osoba, ktéra spelnia
kryteria, nie korzysta z leczenia [15].

1.1.4 Anoreksja - kryteria diagnostyczne i leczenie

Osoby cierpiace na anoreksje przede wszystkim kojarza sie z bardzo szczupla,
a wrecz wychudzona sylwetka. Jednakze niekoniecznie taka osoba musi cierpie¢ na
AN. Istnieje wiele innych chordb, ktorych skutkiem jest znaczna utrata masy ciala.
Dlatego tez, aby poprawnie zdiagnozowaé jadlowstret psychiczny nalezy przeprowa-
dzié szczegdlows ocene kliniczng pacjenta. Zaréwno ICD-11 oraz DSM-5 definiuja kry-
teria niezbedne do rozpoznania zaburzenia [30, 31, 38]. Wedlug ICD-11 pierwszym
i podstawowym kryterium diagnostycznym jest wyraznie niska, a tym samym niepo-
prawna masa ciala biorac pod uwage wzrost czy tez wiek. Stosowanym wskaznikiem
jest warto$¢ BMI (wskaZnika masy ciala, ang.: Body Mass Index). Wartoscia gra-
niczng u 0séb dorostych jest warto$¢ ponizej 18,5 kg/mQ. U dzieci i mtodziezy war-
toscia alarmujaca jest warto$¢ BMI ponizej piatego percentyla. Warto zaznaczy¢, ze
réwniez szybka utrata masy ciala moze zastapié¢ kryterium niskiej wagi [30]. DSM-5
w przeciwienstwie do ICD-11 nie okresla konkretnej wartosci progu BMI. Nastepna
przestanka jest dlugotrwale ograniczanie kalorii w celu utrzymania nienaturalnie ni-
skiej masy ciata. Kolejnym symptomem jest znieksztalcone i zaburzone postrzeganie
obrazu wlasnego ciata, ktéremu czesto towarzysza przesadne, obsesyjne i patologiczne
my$li i zachowania kompensacyjne. Osoby chore czesto stosuja glodowki, wywoluja
wymioty, uprawiaja wyczerpujace ¢wiczenia lub stosuja rézne srodki farmakologiczne
w tym: przeczyszczajace lub zmniejszajace apetyt. Innym kryterium rozpoznania jest
silny lek i strach przed przytyciem.

Leczenie zaburzen odzywiania, w tym anoreksji stanowi wyzwanie dla systemu
opieki zdrowotnej. Wymaga indywidualnie dostosowanego podejicia oraz wspodlpracy
wielu specjalistéw, a takze wsparcia ze strony najblizszego otoczenia pacjenta. Na po-
czatku trzeba oceni¢ stan pacjenta. Majac na uwadze fakt, ze osoby cierpigce na AN
swoim zachowaniem i podejmowanymi dzialaniami systematycznie i skutecznie wynisz-
czaja swbj organizm, narazajac si¢ na powazne, wielonarzadowe powiklania np. kardio-
logiczne lub zagrazajace zyciu niedozywienie, czesto pierwszym podejmowanym kro-
kiem jest hospitalizacja, ktéra ma na celu ratowanie zycia. Nastepnie kluczowa jest
psychoterapia [39]. Wazne jest réwniez nawiazanie i zbudowanie relacji terapeutycznej
juz na samym poczatku procesu leczenia, poniewaz pacjenci z AN czesto wykazujg brak
motywacji, ambiwalentna postawe wobec leczenia lub wrecz zaprzeczaja istnieniu cho-
roby [38]. Obecnie wedlug badan najwieksza skuteczno$é ma terapia rodzinna (ang.:
Family-Based Treatment, FBT), stosuje sie réwniez terapie poznawczo-behawioralna
(ang.: cognitive behavioral therapy, CBT). Pomocne w czasie terapii sa dzienniczki sa-
moobserwacji, w ktorych zapisywane sg mysli i emocje, co jest kluczowym elementem
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terapii poznawczo-behawioralnej [5, 39]. Istotnym uzupelnieniem dzienniczkéw samo-
oceny sa wywiady, obejmujace zaréwno notatki przygotowywane przez specjalistéw jak
i zapisy tworzone przez pacjentéw czy osoby nalezace do grup podwyzszonego ryzyka.
Tego typu materialy stanowia wartosciowe zrédlo informacji, ktére mozna poddaé
analizie z wykorzystaniem metod eksploracji tekstu. Przetwarzanie treéci umozliwia
identyfikacje charakterystycznych stéow i fraz mogacych $wiadczy¢ o tendencjach do
zaburzen odzywiania lub ich wystepowaniu, np. sygnalizujacych obawy przed przyro-
stem masy ciata czy znieksztalcone postrzeganie wlasnej sylwetki. Wiaczenie takich
technik do badan przesiewowych sprzyja wczesnemu rozpoznaniu ryzyka oraz pla-
nowaniu adekwatnych dzialan terapeutycznych. Nie ulega watpliwoéci, Zze najlepsze
efekty uzyskuje sie w przypadku wczesnej diagnozy i skutecznej interwencji. Warto
zwrocié uwage, ze pomimo postepu, leczenie dorostych z przewlekla postacia anoreksji
wciaz jest duzym wyzwaniem. Obecnie trwaja badania nad poszukiwaniem nowych
rozwigzai terapeutycznych [38].

1.2 Wprowadzenie do eksploracji tekstow

Eksploracja danych obejmuje rézne ich typy - zaréwno strukturalne (np. tabele,
wartosci liczbowe), jak i niestrukturalne (np. teksty, dokumenty). Z tego powodu w ra-
mach procesu eksploracji wyréznia sie dwie gtéwne specjalizacje: data mining (analize
danych) oraz text mining (analize, eksploracje tekstu, TM). Oba podejscia stanowia
integralne elementy procesu wyszukiwania wiedzy w bazach danych (ang.: Knowledge
Discovery in Databases, KDD). Podstawowa réznica miedzy nimi wynika z rodzaju
danych, na ktorych operuja: data mining koncentruje si¢ na danych ustrukturyzowa-
nych, natomiast text mining na danych nieustrukturyzowanych, wymagajacych zasto-
sowania metod przetwarzania jezyka naturalnego (ang.: Natural Language Processing,
NLP). Nie ulega watpliwosci, ze dane tekstowe, ktére swoje zrodla maja w Internecie,
literaturze, wszelkiego rodzaju raportach, czy dokumentacji np. medycznej stanowia
znaczaca czes¢ generowanych i przechowywanych danych. Dlatego TM jest kluczowym
narzedziem w analizie danych.

Historia eksploracji tekstu siega lat 50. XX wieku. Lata 50. to poczatek ery kom-
puterow. W tym czasie rozwijaly sie pierwsze koncepcje automatycznego przetwa-
rzania informacji. Za jeden z pierwszych przelomowych momentéw uwaza si¢ prace
H. P. Luhn’a z 1958 roku. Autor zaproponowal automatyczne tworzenie streszczen
poprzez analize znaczenia wykorzystanych stéw (wagi terminéw) w tekscie zrédlo-
wym. Wprowadzenie przez H. P. Luhn’a koncepcji ,,waznosci stéw” (ang.: frequency-
based weighting) stalo si¢ fundamentem dla pézniejszych metod oceny waznosci uzy-
tych terminéw (np. TF-IDF) [40]. Od korica lat dziewieédziesiatych XX wieku pojecie
»text mining methods” stopniowo zyskiwalo na popularnosci [41]. W 1999 Margaret
Marti Hearst zwrécila uwage na istotne rozréznienie miedzy wyszukiwaniem informa-
cji, a eksploracja danych tekstowych. Stwierdzono, ze celem TM jest nie tylko loka-
lizowanie dokumentéw, lecz przede wszystkim wydobywanie wiedzy z ich tredci [42,
43].

Eksploracja tekstu bazuje na podejsciu silnie interdyscyplinarnym, wynika to z faktu,
ze gléwnym celem TM jest wydobywanie informacji z nieustrukturyzowanych danych
tekstowych, a to wymaga zastosowania narzedzi, algorytmow, metod i teorii z réznych
obszaréw nauki [41]. Poniewaz w eksploracji tekstu wykorzystuje sie dane w postaci
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tekstowej, to kluczowa role odgrywa przetwarzanie jezyka naturalnego, ktére obejmuje
tokenizacje, lematyzacje oraz analize sktadniowa i semantyczna. Eksploracja tekstu ba-
zuje na wykorzystaniu zaawansowanych algorytmow przetwarzania danych oraz tech-
nik uczenia maszynowego, ktére umozliwiajg m.in. kategoryzacje, klasteryzacje czy
grupowanie duzych zbioréw danych. Lingwistyka komputerowa, dostarczajaca narze-
dzi do analizy morfologicznej i semantycznej jezyka. Zrozumienie znaczenia tekstu jest
konieczne dla skutecznej analizy sentymentu oraz wykrywania intencji [44]. Wykorzy-
stanie statystyki i matematyki jest rowniez istotne. Metody takie jak TF-IDF, analiza
czestodci, redukcja wymiarowosci czy zastosowanie modeli probabilistycznych pozwala
na efektywne wydobywanie wzorcéw oraz zaleznosci w tekstach [45].

Eksploracja tekstu znajduje zastosowanie w wielu obszarach. Pozwala na genero-
wanie streszczen, identyfikacje wiadomosci o okredlonej tematyce, klasyfikacje doku-
mentéw, tworzenie automatycznych odpowiedzi na pytania, identyfikacje powiazan
pomiedzy informacjami oraz pozyskiwanie informacji z dokumentéw. W naukach spo-
tecznych stuzy do analizy opinii publicznej oraz monitorowania trendéw w mediach
spolecznoéciowych. W medycynie wspomaga analize dokumentacji klinicznej i wspiera
prace badaczy oraz lekarzy poprzez automatyczne wydobywanie wiedzy z duzych zbio-
réw tekstéw medycznych [46]. W sektorze biznesowym TM wykorzystuje sie go do
analizy opinii klientéw, wykrywania ryzyka oraz obserwacji dziatan konkurencji.

Podsumowujac, w erze Big Data wiekszos¢ danych ma forme tekstowa. Eksploracja
tekstu umozliwia przeksztalcenie niestrukturyzowanego tekstu w dane strukturalne,
ktére moga by¢ analizowane iloSciowo. Wspoélczesna definicja TM méwi, ze jest to
proces polegajacy na automatycznym wydobywaniu informacji z niestrukturyzowanych
danych, czyli z tekstéw. Proces ten nastepuje poprzez identyfikacje wzorcéw, zaleznosci
i informacji, przy wykorzystaniu techniki przetwarzania jezyka naturalnego, metod
statystycznych, czy tez uczenia maszynowego [47, 48].

1.3  Cel i zakres badan wtasnych

W niniejszej pracy podjeto sie proby przeanalizowania notatek os6b zmagajacych
si¢ z anoreksja wykorzystujac metody eksploracji tekstu, w tym: metode stownikowa,
ukryta analize semantyczng z wykorzystaniem dekompozycji wedlug wartosci osobli-
wych oraz algorytmy uczenia maszynowego takie jak regresja logistyczna, drzewa de-
cyzyjne, las losowy oraz sieci neuronowe.

Dobér odpowiednich metod eksploracji tekstu jest waznym elementem w pracach ba-
dawczych, zyskujac szczegdlne znaczenie, gdy przedmiotem analizy sa notatki oséb
chorych na zaburzenia odzywiania. Ze wzgledu na fakt, iz analizowany zbiér danych
obejmuje notatki oséb zmagajacych sie z anoreksja, podjecie si¢ tego zagadnienia ma
szczegbdlne znaczenie i wymaga wyjatkowej ostroznosci. Wysoka precyzja oraz interpre-
towalnos¢ zastosowanych metod staja sie kluczowe dla zapewnienia rzetelnosci i wiary-
godnosci wynikéw. Metoda stownikowa zostala wybrana przez fakt, iz w analizie nota-
tek osob chorych na anoreksje wystepuje charakterystyczny jezyk. Czesto wypowiedzi
tych oséb zawieraja odniesienia do obrazu ciata, emocji, terminologie kompensacyjna,
a czasami wrecz autoagresje. Zaleta metody stownikowej jest to ze jest interpretowalna,
ale réwniez wysoko dopasowana do analizowanej domeny. Zastosowanie ukrytej ana-
lizy semantycznej w poltaczeniu z dekompozycja wedtug wartoséci osobliwych umozliwia
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redukcje wymiarowoéci oraz uchwycenie ukrytych zaleznosci semantycznych.

Celem naukowym jest opracowanie i empiryczna weryfikacja metod eksploracji tek-
stu, ze szczegdlnym uwzglednieniem metody stownikowej pod katem, automatycznego
okreslenia czy w notatkach narracyjnych oséb chorych na anoreksje oraz zdrowych
zostaly poruszone analizowane tematy, ktére pdzniej nazwano obszarami trudnodci,
w jednym z trzech kontekstéw: pozytywnym, negatywnym lub mieszanym (pozytywno-
negatywnym). Z przeprowadzonego przegladu literatury wyloniono obszary o kluczo-
wym znaczeniu z perspektywy psychologéw pracujacych z osobami chorujacymi na
anoreksje. W pracy przeanalizowano nastepujace tematy: obraz ciala, emocje, samo-
ocena, autoagresja, funkcjonowanie ciala, akceptacja otoczenia oraz bol. Proponowana
koncepcja opierala sie na opracowaniu dla kazdego analizowanego obszaru tematycz-
nego precyzyjnego stownika domenowego, obejmujacego zestaw terminéw i synoniméw,
ktérego poprawnosé zostala zweryfikowana przez zespét psychologéw pod nadzorem
kierownikiem Centralnej Pracowni Psychologii Klinicznej Samodzielnego Publicznego
Szpitala Klinicznego numer 1 imienia Profesora Stanistawa Szyszko Slaskiego Uniwer-
sytetu Medycznego w Katowicach. Dodatkowym celem badawczym byto wykorzysta-
nie algorytméw uczenia maszynowego w celu poglebionej analizy i predykcji. Regresja
logistyczna pozwolila na zidentyfikowanie predyktorow, ktére w sposob statystycznie
istotny réznicuje szanse wspolwystepowania anoreksji. Algorytmy drzew decyzyjnych
ciesza sie uznaniem pod wzgledem przejrzystosci regul decyzyjnych, co ma kluczowe
znaczenie w obszarze medycyny, gdzie interpretacja i wyjasnienie wynikoéw musza by¢
jasne i zrozumiale. Zatem model ten pozwoli na gtebsza eksploracje danych i wynikéw,
uzyskujac informacje o regulach decyzyjnych, najwazniejszych klastrach oraz profilach
notatek oséb chorych. Nastepnie zastosowano dwa algorytmy w postaci: lasu losowego
oraz sieci neuronowych, ktérych gléwnym celem bylo zadanie klasyfikacyjne - odréz-
nienie notatek autorstwa osob chorych na anoreksje od zdrowych.

Celem utylitarnym jest opracowanie koncepcji narzedzia wspomagajacego psycho-
logiczna diagnostyke stanu osoby, ktore analizuje notatke pod katem obecnoéci siedmiu
obszaréw trudnosci. Dodatkowo okreslajacego polaryzacje danego tematu (pozytywny,
negatywny lub mieszany). Kontekst jest uwzgledniany dla wszystkich obszaréw z wy-
taczeniem autoagresji oraz bélu.

Celem dydaktycznym jest upowszechnienie wiedzy o najczestszych obszarach trud-
nosci/tematach przejawiajacych sie w wypowiedziach 0s6b z zaburzeniami odzywiania
ze szczegolnym ukierunkowaniem na anoreksje.

Zakres badan obejmuje zastosowanie metody stownikowej, opartej na specjalistycz-
nych stownikach stéw kluczowych reprezentujacych poszczegdlne obszary trudnosci.
Metoda ta polega na identyfikacji tematéw w analizowanych tekstach, ktore zostaty
odpowiednio przeksztalcone zgodnie z zasadami stosowanymi w eksploracji tekstu.
Korpus danych przygotowano w postaci macierzy czestosci, ktéra nastepnie zostala
poddana redukcji wymiarowosci z wykorzystaniem rozktadu wedlug wartosci osobli-
wych oraz analizy ukrytej semantyki w celu uchwycenia zaleznosci semantycznych
miedzy terminami. W kolejnym etapie wygenerowano modele: regresji logistycznej,
drzew decyzyjnych, laséw losowych oraz sieci neuronowych.
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Majac na uwadze powyzszy cel i zakres badan, sformulowano nastepujaca teze
pracy:

Metody eksploracji danych tekstowych lgczqce polskojezyczne stowniki dzie-
dzinowe z procedurg ukrytej analizy semantycznej (LSA) opartej na de-
kompozycji wedlug wartodci osobliwych (SVD) pozwalaje na automatyczne
rozpoznawanie obecnosci i wydiwieku wybranych tematéow psychologicznych
w wypowiedziach 0s6b z anoreksjg ¢ 0s6b zdrowych.

Uzyskane w ten sposob wyniki umozliwiajg przy wykorzystaniu algoryt-
mow uczenia maszynowego identyfikacje istotnych statystycznie predykto-
réow, wyodrebnienie interpretowalnych regul decyzyjnych oraz klasyfikacje
1 odroznienie wypowiedzi 0sob zmagajecych sie z anoreksjq od grupy osob
zdrowych.

Udowodnienie postawionej tezy wymagalo przeprowadzenia petnego procesu badawczo-
rozwojowego poczawszy od dokonania przegladu literatury dziedzinowej, przez opra-
cowanie metodyki, zaimplementowanie metod, az po analize i opracowanie wynikéw.

1.4 Uktad pracy

Uktad rozprawy bezposrednio odzwierciedla kolejne etapy realizacji badan i przed-
stawia sie nastepujaco:

Rozdziat 1 Wstep - stanowi wprowadzenie do pracy. Nakresla ogélny kontekst badaw-
czy poprzez zdefiniowanie specyfiki zaburzen odzywiania (Podrozdzial 1.1), przyblize-
nie tematyki eksploracji danych tekstowych (Podrozdzial 1.2), okreslenie celu i zakresu
badan oraz sformulowanie tezy rozprawy doktorskiej (Podrozdzial 1.3).

Rozdziat 2 Przeglgd stanu wiedzy - wprowadza w tematyke rozprawy. Usystematy-
zowano w nim wiedze o znaczeniu wybranych obszaréw trudnosci (Podrozdzial 2.1)
oraz przyblizono proces przetwarzania i eksploracji danych tekstowych (Podrozdziat
2.2). Nastepnie przeanalizowano zastosowania uczenia maszynowego w medycynie ze
szczegblnym uwzglednieniem zaburzeri odzywiania (Podrozdzial 2.3) oraz wykorzysta-
nie technik eksploracji tekstu w analizie wypowiedzi pisemnych (Podrozdzial 2.4).

Rozdzial 3 (Material badawczy i metodyka badari) - opisuje zgromadzony material
(Podrozdzial 3.1) oraz zastosowane metody (Podrozdzial 3.2). W ramach opracowa-
nej metodyki przedstawiono wykorzystanie technik TM do przetwarzania tekstow,
a nastepnie do identyfikacji i okreslenia stopnia przynaleznosci obszaréw trudnodci
(Podrozdzial 3.2.1), procedure analizy statystycznej opartej na badaniu rozkladéw
i teScie U Manna-Whitneya (Podrozdzial 3.2.2). Rozdzial zamyka opis wdrozonych
algorytméw uczenia maszynowego, w tym: regresji logistycznej, drzew decyzyjnych,
lasu losowego oraz sieci neuronowych (Podrozdzial 3.2.3).

Rozdziatl 4 Rezultaty - przedstawia szczegdlowe wyniki przeprowadzonych badan oraz
ocene skutecznosci zaproponowanych rozwiazan.
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Rozdzial 5 Podsumowanie ¢ dyskusja - zamyka rozprawe, podsumowujac przebieg ba-
dan i konfrontujac uzyskane wyniki z postawiong teza. Czesé ta zawiera rowniez opis
ograniczen zastosowanych metod oraz propozycje dalszych kierunkéw przysztych prac.






2. Przeglad stanu wiedzy

Rozdzial stanowi przeglad aktualnego stanu wiedzy w obszarach kluczowych dla
celéw badawczych niniejszej pracy. W pierwszej czesci oméwiono znaczenie wybranych
obszarow trudnosci takich jak: obraz ciala, emocje, samoocena, autoagresja, funkcjono-
wanie cialta, akceptacja otoczenia i bél w kontekscie ich roli w procesie diagnozowania
i leczenia oséb cierpiacych na zaburzenia odzywiania, a w szczegdlnosci na anorek-
sje. Nastepnie przyblizono metodyke eksploracji danych tekstowych oraz zastosowanie
algorytmdéw uczenia maszynowego. W ostatniej czeéci rozdzialu dokonano przegladu
prac po$wieconych wykorzystaniu eksploracji tekstu do analizowania wypowiedzi pi-
semnych.

2.1 Zmnaczenie analizowanych aspektéw funkcjonowania
psychicznego i spotecznego

Zaburzenia odzywiania w tym anoreksja, naleza do najpowazniejszych i ztozonych
zaburzen psychicznych. Przebieg i rokowanie uzaleznione sa od wielu czynnikoéw psy-
chologicznych, emocjonalnych i somatycznych. Wspolczesne prace naukowe podkre-
Slaja, ze skutecznosé leczenia AN nie powinna ograniczaé si¢ tylko do ustabilizowania
masy ciata chorej osoby. Bardzo wazna jest rownoczesna praca nad problemami, ktére
towarzysza osobom chorym na anoreksje, czyli z zaburzeniami dotyczacymi obrazu
wlasnego ciala, trudno$ciami z emocjami, z niskim poczuciem wlasnej wartodci (ni-
ska samoocena) oraz sklonno$cia do autoagresji. Gléwnym celem terapii powinna by¢
praca z tymi gleboko zakorzenionymi zaburzeniami [49].

Znieksztatcony obraz wtasnego ciala jest jednym z kluczowych zaburzen towarzy-
szacych osobom z anoreksja. Negatywne postrzeganie ciata stanowi istotny element ich
codziennych do$wiadczeri [50], co sprawia ze jest jednym z najbardziej uporczywych
i wymagajacych obszarow trudnosci obserwowanych u pacjentow z anoreksja. Chorzy
postrzegaja swoja sylwetke w sposob skrajnie negatywny. W badaniu Ciwoniuk i wsp.
wykazano, ze osoby z anoreksja cechuja si¢ znacznie silniejszymi znieksztalceniami
obrazu ciala oraz podwyzszonym poziomem depresji i bélu psychicznego w poréwna-
niu z grupa kontrolna [51]. Autorzy podkreslaja, ze sposéb w jaki pacjent postrzega
wlasna sylwetke oraz jakie emocje mu towarzysza uznawane sa za jeden z kluczowych
aspektéw obrazu klinicznego choroby. Ich wtasciwe zrozumienie i podjecie pracy nad
nimi stanowi kluczowy element skutecznej terapii. Znaczenie pracy nad obrazem ciala
w procesie leczenia zostalo réwniez potwierdzone w wynikach badania Junne i wsp.
[52]. Autorzy wskazuja, ze zaburzenia obrazu ciala sa jednym z kluczowych obszaréw,
ktére utrudnia leczenie. Im wieksze znieksztalcenie obrazu, tym trudniejszy jest proces
zdrowienia [53]. Istotny wktad do zrozumienia znaczenia obrazu ciala wnosi réwniez
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analiza przedstawiona w pracy przegladowej Abdoli i wsp. [54]. Badacze zwracaja
uwage, ze falszywy lub nieadekwatny obraz ciala jest silnie powiazany z zaburzeniami
odzywiania, a jednoczes$nie wspolwystepuje z obnizong samoocena i trudnosciami emo-
cjonalnymi. Takie zaburzenia obrazu ciata poteguja niekorzystne wzorce jedzenia, co
sprawia, ze stanowia istotny punkt wyjécia w procesie leczenia. Znaczenie obrazu ciala
jako waznego czynnika procesu leczenia zostato potwierdzone réwniez w badaniach Bi-
ney i wsp.[55]. Wykazaly, ze niezadowolenie z ciala jest jednym z najbardziej trwalych
objawéw anoreksji, utrzymujacym sie nawet po ustabilizowaniu masy ciala. Aby tera-
pia bytla efektywna i trwala, konieczna jest praca nad sposobem my$lenia o wlasnym
ciele i zrédlami znieksztalcen obrazu wlasnego ciala. Bez takiej zmiany ryzyko nawrotu
pozostaje realne, nawet jesli stan fizyczny chwilowo si¢ poprawi.

Emocje stanowig kolejny wazny obszar trudnosci w anoreksji. Badania i praktyka
kliniczna potwierdzaja, ze zaburzenia odzywiania sg $cisle powiazane z intensywnymi
i trudnymi do opanowania reakcjami emocjonalnymi. W literaturze podkresla sie, ze
moga im towarzyszy¢ takie reakcje, jak poczucie winy, wstyd, gleboki lek, ztosé czy
sklonno$é¢ do hipochondrycznych interpretacji doznan [56]. Czynniki te odgrywaja zna-
czaca role w przebiegu choroby i maja istotny wplyw na skuteczno$¢ terapii, wpltywa-
jac na gotowos¢ pacjenta do wspédlpracy i na mozliwosé utrzymania stabilnych zmian.
U os6b z anoreksja szczegélnie silny lek ujawnia sie w momentach bezposredniej kon-
frontacji z wlasnym wygladem [55]. W pracy Mioduchowskiej-Zienkiewicz [56] opisano
wyniki wskazujace, ze znaczna cze$é¢ badanych dziewczat, bo az 72% przejawiala za-
chowania typowe dla zaburzen odzywiania, takie jak jedzenie w ukryciu, odczuwanie
wstydu i silnej niecheci do siebie po epizodach zwigkszonego apetytu lub przejadania
sie. Autorzy podkreslaja, ze tego rodzaju reakcje emocjonalne odzwierciedlaja wysoki
poziom wewnetrznego napiecia i znaczne obciazenie psychiczne, ktére czesto towarzy-
sza osobom z zaburzeniami odzywiania i maja istotne znaczenie dla procesu leczenia.
Na znaczaca role emocji w anoreksji zwraca rowniez uwage Ciwoniuk, Wayda-Zalewska
i Kucharska [51]. Autorki wskazuja, ze zaburzony obraz wlasnego ciala generuje nasi-
lony lek i poczucie winy, a to z kolei wplywa na izolacje i unikanie kontaktéw spotecz-
nych oraz wieksze cierpienie jakiego doznaja ci pacjenci. Podkreslaja, ze emocje zwia-
zane z wlasnym cialem sg jednym z gléwnych objawdéw anoreksji i maja duze znaczenie
dla skutecznosci terapii. Dlatego poprawa stanu fizycznego nie rozwiaze problemu, je-
$li negatywne emocje wobec wlasnego wygladu nadal beda wywolywaé destrukcyjne
zachowania. Abdoli i wsp. [54] podkreslaja, ze klopoty z regulacja emocji sa waznym
czynnikiem zaréwno w rozwoju, jak i dalszym trwaniu zaburzen odzywiania. Wiele
pacjentek prébuje radzié sobie z napieciem, lekiem czy wstydem poprzez ograniczanie
jedzenia, napady objadania sie lub zachowania kompensacyjne. Jednoznacznie wska-
zuje to, ze obszar emocji stanowi wazny temat, ktéry musi by¢ uwzgledniony w procesie
terapeutycznym.

ObnizZona samoocena jest istotnym czynnikiem ryzyka w anoreksji. Ma wplyw za-
rowno na rozwdj choroby, jak i utrzymywanie sie objawéw. Badania pokazuja, ze spo-
sOb myslenia o sobie, ze szczegdlnym naciskiem na sposéb postrzegania swojego wize-
runku stanowi wazny element ogélnej samooceny czlowieka i ma znaczacy wplyw na
poczucie wlasnej wartosci [57]. Jak zauwaza Mioduchowska-Zienkiewicz [56] pacjentki
z zaburzeniami odzywiania czesto wykazuja krytyczne, a wrecz wrogie nastawienie wo-
bec siebie, ktére przejawia sie poprzez intensywna krytyke, wyrazajaca si¢ w sktonnoéci
do umniejszania wlasnej wartosci, przesadnego wytykania brakéw i koncentrowania sie
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na wadach. Tak silnie negatywne postrzeganie siebie skutkuje wyraznym obnizeniem
samooceny, co znaczaco utrudnia proces leczenia. Dlatego praca nad wzmocnieniem
poczucia wlasnej wartosci stanowi wazny element terapii - bez niej utrwalaja sie nie-
prawidlowe schematy i zachowania, ktére podtrzymuja chorobe. Réznica miedzy po-
strzeganiem siebie takim, jakim sie¢ jest, a obrazem siebie idealnego stanowi istotny
wskaZnik poprawy badZ nasilenia objawéw [51, 58]. Im wicksza jest ta réznica, tym
silniejsze staja sie potrzeby kontrolowania wygladu, co bezposrednio sprzyja utrzymy-
waniu sie anoreksji. Badania kliniczne pokazuja, ze osoby z anoreksja czesto narzucaja
sobie nierealistycznie wysokie wymagania dotyczace wygladu, ktérych nie sa w stanie
osiagnac, co w konsekwencji prowadzi do obnizenia samooceny. Zaleznos¢ tg pokazuja
analizy przeprowadzone przez Abdoli i wsp. Wykazali oni, ze obnizona samoocena jest
Scidle powigzana zardwno z zaburzonym postrzeganiem ciata, jak i z trudnoéciami emo-
cjonalnymi [54]. Zwracaja uwage, ze osoby o niskim poczuciu wlasnej wartodci tatwiej
ulegaja negatywnym emocjom i napieciu zwigzanym z wygladem, co sprzyja nasilaniu
niezdrowych wzorcéw zywieniowych. Analizowane badania wyraznie pokazuja, ze sa-
moocena odgrywa istotng role nie tylko jako wspotwystepujacy objaw anoreksji, lecz
takze jako czynnik wplywajacy na jej przebieg. Jej obnizenie wzmacnia tendencje do
nadmiernej kontroli wygladu i jedzenia, co sprzyja skrajnym i niebezpiecznym zacho-
waniom. Dlatego praca nad poczuciem wlasnej warto$ci musi stanowié integralng czes¢
terapii, poniewaz jej pominiecie utrudnia trwala poprawe funkcjonowania pacjentki.

Kolejnym kluczowym obszarem trudnosci z jakim czesto zmagaja sie chorzy na
zaburzenia odzywiania jest autoagresja [59]. Kobiety z ED wykazuja znacznie czestsze
niz populacja zdrowa tendencje autodestrukcyjne, przyjmujac rézne formy od kiero-
wania agresji na wlasne cialo poprzez zadawanie bélu, samouszkodzenia po glodzenie
sie, przeczyszczanie czy epizody kompulsywnego objadania [56, 60]. Mioduchowska-
Zienkiewicz zwraca uwage, ze omawiany obszar trudnosci pelni wazna funkcje emocjo-
nalng, poniewaz pomaga cho¢ na chwile zredukowaé napiecie i radzi¢ sobie z bolesnymi
emocjami. Ryzyko zgonu wsréd pacjentéw z anoreksja jest ponad pieciokrotnie wyzsze
niz w populacji ogélnej, a w przyblizeniu co piaty przypadek $mierci jest zwiazany
z samobdjstwem [3, 61]. Wystepowanie autoagresji wskazuje na ciezszy przebieg za-
burzenia i wiaze sie z mniej pomyslnym rokowaniem [59, 62]. Jedne z najnowszych
badan wskazuja, ze samouszkodzenia wystepuja u mlodych oséb z zaburzeniami od-
zywiania wyjatkowo czesto, osiagajac poziomy $wiadczace o powaznej skali zjawiska.
Dane Lavis i wsp. pokazuja, ze odsetek ten miesci sic w przedziale od 25,4% do 55,2%
[62]. Wspolwystepowanie zachowan autoagresywnych znaczaco utrudnia terapie i po-
garsza rokowania. W tym ujeciu autoagresja staje sie nie tylko objawem choroby, ale
powaznym czynnikiem ryzyka.

W obszarze funkcjonowania ciata u oséb z anoreksja obserwuje si¢ obecnosé¢ za-
chowan kompulsywnych, takich jak prowokowanie wymiotéw czy stosowanie srodkow
przeczyszczajacych. Mioduchowska-Zienkiewicz podkresla, ze dziatania te zazwyczaj
wspoétwystepuja z innymi formami autodestrukeji m.in. glodzeniem sie, napadami ob-
jadania czy urazami fizycznymi i pelnia jednocze$nie wazna funkcje regulacji emocjo-
nalnej. Takie dzialania staja sie sposobem radzenia sobie z trudnymi, czesto przytla-
czajacymi emocjami [56]. Z tego wzgledu terapia nie moze ograniczaé sie wylacznie do
kontroli i wygaszania tych zachowan, ale powinna réwniez skupia¢ sie na zrozumieniu
ich funkcji i budowaniu alternatywnych strategii radzenia sobie.
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Funkcjonowanie pacjenta w relacjach spotecznych jest kolejnym waznym elemen-
tem wplywajacym na skutecznosé leczenia zaburzen odzywiania. To, jak osoba chora
odbiera reakcje otoczenia na swoje cialo i zachowania wplywa na jej funkcjonowa-
nie psychiczne. Obraz ciala, jako kluczowy element tozsamosci, ksztaltuje sie przede
wszystkim poprzez doswiadczenia spoteczne i podlega ciaglej ocenie ze strony otocze-
nia [63]. W Swiecie, w ktérym wyglad jest nieustannie oceniany i poréwnywany, brak
akceptacji spotecznej latwo prowadzi do wstydu, poczucia odmiennosci i wycofania,
co jest szczegdlnie nasilone u 0s6b z anoreksja. Badania wskazuja, ze pacjentki z za-
burzeniami odzywiania czesto do$wiadczaja silnego napiecia, poczucia winy lub leku
zwiazanego z wlasnym wygladem i w odpowiedzi na to wycofuja si¢ z kontaktéw spo-
tecznych [51]. Role czynnikéw spoleczno-emocjonalnych w terapii anoreksji podkresla
sie m.in. w analizie zastosowania dedykowanego modelu terapeutycznego MANTRA
[49]. Badacze zwracaja uwage, ze negatywne interakcje spoleczne, brak wspierajacego
otoczenia oraz trudno$ci w méwieniu o wlasnych emocjach moga przyczyniaé sie do
utrzymywania objawdéw anoreksji. Dlatego kluczowym elementem terapii jest budowa-
nie relacji opartych na zrozumieniu i akceptacji. Oznacza to, ze akceptujace otoczenie
wspiera pacjenta emocjonalnie, zwigksza jego motywacje i ulatwia wspdlprace tera-
peutyczna. Natomiast brak wsparcia moze umacnia¢ niekorzystne schematy dzialania
i prowadzi¢ do narastania oporu wobec leczenia.

W terapii zaburzen odzywiania, w tym anoreksji, coraz wieksza wage przyklada
si¢ do roli zaréwno bolu fizycznego, jak i emocjonalnego cierpienia. Ciwoniuk, Wayda-
Zalewska i Kucharska zwracaja uwage, ze intensywne doSwiadczenie cierpienia stanowi
istotny aspekt choroby i wymaga szczegdlnej uwagi ze strony specjalistow [51].

Analiza przedstawionych zagadnien jednoznacznie wskazuje, ze kazdy z nich od-
grywa istotna role w diagnostyce oraz procesie terapeutycznym oséb z zaburzeniami
odzywiania, w tym z anoreksia. Wspomniane obszary wspolwystepuja, wzajemnie si¢
wzmacniajac i wplywajac na dynamike choroby. Z tego wzgledu istnieje potrzeba stwo-
rzenia narzedzia, ktére w sposéb kompleksowy i zintegrowany pozwoliloby uchwycié
obecnosé tych obszaréw trudnosci w wypowiedziach pacjentéw. Takie podejscie umoz-
liwiloby pelniejsza ocene ich stanu, trafniejsza diagnoze oraz bardziej precyzyjne pla-
nowanie interwencji terapeutycznych.

2.2 Proces analizy danych w eksploracji tekstu

Analiza tekstu w TM to zloZony i wieloetapowy proces. Jego celem jest przeksztal-
cenie nieustrukturyzowanych danych w dane strukturalne i wyciagniecie z nich istot-
nych informacji. Proces ten nie sprowadza sie do pojedynczego algorytmu, lecz obej-
muje szereg powiazanych ze soba etapéw, poczawszy od precyzyjnego okreslenia celéw
badawczych, poprzez przygotowanie i reprezentacje korpusu tekstowego, az po wybér
odpowiednich metod analitycznych oraz interpretacje i walidacje uzyskanych wynikow.
Kazdy z tych krokéw buduje sie na poprzednim, co zapewnia spOjnosé¢ oraz wysoka
jako$¢ metodologiczna prowadzonych analiz. Takie podejscie taczy elementy przetwa-
rzania jezyka naturalnego, statystyki, uczenia maszynowego oraz wiedzy dziedzinowe;j.
Graficznie, kazdy etap analizy eksploracji tekstu przedstawiono na rysunku 2.1.
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Rysunek 2.1: Etapy eksploracji tekstu (grafika wlasna).

2.2.1 Okreslenie celu, zakresu i kosztu analizy

Pierwszym etapem kazdego zadania zwiazanego z wykorzystaniem TM jest precy-
zyjne okreslenie celu badawczego. Jasne zdefiniowanie problemu analitycznego deter-
minuje nie tylko wybor odpowiednich metod, metryk ale réwniez sposobu reprezentacji
danych i mozliwych walidacji. W zalezno$ci od obszaru badawczego oraz zamierzonych
rezultatéw, cele analizy moga by¢ rézne, m.in. moga obejmowac: klasyfikacje dokumen-
tow, analize sentymentu, wykrywanie tematéw lub ekstrakcje informacji. Kolejnym
istotnym aspektem jest okreslenie zakresu analizy, ktéry obejmuje m.in. jako$é¢ dostep-
nego korpusu, jezyk, specyfike dziedzinows (np. teksty medyczne, marketingowe, dane
z mediéw spolecznosciowych) oraz potencjalne ograniczenia zwiazane z prywatnoscia
czy dostepnoscia danych. Nie mozna réwniez pominaé¢ kwestii kosztéow i dostepnych
zasobéw. Tylko rzetelna ocena tych czynnikow pozwala na realistyczne zaplanowanie
projektu i dobér rozwiazan adekwatnych do zatozonych celéw oraz ograniczen prak-
tycznych.

2.2.2 Budowa i przeksztatcenie korpusu

Korpus jest to zbiér dokumentow takich jak: artykuty naukowe, literatura, raporty,
notatki kliniczne, dokumentacja, wpisy w mediach spolecznosciowych, czy wypowiedzi
pisemne uczestnikow badan. Utworzony zbior danych, ktéry podlega dalszej analizie,
musi spelnia¢ okreslone kryteria wlaczenia i wykluczenia, aby zapewni¢ reprezenta-
tywnosé, a takze musi by¢ zebrany zgodnie z zasadami etyki. W przypadku niniejszej
pracy korpus stanowia pisemne, swobodne wypowiedzi (notatki) badanych oséb na
temat obrazu wlasnego ciala, pozyskane we wspélpracy z Samodzielnym Publicznym
Szpitalem Klinicznym Nr 1 im. prof. Stanislawa Szyszko Slaskiego Uniwersytetu Me-
dycznego.

Przygotowanie korpusu poprzez wstepne przetwarzanie jest kluczowe dla uzyskania
formatu tekstu odpowiedniego do dalszych operacji obliczeniowych. Warto podkreslié,
ze zarowno jakos¢ zgromadzonego korpusu, jak i dobér metod przetwarzania maja
istotny wplyw na efektywno$¢ i wiarygodno$é kolejnych etapdéw eksploracji tekstu.
Proces ten obejmuje réznorodne operacje, ktore moga by¢ stosowane niezaleznie lub
laczone w zaleznosci od potrzeb analizy [64, 65]. Bywa, ze jest to czasochlonny etap.
Wsréd tych operacji mozna wyrdznic:

e Redukcje morfologiczna - Ze wzgledu na wystepowanie réznych form gramatycz-
nych kluczowym wyzwaniem w analizie tekstu jest sprowadzenie wyrazéw do
wspélnej reprezentacji semantycznej. Jest to szczegdlnie istotne w przypadku
jezykéw o bogatej fleksji, do ktérych zalicza sie jezyk polski. Stosuje sie¢ w tym
celu dwa podstawowe podejscia: lematyzacja oraz stemming. Pierwsza z ich jest
bardziej zaawansowana i polega na sprowadzeniu wyrazow do ich formy podsta-
wowej (lematu) [66]. Przykladowo, wyrazy: ,czytalem”, czytaé”, ,czytajacy”,
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»brzeczytana” zostanie zastapione przez ,,czytaé”. Stemming polega na usuwaniu
koncéwek fleksyjnych i derywacyjnych w celu wyodrebnienia rdzenia stowa. Przy-
kladowo, slowa ,pisanie”, ,pisarz”, ,napisa¢” zostang zredukowane do wspdlnego
rdzenia ,,pis”. Warto podkredli¢, ze uzyskane formy dzieki operacji stemmingu
nie zawsze odpowiadaja poprawnym wyrazom stownikowym [66, 67].

e Filtrowanie i redukcja wymiarowosci - Celem tych operacji jest usuniecie ter-
minéw niewnoszacych wartos$ci merytorycznej. Do tego celu mozna wykorzystaé
listy stow odrzuconych tzn. ,stop words”. Zastosowanie takiej listy prowadzi do
usuniecia z tekstow wszystkich stéw, ktore znajduja sie na takiej liscie. Inng
stosowana metoda jest przycinanie (ang.: pruning), polegajace na wykluczeniu
z dalszych analiz stéw wystepujacych rzadko lub nadmiernie czgsto w skali catego
korpusu [64].

e (Czyszczenie i normalizacja strukturalna - Proces ten moze obejmowaé: korekte
pisowni, rozwijanie skrétéw, usuwanie znakéw: formatujacych, interpunkcyjnych,
specjalnych lub emotikonéw, a takze normalizacje w postaci ujednolicenia wiel-
kosci liter oraz standaryzacje znakéw diakrytycznych [41, 67].

e Segmentacja (Tokenizacja) - Proces polegajacy na podzieleniu tekstu na mniejsze
jednostki, ktére nazywamy tokenami. Moga to by¢ pojedyncze stowa, fragmenty
stéw, znaki lub symbole [66, 67].

e Tagowanie kategorialne - Proces polegajacy na automatycznym okreslaniu ka-
tegorii gramatycznych dla poszczegélnych jednostek tekstu. Dzigki tej operacji
mozliwa jest analiza skladniowa i semantyczna [68].

2.2.3 Reprezentacja dokumentéw tekstowych

W procesie eksploracji tekstu, po przeprowadzeniu operacji przeksztalcajacych kor-
pus, kolejnym istotnym krokiem jest wybér metody reprezentacji dokumentéw teksto-
wych. Zasadniczo w TM mozna wyrézni¢ dwie reprezentacje: wektorowa i grafowa.

2.2.3.1 Reprezentacje wektorowe

Reprezentacja wektorowa opiera si¢ na zalozeniu, ze kazdy dokument w korpu-
sie mozna opisaé¢ jako punkt w przestrzeni wielowymiarowej, gdzie poszczegdlne wy-
miary odpowiadaja terminom wystepujacym w zbiorze danych. Podejécie to zaklada,
ze kazdy dokument w analizowanym zbiorze tekstow jest opisany jako wektor w prze-
strzeni cech. Cechami sa stowa (terminy), ktére wystepuja w korpusie [45]. Nalezy
podkresli¢, ze aby reprezentacja wektorowa dokumentéw tekstowych byla rzeczywiscie
uzyteczna, konieczne jest wcze$niejsze przeprowadzenie odpowiednich operacji wstep-
nego przetwarzania, opisanych szczegdélowo w rozdziale 2.2.2. Proces ten zazwyczaj
obejmuje: redukcje form wyrazéw (np. zastosowanie stemmingu lub lematyzacji), nor-
malizacje (np. usuwanie znakéw specjalnych, interpunkcyjnych, sprowadzanie wyrazéw
do malych liter), wykluczenie wyrazéw z stop listy. Podstawa tej reprezentacji jest
utworzenie macierzy term-document, gdzie wiersze reprezentuja wszystkie terminy,
ktore wystepuja w korpusie, a kolumny poszczegélne dokumenty. Wartosci pojedyn-
czych komérek w;; okredlaja poziom czestosci wystepowania danego slowa w danym
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tekscie. Model ten okreéla sie mianem reprezentacji czestotliwosciowej (ang. term fre-
quency, TF), a sama strukture macierza czestosci (réwnanie 2.1).

A= (21)

Przyklad macierzy czestosci TF.
Zalézmy, ze analizie poddano trzy krotkie fragmenty wypowiedzi pacjentek:

e Dokument 1: ,,Czesto poréwnuje swoje ciato do innych kobiet.”
e Dokument 2: |Nie akceptuje swojego wygladu, zwlaszcza sylwetki.”
e Dokument 3: ,Obsesyjnie mysle o wadze i ksztalcie ciata.”

Po przeprowadzeniu operacji lematyzacji, normalizacji oraz zastosowaniu stop listy
unikalnymi stowami sa: cialo, kobiet, poréwnuje, akceptuje, wygladu, sylwetki, obse-
syjnie, mys$le, wadze, ksztalcie. Terminy te beda reprezentowaé wiersze w macierzy,
a kolumny to poszczegdlne dokumenty. W celu utatwienia zrozumienia przedstawionej
koncepcji przygotowano tabele ilustrujaca omawiane zagadnienie (tabela 2.1), nato-
miast matematyczny zapis macierzy czestosci TF przedstawiono wzorem 2.2.

Tabela 2.1: Przebieg tworzenia macierzy TF.

Termin Dokument 1 | Dokument 2 | Dokument 3
ciato 1 0 1
kobiet 1 0 0
poréwnuje 1 0 0
akceptuje 0 1 0
wygladu 0 1 0
sylwetki 0 1 0
obsesyjnie 0 0 1
mysle 0 0 1
wadze 0 0 1
ksztalcie 0 0 1

TF =

=== 0 0000

SO DODODO OO =
OO OO R R P, OOO
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Model macierzy TF jest podstawowym wariantem. W literaturze, w zaleznosci od celu
badawczego i charakteru korpusu, mozna znalez¢ klika odmian reprezentacji wektoro-
wej [64, 66]. Najprostszy wariant boolowski ogranicza sie tylko do binarnej identyfikacji
obecnosci terminu, ignorujac jego czestotliwosé wystepowania. Zamiast zwyklego zli-
czania sléw, czedciej laczy sie ich liczbe w danym tekscie (TF) z tym, jak rzadko
wystepuja w calym zbiorze (IDF). Przykladem takiej reprezentacji jest reprezentacja
mieszana TF-IDF (ang.: Term Frequency-Inverse Document Frequency). Dodatkowo
stosuje sie tu logarytm, aby stowo powtoérzone kilkadziesiat razy nie zdominowato wy-
niku. Jesli natomiast porownujemy teksty o réznej dhugosci, stosuje sie model BM25
lub normalizacje Lo. W ten sposéb sama wielkos¢ dokumentu nie zaburza oceny jego
istotnosci.

Niezaleznie od wybranej reprezentacji wektorowej, kazda z nich przeksztalca ana-
lizowany korpus w forme numeryczna, umozliwiajaca dokonanie dalszych operacji,
przykladowo zastosowania metod obliczeniowych, czy tez algorytmoéw uczenia ma-
SZynowego.

2.2.3.2 Reprezentacje grafowe

Reprezentacje grafowe stanowia inny sposéb modelowania danych tekstowych. Ofe-
ruja odmienng perspektywe reprezentacji informacji. Przede wszystkim umozliwiaja
pokazanie relacji pomiedzy stowami, dokumentami lub zdaniami. W literaturze mozna
znalez¢ kilka mozliwych reprezentacji grafowych [64, 69]:

e Reprezentacje proste oraz ich rozszerzenia bazujace na pozycji stéw
- Najprostsza forme stanowi graf, w ktorym wezlami sa pojedyncze, unikalne
stowa, a skierowane krawedzie odzwierciedlaja ich wspoélwystepowanie po so-
bie w tekscie. Wersja standardowa wzbogaca ten schemat o dodatkowe etykiety
na krawedziach, okreslajace miejsce wystapienia. Z kolei model n-odlegtoéciowy
wprowadza dodatkowo informacje o relacjach miedzy wyrazami oddalonymi o n po-
zycji 1 przypisujac krawedziom wartosci odpowiadajace rzeczywistemu dystan-
sowi.

¢ Reprezentacje czestotliwosciowe - Takie grafy zawieraja informacje o cze-
stotliwosci pojawiania sie elementéow w tekscie. Przykladowo weztom przypisuje
sie liczbe wystapien poszczegdlnych stéw, natomiast krawedziom czestotliwosé
tworzenia przez nie par.

e Grafy zaawansowane (skladniowe i heterogeniczne) - Te grafy zawieraja
informacje o relacjach gramatycznych podmiot-orzeczenie lub lacza obiekty réz-
nego typu: stowa, autoréw, dokumenty.

2.2.3.3 Poréwnanie reprezentacji

Reprezentacje wektorowe sa szeroko stosowane ze wzgledu na prostote implemen-
tacji, duza dostepnosé narzedzi, uniwersalno$é¢, wysoka skalowalnosé, ktéra pozwala
zastosowacé je w przypadku duzego korpusu danych, a przede wszystkim ze wzgledu
na mozliwos¢ pdzniejszego zastosowania zaawansowanych metod przetwarzania takich
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jak: redukcja wymiarowosci czy algorytmy uczenia maszynowego [45, 70]. Warto jed-
nak pamietaé o istotnych ograniczeniach tego typu reprezentacji danych. Dochodzi
bowiem do utraty informacji o sktadni i zaleznosciach pomiedzy stowami, poniewaz
tekst jest traktowany jako zbidr niezaleznych cech [71]. Alternatywa jest reprezentacja
grafowa, ktora zachowuje informacje o powiazaniach. Dzigki temu mozna modelowaé
zalezno$ci skltadniowe oraz semantyczne, a przez to interpretacja tych modeli jest ta-
twiejsza. Relacje sa jawne i umozliwiajg ich Sledzenie. Jednakze zlozonosé ich budowy
i przetwarzania, czesto wymaga zaawansowanych narzedzi a tym samym algorytmy
umozliwiajace budowanie graféw bywaja bardzo kosztowne obliczeniowo, co znaczaco
ogranicza ich stosowanie. Wobec powyzszego wybdr reprezentacji powinien byé uza-
lezniony od specyfiki zadania badawczego.

2.2.4 Wyboér metody analizy i przetwarzania danych

Wybér odpowiedniej metody analizy danych tekstowych jest kluczowy, poniewaz
bedzie wplywal zaréwno na mozliwosci wydobycia istotnych informacji, jak i jakosé
uzyskiwanych wynikéw. W literaturze dostepne sg rézne podejscia, ktére réznig sie mie-
dzy soba zalozeniami teoretycznymi, tym samym przekladajg sie na réznice w zakre-
sie zastosowan, interpretowalno$¢ wynikow i uzyskanych efektéw. W praktyce, wybér
metody powinien by¢ podyktowany jakoscia posiadanego korpusu danych, specyfika
analizowanego problemu, tym jakie wyniki chcemy uzyskaé¢ oraz dysponowanymi zaso-
bami obliczeniowymi. Kluczowym czynnikiem, ktéry wpltywaé bedzie na wybér metody
przetwarzania jest uwzglednienie wymagania dotyczacego przejrzystosci i interpreto-
walnosci modelu. W praktyce oznacza to koniecznos$¢ oceny, na ile wyniki uzyskane za
pomocy danej techniki sa zrozumiale i mozliwe do uzasadnienia zaréwno dla badacza,
jak i dla odbiorcow wynikéw. Istnieja takie dziedziny, gdzie jest to szczegdlne istotne
np. w zastosowaniach medycznych, klinicznych, prawnych czy edukacyjnych. W tych
obszarach zachowanie transparentnosci procesu decyzyjnego stanowi wymog formalny
lub etyczny [72].

Wéréd dostepnych podejsé mozna wyrézni¢: metody slownikowe, ukryta analize
semantyczna, rozktad wedlug wartosci osobliwych, drzewa decyzyjne i lasy losowe,
sieci neuronowe, metode wektoréw nosnych, metody probabilistyczne, metody oparte
na regulach i ekstrakcji informacji. Warto réwniez wspomnieé, ze istnieja metody
hybrydowe, ktore polegaja na taczeniu réznych podejsé. Wymienione metody pelnia
rozne funkcje w procesie przetwarzania. Przykladowo: metody stownikowe lub rozktad
wedlug wartosci osobliwych stuza do zamiany tekstu na liczby, a drzewa decyzyjne
czy sieci neuronowe bazujg na przetworzonych danych liczbowych, ktére wymienione
algorytmy wykorzystuja do prowadzenia analiz, klasyfikacji czy predykcji.

2.2.4.1 Metody stownikowe

Metody stownikowe (ang.: dictionary-based methods) sa klasycznym, intuicyjnym
i przejrzystym narzedziem stosowanym w eksploracji tekstu. Technika ta wykorzystuje
liste wezedniej zdefiniowanych terminéw, ktore reprezentujg okreslony temat. Proces
analizy polega na przeszukiwaniu tekstu pod katem wystapien tych terminéw i przypi-
sywaniu ich do odpowiednich klas bez udziatu cztowieka. Stowniki tematyczne umoz-
liwiaja szybkie i stosunkowo proste przetwarzanie duzych korpuséw danych, gdzie dla



26 2.2. Proces analizy danych w eksploracji tekstu

czlowieka taka praca bylaby trudna i czasochlonna [73]. Metody te szczegdlnie znaj-
duja zastosowanie w zadaniach, w ktérych kluczowe jest wychwycenie specyficznych
pojeé¢ w duzych korpusach danych (zbiorach dokumentéw). Metody bazujace na stow-
nikach moga wykazaé¢ duza uzytecznos¢ w medycynie, poniewaz zakres terminéw jest
jasno zdefiniowany i ograniczony. Przykladem moga by¢ specyficzne pojecia, terminy,
jednostki chorobowe, leki, a to umozliwia pelna analize tekstéw naukowych i klinicz-
nych [73, 74]. Poza tym, metody te znajduja zastosowanie w analizie sentymentu,
czyli automatycznego rozpoznawania i klasyfikowania emocjonalnego wydzwieku ana-
lizowanego tekstu, czy tez w badaniach spotecznych, gdzie mozna wychwyci¢ okreslone
tematy. Popularnosé¢ metod stownikowych wynika z kilku kluczowych zalet. Pierwsza
cecha jest ich prostota, przejrzystosé i szybko$é¢ dzialania. Implementacja metod jest
stosunkowo latwa, ich dzialanie jest intuicyjne i umozliwia bardzo szybkie przetwarza-
nie duzych zbioréw tekstowych [73]. Dzieki zastosowaniu stownikéw, proces klasyfikacji
jest transparentny, poniewaz w kazdej chwili mozna sprawdzié¢ jakie slowa zdecydo-
waly o wyniku analizy. Co wazne, stowniki mozna w dowolnym momencie modyfiko-
wacé. Mozna je rozszerzaé, aktualizowaé i dostosowaé do zmieniajacych sie wymagan.
Pomimo tych zalet metody oparte na stownikach maja kilka istotnych ograniczen.
Pierwszym z nich jest brak uwzglednienia kontekstu i znaczenia stéw w odniesieniu do
calego zdania, co moze prowadzi¢ do niewlasciwej interpretacji wieloznacznych wyra-
zen [73]. Kolejna wada jest brak uwzglednienia negacji, co moze wplywaé na bledne
wyniki. Skuteczno$¢ metody jest silnie powiazana z jakoscia stownika. W zaleznosci
od analizowanej tematyki, istnieje konieczno$é¢ ciagglej aktualizacji stownikéw. Brak
biezacej aktualizacji stownika moze prowadzi¢ do pominiecia istotnych wyrazéw lub
blednej klasyfikacji tekstu. Dodatkowo w wielu przypadkach budowa stownikéw wy-
maga zaangazowania ekspertow dziedzinowych. Jest to istotne w takich dziedzinach
jak medycyna, prawo czy nauki techniczne, gdzie poprawno$¢ i aktualnos¢ stownika
maja kluczowe znaczenie dla wiarygodnosci wynikdéw. Koniecznosé zaangazowania eks-
pertow moze wplywaé na wydtuzony czas budowania takich stownikéw, ale z drugiej
strony wiedza ekspercka pozwala na uwzglednienie subtelnych réznic znaczeniowych
i kontekstowych Obecnie najbardziej znanymi stownikami sa te, ktére uzywane sa
do wykrywania emocji i sentymentu - np. LIWC lub SentiWordNet. Stowniki spe-
cjalistyczne tworzone sa na potrzeby konkretnych projektéw badawczych, czy badan
klinicznych i w przewazajacej wigkszosci nie sa ogbélnodostepne. W przypadku zaburzen
odzywiania wciaz brakuje kompleksowego stownika [75]. Obecnie najbardziej znanym
i najwiekszym leksykonem terminéw zwigzanych ogdlnie z tematem zaburzen odzywia-
nia jest EDBase. Natomiast nalezy zaznaczy¢, ze zostal on opracowany na podstawie
analizy wpisow z mediéw spolecznosciowych.

2.2.4.2 Ukryta analiza semantyczna

Ukryta analiza semantyczna (ang.: Latent Semantic Analysis, LSA) jest zaawanso-
wang technika czesto stosowana w eksploracji tekstu [41, 64]. Gléwnym jej celem jest
znalezienie zalezno$ci pomiedzy terminami i dokumentami. Metoda ta bazuje na tym,
ze teksty oraz stowa sa reprezentowane jako wektory w wielowymiarowej przestrzeni
semantycznej. Ich wzajemne podobienstwo okreslane jest na podstawie odlegtosci w tej
przestrzeni. Zatem LSA umozliwia osadzenie zaréwno dokumentéw, jak i stéw w tej
samej przestrzeni semantycznej, gdzie blisko$¢é oznacza silne powigzania znaczeniowe
[70]. Istotnym krokiem jest skonstruowanie macierzy term-document, ktéra mozna na-
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stepnie poddaé odpowiednim transformacjom (np. TF-IDF), a nastepnie dekompozycji
wartosci osobliwych. Dzigki temu mozliwa jest redukcja wymiarowosci danych teksto-
wych, co pozwala na wydobycie ukrytych struktur tematycznych i semantycznych,
ktére nie sa bezposrednio widoczne w oryginalnych danych. W rezultacie otrzymuje
si¢ przestrzen o mniejszych wymiarach, minimalizujac utrate informacji, a pozwala-
jaca na analize semantyczna [76]. LSA bazuje na zalozeniu, ze znaczenie stéw wynika
z ich wspolwystepowania w podobnych kontekstach, co jest zgodne z hipotezg dystry-
bucyjna szeroko stosowana w lingwistyce. W praktyce metoda ta umozliwia nie tylko
kategoryzacje i porownywanie dokumentéw, ale takze automatyczne streszczanie du-
zych zbiorow tekstéw oraz wykrywanie powigzan semantycznych pomiedzy terminami,
nawet jedli nie wystepuja one dostownie w analizowanych tekstach. Warto podkreslié¢,
ze LSA nie bierze pod uwage kolejnosci stéw w zdaniu, co stanowi jej ograniczenie
typowe dla modeli typu ,bag of words” [77], jednakze mimo to jest powszechnie wy-
korzystywana w eksploracji tekstu do analizy danych przedstawianych w postaci listy
wyrazéw. Metoda LSA bazuje na konstrukeji macierzy term-dokument. Wymiar ma-
cierzy zazwyczaj jest bardzo duzy dlatego niezbedna jest jej redukcja. Do redukcji
wymiarowosci stosuje sie dekompozycje wedtug wartosci osobliwych, ktéra jest szcze-
gotowo omoéwiona w rozdziale 2.2.4.3. Po zastosowaniu LSA kazdy dokument i termin
jest reprezentowany w przestrzeni o nizszej wymiarowosci.

2.2.4.3 Rozklad wedlug wartosci osobliwych

Rozklad wedlug wartosci osobliwych (ang.: Singular Value Decomposition, SVD)
jest jednym z kluczowych narzedzi, ktére wykorzystywane jest w text minigu. Metoda
ta polega na dekompozycji macierzy term-dokument (najczesciej jest to macierz TF
lub TF-IDF) na trzy skladowe: macierz U (macierz wyrazéw), macierz V (macierz do-
kumentéw) i macierz S (macierz diagonalna, okresla znaczenie kolejnych sktadowych).
Rozklad SVD przedstawia schematycznie wzor numer 2.3.

VT
X v S Transponowana
Macierz = | Macierz Macierz po! (2.3)
., ) . macierz
czestotliwosci wyrazow | | diagonalna dokumentéw

Procedura redukcji wymiaru z wykorzystaniem SVD obejmuje kilka kluczowych
etapow. Proces ten polega na wyznaczeniu i uszeregowaniu wartosci osobliwych, a na-
stepnie odrzuceniu najmniej znaczacych z nich, uznawanych za szum informacyjny.
W efekcie tych operacji uzyskuje sie nowa macierz o zredukowanych wymiarach, ktéra
zachowuje najwazniejsze informacje semantyczne, cho¢ pewna czesé szczegdlowych da-
nych zostaje utracona. W tak przeksztalconej macierzy nowe zmienne stanowia liniowe
kombinacje pierwotnych terminéw, zachowujac wzajemna niezaleznosé. Dokumenty po
dekompozycji SVD reprezentowane sa jako wektory kolumnowe w macierzy V7' Ter-
miny natomiast odpowiadaja wierszom w macierzy bedacej iloczynem U - S [41].

Takie podejécie umozliwia nie tylko redukcje wymiarowosci macierzy, ale rowniez lep-
sze uchwycenie ukrytych powiazan semantycznych pomiedzy dokumentami i termi-
nami, co jest szczegdlnie cenne w zadaniach zwigzanych z wyszukiwaniem informacji,
klasteryzacja czy analiza tematyczng tekstu. Wykorzystanie SVD pozwala nie tylko na
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eliminacje nieistotnych elementéw i zaklécen w danych, lecz takze na skoncentrowanie
analizy na tych wymiarach, ktére sa najbardziej wartosciowe z punktu widzenia seman-
tyki tekstu [70, 78]. Nalezy mieé¢ na uwadze, ze pomimo wielu korzysci, zastosowanie
SVD wiaze si¢ rowniez z pewnymi ograniczeniami. Przede wszystkim, przeprowadzenie
dekompozycji na bardzo duzych macierzach wymaga znacznych zasobdéw obliczenio-
wych. Dodatkowo, uzyskane wyniki sa w duzej mierze zalezne od jakosci przygotowa-
nia danych wejsciowych oraz wtasciwego przeprowadzenia etapéw wstepnej obrobki
[45]. Rozklad wedlug wartosci osobliwych stanowi baze dla licznych metod, takich
jak LSA. Dzieki zastosowaniu SVD mozna zredukowaé¢ wymiarowos¢ danych teksto-
wych bez utraty istotnych informacji semantycznych, co pozwala LSA na odkrywanie
glebokich zaleznosci pomigdzy terminami i dokumentami.

2.2.4.4 Drzewa decyzyjne (klasyfikacyjne) i lasy losowe

Drzewa decyzyjne to predykcyjne modele nalezace do grupy algorytméw nadzoro-
wanego uczenia maszynowego. Ich celem jest przewidzenie wartosci zmiennej docelowej
(objasnianej) na podstawie zestawu zmiennych wejéciowych (objasniajacych), a dzia-
tanie opiera si¢ na rekurencyjnym podziale zbioru danych na coraz bardziej jednorodne
podzbiory pod wzgledem zmiennej objasnianej [79]. Jest to przyklad algorytmu, ktéry
dokonuje podziatlu danych na podstawie ich cech, tworzac strukture drzewa. Cecha
charakterystyczna tego algorytmu jest jej hierarchiczna struktura. Proces konstrukcji
drzewa przebiega etapowo, zaczynajac od calego zbioru danych i stopniowym dziele-
niu go na coraz mniejsze podzbiory. W zaleznosci od rodzaju zmiennej, ktérag model
ma przewidywaé, mozna wyrdzni¢ dwie podstawowe odmiany drzew: klasyfikacyjne
i regresyjne. Pierwsze z nich znajduja zastosowanie wtedy, gdy wynik ma charakter
kategorialny i celem jest przypisanie obserwacji do jednej z dostepnych klas. W ta-
kich modelach kolejne podzialy danych maja na celu zwiekszenie jednorodnosci klas.
Drzewa regresyjne wykorzystuje sie, gdy przewidywana zmienna jest liczbowa. Duza
zaleta tego algorytmu jest latwo$¢ interpretacji wynikdéw, poniewaz znany jest caly
proces decyzyjny - znane sa wszystkie reguly podziatu danych [72].

Drzewo decyzyjne ma budowe warstwowa, tworzac jednoczesnie strukture ukierun-
kowana, hierarchiczna i acykliczna. W modelu tym mozna wyréznié kilka charakte-
rystycznych elementéw takich jak: korzen, gatezie, wezty i liscie. Przyklad schematu
drzewa decyzyjnego przedstawiono na rysunku 2.2. Wierzcholtkiem kazdego drzewa
decyzyjnego jest korzen. Jest to punkt startowy modelu, ktéry odpowiada catemu
zbioru danych wejéciowych. Budowa drzewa nastepuje od korzenia poprzez dokonanie
najbardziej efektywnego podziatu danych wedlug przyjetych kryteriéw. Po podziale
danych tworzone sa wezly, ktore nastepnie moga ulega¢ dalszym podzialom na pod-
stawie wybranej jednej cechy. Wybér cechy ma znaczenie, poniewaz podzial ma za
zadanie maksymalna redukcje nieczysto$ci w danym wezle. Czyli dazy sie do tego, aby
dany wezet byl jak najbardziej jednorodny pod wzgledem zmiennej objasnianej. W za-
leznosci od przyjetego algorytmu wezel ulega podzialowi na dwie (w modelu CRT)
lub wiecej galezi (w np. modelu C4.5) [79]. Galezie, czyli krawedzie laczace wezly od-
zwierciedlaja wynik testu na danej cesze, ktéry doprowadzit do konkretnego podziatu
danych. Galezie okreslaja trase w strukturze drzewa jaka pokonuje konkretna obser-
wacja w trakcie prognozowania. Wierzcholki, ktore nie podlegaja dalszym podziatom
nazywa sie lisémi. Te koncowe wezly drzewa zawieraja ostateczna decyzje modelu.
Liscie stanowia finalny punkt Sciezki decyzyjnej. Pierwszym parametrem, dzieki kté-
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remu mozna opisaé¢ ztozonos¢ wygenerowanego modelu jest gtebokosé drzewa. Mozna
ja okresli¢ w kontekscie catego drzewa lub konkretnego wierzchotka. Nalezy jedynie
policzy¢ sume wszystkich krawedzi pomiedzy korzeniem a danym wierzchotkiem. Dlu-
gos¢ najdluzszej takiej Sciezki, ktéra prowadzi od korzenia do liscia jest gltebokoscia
(wysokoscia) catego drzewa [80, 81]. W literaturze w opisach relacji pomiedzy ele-
mentami drzewa uzywane sa pojecia: wezel rodzicielski i wezel potomny. Kazdy wezet
potomny jest bezposérednio wyprowadzony z jednego wezta rodzicielskiego.

Korzen

Rysunek 2.2: Przyktad drzewa decyzyjnego (grafika wtasna).

Drzewa decyzyjne z pewnoscia mozna zaliczy¢ do najbardziej intuicyjnych i tatwo
interpretowanych modeli uczenia maszynowego, ktére znajduja zastosowanie w wielu
problemach decyzyjnych. Pozwalaja na graficzna wizualizacje rezultatow, ktéra moze
by¢ bardziej przyjazna dla oséb nietechnicznych. Model oferuje jednoznacznie zdefi-
niowane reguly, pokazujac zaleznosci miedzy zmiennymi, a tym samym gwarantujac
transparentnos¢ catego procesu decyzyjnego. Zastosowanie tego algorytmu nie wymaga
skomplikowanej implementacji, a faza klasyfikacji przebiega przy bardzo niskim koszcie
obliczeniowym [82, 83]. Wérdd wad tego modelu nalezy wymieni¢ wysoka podatno$é na
przeuczenie. Bez ograniczenia glebokosci czy minimalnej liczby prébek w lisciu drzewa
maja tendencje do nadmiernego rozrastania sie.

Istota dzialania laséw losowych jako metody zespotowej polega na polaczeniu wielu
drzew decyzyjnych oraz zastosowaniu kontrolowanej losowosci. Pierwszym etapem jest
utworzenie wielu modeli drzew decyzyjnych, z ktorych kazdy trenowany jest na innej,
losowo dobranej prébee danych (technika ta nosi nazwe bootstrap) oraz na losowym
zestawie cech. Takie podejscie zwigksza zréznicowanie drzew i zmniejsza ich wzajemna
zalezno$é, a ostateczna prognoza calego zespolu powstaje poprzez usrednienie (lub
polaczenie) wynikéw wygenerowanych przez poszczegélne modele. Ze wzgledu na fakt,
ze kazde drzewo analizuje inny zestaw cech, to caly model potrafi dostrzec bardziej
zlozone zaleznosci i relacje miedzy zmiennymi. Ostatnim etapem jest agregacja predyk-
¢ji. Polega ona na taczeniu wynikéw z wielu modeli drzew decyzyjnych. W zaleznoéci
od typu zadania lasy losowe stosuja rozne strategie. W klasyfikacji wykorzystuja gto-
sowanie wigkszo$ciowe, ktore polega na tym, ze kazde drzewo wskazuje swoja klase,
a model wybiera te klase, ktéora wskazala najwigksza liczba drzew. Klase rozumiemy
jako wartosé, ktéra probuje sie przewidzie¢ w modelu. Dzieki agregacji wielu nieza-
leznych drzew lasy losowe charakteryzuja sie wysoka skutecznoscia predykcyjna oraz
odporno$cia na przeuczenie, przez co sa znacznie dokladniejsze i bardziej stabilne niz
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pojedyncze modele [84, 85]. Nalezy jednak pamietaé, ze trenowanie calego zespolu
wigze sie z wigkszym zapotrzebowaniem na pamieé¢ operacyjng oraz wyzszym kosztem
obliczeniowym. Ze wzgledu na fakt, iz ten model zbudowany jest z wielu drzew, jego
pelna interpretacja jest znacznie trudniejsza niz pojedynczego drzewa.

2.2.4.5 Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (ang.: Artificial Neural Networks, ANN) to przyklad
modeli uczenia maszynowego. Zbudowane sa z warstw polaczonych ze sobg neuro-
néw, ktére przetwarzaja dane na wzoér ludzkiego mézgu [86]. Neurony to jednostki
obliczeniowe. Dane wejsciowe sa przetwarzane przez kolejne warstwy neuronéw, ktore
stopniowo ucza sie rozpoznawaé coraz bardziej ztozone zaleznoéci i wzorce. Podczas
treningu sie¢ modyfikuje wagi polaczen, aby uzyska¢ jak najlepsze efekty, czyli ta-
kie ktére najlepiej odpowiadaja rzeczywistym wynikom, na podstawie ktérych sieé sie
uczy. Wspoélczesnie istnieje wiele réznych architektur sieci neuronowych, ktére réznia
si¢ miedzy soba struktura potaczen oraz przeznaczeniem. Wsréd nich mozna wyrdznié
zaréwno tradycyjne sieci jednokierunkowe (np. MLP - Wielowarstwowy Perceptron,
ang.: Multilayer Perceptron lub RBF - Sie¢ z Radialnymi Funkcjami Bazowymi, ang.
Radial Basis Function), jak i wysoce wyspecjalizowane glebokie modele (np. sieci kon-
wolucyjne CNN;, rekurencyjne RNN czy architektury transformatorowe np. HerBERT).
Biorac pod uwage analizowany problem badawczy oraz ograniczony zbiér danych (201
obserwacji), w pracy zdecydowano sie¢ wykorzystaé¢ sztuczne sieci neuronowe o malo
skomplikowanej strukturze. Zapobiega to zjawisku przeuczenia i wspiera zdolnoéci
generalizacyjne modeli. W pracy przeanalizowano dwie klasyczne architektury sieci
jednokierunkowych (MLP oraz RBF), czyli takich w ktérych informacje przeplywaja
w jednym kierunku od warstwy wejsciowej przez warstwe lub warstwy ukryte, az do
warstwy wyjéciowej.

Perceptron Wielowarstwowy (MLP) to wielowarstwowa sie¢ przetwarzajaca sygnaly
poprzez liniowa kombinacje wejsé i ich dalsza nieliniows aktywacje. Schematycznie ar-
chitektura wielowarstwowego perceptronu zostalta przestawiona na rysunku 2.3.

W kazdym neuronie obliczana jest suma wazona sygnaléow wejSciowych powiekszona
o przesuniecie (ang.: bias), a nastepnie nakladana jest nieliniowa funkcja aktywacji f.
Sygnal wyjsciowy y wyraza sie wzorem 2.4 [86, 87].

y=1r (Z w;T; + b) (2.4)

gdzie:

1 - numer kolejnego sygnalu wejsciowego,

n - liczba wszystkich sygnaléw wejéciowych (zmiennych),

x; - sygnal wejsciowy,

w; - waga polaczenia,

b - warto$¢ przesuniecia (bias),

f - funkcja aktywacji (np.liniowa, logistyczna, wyktadnicza, Softmax, tangens hiper-
boliczny).
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Trenowanie sieci MLP opiera sie na podejsciu nadzorowanym z wykorzystaniem al-
gorytmu wstecznej propagacji bledéw (ang.: backpropagation), ktérego zadaniem jest
optymalizacja wag sieci poprzez ciagla minimalizacje wybranej funkeji kosztu (np. btad
sredniokwadratowy, sume kwadratéw bledéw lub entropie) [86, 87].

.Y

( J \_Y_)
Y
Warstwa Warstwa lub warstwy Warstwa
wejsciowa ukryte wyjsciowa

Rysunek 2.3: Architektura wielowarstwowego perceptronu MLP, gdzie Zi,Z>...Z, to
zmienne wej$ciowe, cechy (grafika wlasna)

Sie¢ z Radialnymi Funkcjami Bazowymi (RBF) to sie¢ z pojedyncza warstwa ukryta,
wykorzystujaca odlegtos¢ euklidesowa do okreslania aktywacji centréw radialnych. Sy-
gnal wyjéciowy y wyraza sie wzorem 2.5 [86].

Y= Zwi¢i(x) +b (2.5)

gdzie:

1 - numer kolejnego sygnatu wejéciowego,

n - liczba wszystkich sygnaléw wejsciowych (zmiennych),

w; - waga polaczenia,

¢:(x) - odpowiedZ (aktywacja) i-tego neuronu warstwy ukrytej reprezentowana przez
radialng funkcje bazowa,

b - warto$¢ przesuniecia (bias).

Wrérédd zalet mozna wyrdznié¢ ich wysoka skutecznoéé w zadaniach klasyfikacyjnych
[88]. Jednak czesto sieci neuronowe wymagaja duzego zbioru danych wejSciowych,
a to skutkuje koniecznoscia wysokich wymagan obliczeniowych [89]. Najwieksza wada
jest jednak ich ograniczona interpretowalno$¢. Modele te funkcjonuja jako ,czarne
skrzynki”. Niezwykle trudno jednoznacznie przesledzié¢, ktore elementy danych wej-
Sciowych wplynety na ostateczna decyzje modelu. To utrudnia interpretacje wynikow
i skutkuje tym, ze sieci neuronowe nie sg tak transparentne jak np. modele drzew
decyzyjnych.
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2.2.4.6 Regresja logistyczna

Analiza regresji pozwala na zbadanie zaleznosci zachodzacych pomiedzy zmienna
objasniang Y a zestawem zmiennych objasniajacych (predyktoréw) X = (X3, Xo, ..., X,)
[90]. Wéréd modeli regresyjnych wyrdznia sie m.in. regresje liniowa oraz logistyczna.
Pierwsza z nich wymaga, aby zmienna objasniana miala charakter ciagly, natomiast
regresje logistyczna stosuje sie w sytuacjach, gdy zmienna zalezna jest jako$ciowa (naj-
czedciej binarna). Regresja logistyczna modeluje prawdopodobienistwo opisane wzorem
2.6 [91].

p(X) = P(Y = 1]X) (2.6)

W celu oceny wplywu konkretnych predyktrow na zmienna objasniana analizuje sie
kilk aparametréw takich jak: wspdlezynniki regresji (B) oraz ich bledy standardowe
(SE). Do weryfikacji istotnosci statystycznej zmiennych wykorzystuje sie test Walda,
przyjmujac poziom istotnosci p < 0,05. W celu oceny kierunku i silty danych zmmien-
nych stosuje si¢ parametr o nazwie iloraz szans (OR) wyznaczany wraz z 95% przedzia-
tem ufnosci (95% CI). Uzyskane na wyjsciu modelu prawdopodobiefistwo warunkowe
p(X) stanowi podstawe zaklasyfikowania obserwacji do odpowiedniej kategorii na pod-
stawie ustalonego progu odciecia.

2.2.4.7 Metody probabilistyczne

Metody probabilistyczne to kolejna grupa metod, ktére mozna uzywaé¢ w analizie
tekstu. Ich celem jest identyfikowanie ukrytych tematéow wystepujacych w duzych kor-
pusach danych. Jednym z przyktadéw algorytmoéw, ktére mozemy zaliczy¢ do tej grupy
jest Latent Dirichlet Allocation (LDA) [92]. Wérdd jej zalet mozna wymienié¢ dobra
interpretowalnos¢ wynikéw i fakt, ze dobrze sobie radzi w pracy z duzymi korpusami
tekstu. Glownym ograniczeniem stosowania jest konieczno$¢ poprawnego okreslenia
liczby tematéw oraz parametréw samego modelu, a takze trudnoséci w interpretacji
wynikéw w przypadku tekstow bardzo krétkich lub silnie zréznicowanych dokumen-
téw tekstowych [93].

2.3 Zastosowanie algorytméw uczenia maszynowego

Mimo szybkiego postepu w dziedzinie glebokiego uczenia, regresja logistyczna nie
traci na znaczeniu i réwniez znajduje zastosowanie jako narzedzie predykeji w medycy-
nie. W badaniach opublikowanych przez Cartera i wsp. [94] model regresji logistycznej
zostal wykorzystamy do identyfikacji predyktoréw sprzyjajacych nawrotom anoreksji
u pacjentek po zakonczonej hospitalizacji. Grupa badawcza liczyta 100 osob, a wérdéd
zmiennych uwzgledniono zaréwno parametry demograficzne i kliniczne oceniane przy
przyjeciu pacjentek na oddzial (m.in. wiek, wyjsciowy i konicowy wskaznik BMI oraz
nasilenie objawéw depresyjnych i obsesyjnych, kontrolujacych i kompensacyjnych),
jak i czynniki zwiazane z samym przebiegiem leczenia (tempo przyrostu masy ciala,
dynamika motywacji do wyzdrowienia, a takze natezenie symptoméw chorobowych
wcigz utrzymujacych sie po zakorniczeniu leczenia). Autorzy wykazali, ze najwazniej-
szymi czynnikami ryzyka nawrotu choroby sa: okreslony podtyp kliniczny anoreks;ji,
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nasilenie tendencji do obsesyjnej kontroli przed leczeniem, a takze niski poziom mo-
tywacji do wyzdrowienia przy wypisie oraz spadek motywacji w pierwszych czterech
tygodniach terapii. Regresja logistyczna postuzyta rowniez do oceny skutecznosci kwe-
stionariusza SCOFF, ktory stosowany jest jako narzedzie przesiewowe w celu wykrycia
zaburzen odzywiania. Zastosowanie regresji logistycznej umozliwito wylonienie pytan
najlepiej réznicujacych osoby chore i zdrowe [95]. W badaniach nad czynnikami ryzyka
rozwoju zaburzen odzywiania wykorzystywano m.in. wielowymiarowe analizy staty-
styczne, w tym regresje logistyczna [96]. Pozwolilo to autorom na ocene wplywu réz-
norodnych cech psychologicznych oraz do$wiadczen z okresu rozwoju na prawdopodo-
bienstwo wystapienia choroby. Sposréd analizowanych predyktoréw, krytycznymi dla
przyszlej diagnozy anoreksji okazaly si¢: negatywna samoocena, doswiadczanie presji
lub innych trudnosci w relacjach z rodzicami, a takze wystepowanie probleméw z kar-
mieniem i jedzeniem w dziecinstwie. Zmienne te w istotny sposéb podnosity ryzyko
zachorowania na jadlowstret psychiczny w okresie nastoletnim lub wczesnej dorostosci.

Cho¢ w obszarze zaburzen odzywiania liczba publikacji wykorzystujacych ten al-
gorytm jest wciaz ograniczona, to w skali calej medycyny regresja logistyczna sta-
nowi jedno z najczesciej stosowanych narzedzi statystycznych. Nie brakuje artykutéw,
w ktérych metoda ta znajduje zastosowanie w niemal kazdej dziedzinie medycyny.
Przyktadem moze byé¢ praca Fox i wsp., ktérzy wykorzystali regresje logistyczng do
oszacowania ryzyka zgonu lub zawalu serca u pacjentéw z ostrym zespolem wien-
cowym [97]. Wieloczynnikowa analiza pozwolila wyodrebnié¢ z zestawu danych kilka
najwazniejszych wskaznikéw o najwiekszej sile predykcyjnej, wéréd ktérej znalazty
sie takie zmienne jak: wiek, cinienie skurczowe, klasa Killipa, stezenie kreatyniny
i nieprawidlowosci w EKG [97]. Model regresji logistycznej moze by¢ stosowany réw-
niez do oceny, czy nowe markery poprawiaja zdolnos¢ prognostyczna znanych modeli
klinicznych. Przykladem sa badania Lyssenko i wsp., w ktoérych szacowano ryzyko
zachorowania na cukrzyce typu 2. Autorzy wykorzystali jedno- i wieloczynnikowe mo-
dele regresji logistycznej do wyznaczenia ilorazéw szans (OR) dla tradycyjnych cech
klinicznych oraz 16 wariantéw genetycznych [98]. Wykorzystanie regresji pozwolito
na udowodnienie, ze uwzglednienie profilu genetycznego pacjentow skutkowato staty-
stycznie istotnym wzrostem predykcji. Chayakova i wsp. wykorzystali model regresji
logistycznej do analizy proceséw decyzyjnych w medycynie ratunkowej [99]. Autorzy
przebadali prawie 10 tysiecy wezwan pogotowia ratunkowego do pacjentéw z choroba
niedokrwienng serca. W badaniu zastosowano wieloczynnikowy model regresji logi-
stycznej, aby ustali¢ jakie czynniki demograficzne i kliniczne niezaleznie wpltywaja na
podjecie przez zespdl ratownictwa medycznego decyzji o hospitalizacji pacjenta [99].
Regresja logistyczna znajduje zastosowanie réwniez w analizie barier systemowych
ograniczajacych dostep pacjentéw do nowoczesnych terapii. Kim i wsp. wykorzystali
te metode do oceny, czy standardowe kryteria wykluczenia w badaniach klinicznych
nad rakiem pluca w spos6b nieproporcjonalny eliminuja przedstawicieli mniejszosci ra-
sowych i etnicznych [100]. W analizie zestawiono dane o chorobach wspélistniejacych
4096 pacjentéw z wymaganiami formalnymi pochodzacymi z 1134 programéw klinicz-
nych. Model regresji logistycznej wykazal, ze w poréwnaniu do pacjentéw rasy biatej,
osoby pochodzenia azjatyckiego byly 1,8-krotnie, a pacjenci czarnoskérzy 1,6-krotnie
bardziej narazone na dyskwalifikacje z udzialu w badaniach z powodu wystepujacych
u nich schorzen wspélistniejacych [100]. Ma i wsp. na grupie 551 pacjentéw z tuszczyca
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wykorzystali model regresji logistycznej do spersonalizowania leczenia tuszczycy [101].

Algorytm drzew decyzyjnych i lasow losowych ze wzgledéw na swoje liczne zalety
sa waznymi narzedziami stosowanymi w obszarze medycznym. Brizzi i wsp. przeprowa-
dzili analize kilku metod uczenia maszynowego, w tym drzew decyzyjnych oraz laséw
losowych, aby przewidywaé¢ efektywnosé hospitalizacji oséb z anoreksja na podstawie
danych psychologicznych i fizjologicznych zbieranych przy przyjeciu [102]. Najbardziej
efektywnym rozwiazaniem okazal sie las losowy osiagajac skuteczno$¢ na poziomie
77%. Analiza najwazniejszych zmiennych ujawnila, ze najwickszy wplyw maja zabu-
rzenia obrazu ciala, problemy interpersonalne oraz poczatkowy poziom BMI. Wyniki
te dobrze pokazuja potencjatl metod opartych na drzewach w obszarze zaburzen odzy-
wiania. W badaniu Izydorczyk i Wojciechowskiego drzewa decyzyjne postuzyly jako
narzedzie do pokazania, ze odpowiednio dobrany zestaw zmiennych psychologicznych
i fizycznych pozwala skutecznie rozréznié formy zaburzen odzywiania [103]. Préba
obejmowala grupe 92 zdrowych kobiet oraz 121 pacjentek z rozpoznaniem anoreks;ji,
bulimii lub napadami objadania sie. Opracowany model bral pod uwage takie atry-
buty jak: wartos¢ BMI, niezadowolenie z ciala, presja norm spoteczno kulturowych,
lek przed przytyciem czy trudnosci w budowaniu relacji interpersonalnych. Zastoso-
wany algorytm wykazal wysoka precyzje, zwlaszcza przy identyfikowaniu anoreksji
i napadow objadania sie, co potwierdza uzyteczno$é¢ drzew decyzyjnych jako prostego,
a jednoczesnie bardzo efektywnego narzedzia do analizy. Wyniki te dobrze pokazuja,
jak metody drzewiaste pozwalaja uchwyci¢ specyficzne wzorce charakterystyczne dla
poszczegdlnych typéw ED. Podobne badanie przeprowadzili Vijayalakshmi i Vidhya
[104]. Autorzy wykorzystali rézne algorytmy drzew decyzyjnych do przewidywania ro-
dzaju zaburzenia wystepujacego u pacjentéw. W badaniu wykorzystano dane od 55
oséb zbierane na przestrzeni 4 lat. Kazda obserwacja byla opisana przez zestaw 16 pa-
rametréw obejmujacych miedzy innymi mase ciala, regularnos¢ miesiaczki, zachowania
zywieniowe, spoteczne i psychologiczne. Najwyzsza skutecznosé osiagnal algorytm ID3
(klasyczny algorytm indukcji drzew decyzyjnych), ktérego skutecznosc klasyfikacji wy-
niosta 67%, przewyzszajac zaréwno algorytm J48 (ulepszona wersja algorytmu C4.5),
jak i Random Tree, ktére uzyskaly odpowiednio 49% i 47%. Uzyskane wyniki nalezy
uznac za stosunkowo niskie. Ograniczona skutecznos¢ mogta wynikac z malej proby lub
zle dobranych parametréw drzewa jak i analizowanych atrybutéw, ktérymi zostaly opi-
sane dane. W analizie Xie przedstawiono zastosowanie klasyfikacyjnych drzew decyzyj-
nych do przewidywania ryzyka anoreksji na podstawie wybranych pieciu wskaznikéw
fizjologicznych [105]. Wyniki wykazaly, ze najwyzsze prawdopodobienstwo anoreksji
wiazalo sie z takimi cechami, jak "twardosé¢ wgtroby”oraz "wyczuwalna $ledziona’.
Model drzewa decyzyjnego osiagnal najwyzsza skutecznos$é¢ sposréd poréwnywanych
algorytméw, gdzie skuteczno$é osiggnela warto$é 89%, co jest wysokim wynikiem.
Jednakze autor ma $wiadomo$¢é ograniczen jego badan (np. mala liczba prébek) i ko-
niecznosci dalszych prac nad ulepszaniem modeli predykcyjnych w obszarze zaburzen
odzywiania. Jak pokazali Benitez Andrades i wsp., las losowy moze skutecznie wspie-
ra¢ analize tresci publikowanych na Twitterze w kontekscie zaburzen odzywiania [106].
Uzyskane skutecznosci miescily sie w zakresie od 73,7% do 80,4%. Najlepszy wynik
(80,4%) uzyskano dla podzialu tweetéw na naukowe i nienaukowe, a nizsze wartosci
dotyczyly klasyfikacji wpiséw informacyjnych (73,7%), tresci promujacych ED (76,7%)
oraz identyfikacji tweetéw autorstwa oséb z ED (79,2%). W badaniu Zeeshan i wsp.
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poréwnano skutecznosé kilku popularnych algorytmoéw klasyfikacyjnych, takich jak:
drzewa decyzyjne, las losowy, KNN (model k Nearest Neighbors - prosty model klasy-
fikacji, ktory przypisuje etykiete na podstawie k najblizszych sgsiadéw w przestrzeni
cech) oraz Naive Bayes (klasyfikator probabilistyczny oparty na twierdzeniu Bayesa)
aby sprawdzi¢, ktory najlepiej rozpoznaje stopnie otylosci na podstawie informacji
o wadze, wzroscie, stylu odzywiania, aktywnosci i uwarunkowaniach rodzinnych [107].
Posréd analizowanych algorytméw to metody drzewiaste osiagnely najwyzsza sku-
tecznosé: 98,33% dla drzewa decyzyjnego i 98,27% dla lasu losowego, potwierdzajac
ich wysoka uzytecznos¢ w zadaniach diagnostycznych. Wyniki te podkreslaja prze-
wage algorytmoéow drzewiastych nad prostymi wskaznikami, takimi jak BMI, poniewaz
umozliwiaja uchwycenie wielowymiarowych wzorcéow obecnych w danych, dzigki czemu
stanowia warto$ciowe narzedzie w analizie klinicznej otyloéci.

Cho¢ zastosowania drzew decyzyjnych i laséw losowych w diagnostyce zaburzen
odzywiania, w tym anoreksji, pozostaja stosunkowo nieliczne, to algorytmy te znaj-
duja réwniez zastosowanie w innych obszarach medycyny. Przyktadem moze byé praca
Abou-Warda i wsp., ktérzy wykorzystali model lasu losowego do klasyfikacji pacjen-
téw z zaburzeniami psychicznymi i uzaleznieniami [108]. Co istotne, oprdcz wyso-
kiej skutecznosci klasyfikacji, model pozwolil wyodrebnié najbardziej istotne zmienne
z klinicznego punktu widzenia. Mathur i wsp. dokonali przegladu zastosowan drzew
decyzyjnych w predykcji réznych choréb takich jak: cukrzyca, choroby serca, czy dia-
gnostyka nowotworéw [109]. Algorytm lasu losowego zostal réwniez wykorzystany do
przewidywania skutecznoéci chemio-radioterapii u pacjentek z zaawansowanym rakiem
szyjki macicy. W badaniu Liu i wsp. wyodrebniono 106 cech radiomicznych z obrazéw
MR T2-zaleznych. Autorzy badali réwniez wplyw i dobér parametrow samego modelu.
Najlepszy wariant lasu losowego uzyskat skutecznos$é na poziomie 0.914, co potwierdza
jego wysoki potencjal kliniczny [110]. Ponadto pokazali, ze odpowiedni dobér liczby
drzew, kryteriow podzialu i minimalnej liczby prébek w wezle znaczaco wplywa na
jakosé predykcji.

Analiza literatury wskazuje, ze sieci neuronowe sg stosowane do réznych celéw
w obszarze zaburzen odzywiania, wykazujac wysoka skutecznos¢ w zadaniach kla-
syfikacyjnych i predykcyjnych. Ghosh i wsp. w swojej przegladowej pracy dokonali
kompleksowej analizy zastosowan algorytméw sztucznej inteligencji i uczenia maszy-
nowego w badaniach w obszarze zaburzen odzywiania [111]. Buscema i wsp. podjeli
si¢ proby opracowania narzedzia, ktore mogloby byé wykorzystywane przez lekarzy
niebedacych specjalistami psychiatrii w celu wczesnego rozpoznania pacjenta z ED
i skierowa¢ go na odpowiednie leczenie. W tym celu wykorzystali autoasocjacyjne
sztuczne sieci neuronowe (ang.: Autoassociative Neural Network, AANN). Grupe ba-
dawcza stanowilty 172 pacjentki, ktére pogrupowano wg konkretnego rodzaju zaburzen
odzywiania, z ktérym sie zmagaja (np. anoreksja, bulimia itd.) Kazda pacjentka byta
opisana przez 124 rézne zmienne. Zaproponowany algorytm osiagnal 86,94% skutecz-
nosci [111, 112]. W badaniu przeprowadzonym przez zesp6l Bernardoniego wykorzy-
stano algorytm maszyny wektoréw noénych oraz sieci neuronowe do analizy obrazéw
MRI mézgu pacjentek z anoreksja (570 0s6b) oraz oséb zdrowych (739 oséb). Autorzy
artykutu wykazali, ze zastosowane modele oparte na wielowymiarowych cechach mor-
fologicznych pozwalaja skutecznie odréznié¢ osobe chora od zdrowych. Wartosé pola
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pod krzywa ROC (ang.: Area Under the Curve, AUC) w ich badaniu wahala sie od
0,75 - 0,81 [113]. Z kolei Spinczyk i wsp. zastosowali rekurencyjne sieci neuronowe
(ang.: Recurrent Neural Networks, RNN) w zadaniu polegajacym na automatycznej
analizie sentymentu wypowiedzi w jezyku polskim, pochodzacych od kobiet chorych
na anoreksje [111, 114]. Opracowany model osiagnal skuteczno$é na poziomie 72%.
Levinson i wsp. wykorzystali plytkie sieci neuronowe do przewidywania wystapienia
objawéw chorobowych nawet do 12 godzin przed na podstawie codziennych rapor-
téw z zycia pacjentéw [111, 115]. Feldman zastosowal sieci neuronowe do identyfikacji
pro-anorektycznych i pro-bulimicznych grafik w mediach spotecznosciowych [111, 116].

Mimo ze zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w obszarze zaburzen odzywia-
nia jest wciaz niszowe m.in. ze wzgledu na wymoég posiadania duzych zbioréw danych,
to w innych galeziach medycyny znajduja szerokie zastosowanie. Abdullahi i Sathasi-
vam polaczyli architekture sztucznej sieci neuronowej typu wielowarstwowy perceptron
(MLP) z maszyna wektoréw nosnych (SVM) w celu wezesnej diagnostyki medycznej
i analizy predykcyjnej w ochronie zdrowia [117]. Zhong i wsp. zaproponowali model
glebokiego uczenia (oparty na architekturze Res-MLP), ktory zostal wykorzystany
do segmentacji guza, klasyfikacji gestosci tkanki gruczolowej oraz do ocenia zlosli-
wo$¢ zmian raka piersi na podstawie mammografii [118]. Al-Shayea wykorzystal sieci
neuronowe typu feed-forward trenowane algorytmem wstecznej propagacji bledu do
wspierania diagnostyki w przypadku ostrego zapalenia nerek oraz w diagnostyce cho-
réb serca, osiagajac odpowiednio 99% i 95% poprawnych klasyfikacji [119]. W badaniu
opublikowanym przez Abdullaha przedstawiono zmodyfikowang strukture sztucznej
sieci neuronowej o nazwie EMLP (Enhanced Multilayer Perceptron), ktéra zostala
wykorzystana do weczesnego wykrywania schorzen ukladu sercowo-naczyniowego, osia-
gajac skutecznosé réwna 92% [120]. W celu poprawy diagnostyki stopnia zaawansowa-
nia choroby Alzheimera, Kumar i Sasikala, wykorzystujac dane pozyskane z obrazéw
rezonansu magnetycznego, zaproponowali wieloetapowe podejscie hybrydowe, taczace
glebokie sieci neuronowe z tradycyjnymi klasyfikatorami [121]. W badaniu przepro-
wadzonym przez Zou i wsp. zaproponowano nowatorskie podejscie do prognozowania
czasu pobytu pacjenta w szpitalu, wykorzystujac zmodyfikowana gteboka sie¢ neuro-
nowa (ang.: Deep Neural Network, DNN) [122].

Przeglad literatury wyraznie pokazuje, ze algorytmy uczenia maszynowego znaj-
duja szerokie zastosowanie w réznych obszarach medycyny, takze w kontekscie za-
burzen odzywiania. Modele opisane w analizowanych pracach czesto osiagaja bardzo
wysoka skuteczno$é, co potwierdza zasadnos$é wykorzystywania tych metod w ana-
lizie danych medycznych. Jednoczesnie nalezy podkredli¢, ze jakosé predykeji zalezy
nie tylko od samego algorytmu, lecz réwniez od odpowiedniego doboru jego parame-
tréw oraz wlasciwego doboru atrybutéow opisujacych dane wejéciowe. Co szczegdlnie
istotne, w przeprowadzonym przegladzie nie odnaleziono badan, ktore taczylyby wy-
korzystanie technik drzewiastych, regresji liniowej lub sieci neuronowych z analizg tre-
Sci odnoszacych sie do specyficznych obszaréw trudnoéci do$wiadczanych przez osoby
chorujace na anoreksje i inne zaburzenia odzywiania. Mozna zatem przypuszczaé, ze
polaczenie modeli uczenia maszynowego z kluczowymi obszarami trudnosci mogltoby
stanowi¢ podstawe do stworzenia warto$ciowego narzedzia wspierajacego diagnostyke
i planowanie leczenia w obszarze zaburzen odzywiania.
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2.4 Metody wykorzystywane do analizy wypowiedzi
pisemnych

Wypowiedzi ludzi dostarczaja wielu informacji, a w grupie os6b chorujacych na
zaburzenia odzywiania, w tym na anoreksje, moga one stanowi¢ wazne zrédto danych
o przebiegu choroby - niezaleznie od tego, czy pochodza z sieci, foréw czy materialéw
klinicznych. Odkad rozwdj NLP, metod stownikowych i modelowania tematycznego
umozliwil automatyczne wykrywanie konkretnych tematéw i wzorcow w tekscie, no-
tuje sie wzrost znaczenia analizy jezyka jako narzedzia analitycznego. To wlasnie jezyk
pokazuje, jak choroba wplywa na sposéb opisywania doswiadczen zwiazanych z cia-
tem, emocjami i relacjami z ludZmi. Wspolczesne badania zwracaja uwage, ze metody
automatycznej analizy jezyka maja istotna wartos¢ diagnostyczna. Moga stuzyé za-
réwno do monitorowania zmian w nasileniu objawéw i oceny ryzyka w $rodowisku,
jak i do uchwycenia emocji przejawiajacych sie w sposobie pisania [123]. Ta zaleznosé
sprawia, ze analiza tekstu staje sie waznym zrédlem danych o kondycji psychicznej
pacjenta. Niniejszy rozdzial prezentuje przeglad tych rozwiazan.

W badaniach nad anoreksja szczegdlna uwage poswieca sie wczesnej identyfika-
cji charakterystycznych stow, czy tematéw zwigzanych z ta choroba w wypowiedziach
0s6b zagrozonych i cierpiacych [123]. Podstawe stosowanych metod stanowig klasyczne
modele reprezentacji tekstu (TF-IDF) oraz stowniki psycholingwistyczne, takie jak
LIWC, uzupelniane o stowniki dedykowane zaburzeniom odzywiania. Merhbene i wsp.
zwracaja uwage na szereg wyzwan i luk badawczych w obszarze wykorzystania me-
tod NLP i eksploracji tekstu w analizie zaburzen odzywiania. Autorzy podkreslaja,
ze dotychczasowe badania w przewazajacej mierze opieraja sie na materiatach anglo-
jezycznych. Jedynie okolo 7% prac uwzglednia inne jezyki. Dodatkowo az okolo 93%
analiz opiera sie na danych z mediéw spotecznoéciowych, podczas gdy zasoby kliniczne
pozostaja marginalne, mimo ze ich charakter znaczaco rézni sie od tresci interneto-
wych i mogtby dostarczaé¢ bardziej poglebionych informacji diagnostycznych. Autorzy
wskazuja takze na niewystarczajace zaangazowanie specjalistéw klinicznych oraz brak
jednolitych standardéw metodologicznych, co utrudnia poréwnywanie wynikéw miedzy
badaniami i pokazuje, ze dziedzina ta wciaz znajduje si¢ na etapie intensywnego roz-
woju. Dotychczasowe prace koncentruja sie gléwnie na wykrywaniu anoreksji jako jed-
nego zaburzenia, podczas gdy rzadziej analizuja szczegbtowe, klinicznie istotne obszary
trudnosci. Jednoczesnie, jak zauwazaja autorzy, liczba publikacji w ostatnich latach
wyraznie rosnie, co $wiadczy o rosnacym zainteresowaniu ta tematyka w srodowisku
naukowym. Chopra i wsp. przeprowadzili analize postéw z Reddita, laczac klasyczna
eksploracje tekstu ze stownikami tematycznymi, modelowaniem tematéw (LDA) oraz
wsparciem duzych modeli jezykowych (ang.: Large Language Model, LLM), aby wy-
doby¢ najczesciej poruszane watki [124]. Twércami wpiséw w przewazajacej wiekszosci
byly osoby zmagajace sie z ED (okolo 70%) oraz ich bliscy. Wyniki wykazaly, ze naj-
czedciej poruszano temat dotyczacy obrazu i masy ciala, emocji (np. poczucia winy),
a takze relacji spolecznych i szerzej rozumianego funkcjonowania zaréwno u oséb cho-
rujacych, jak i ich rodzin. W pracy Cliffe i wsp. [125] wykorzystano narzedzia oparte
na regutach i stownikach, aby automatycznie wykrywa¢ w notatkach klinicznych od-
niesienia do autoagresji i mysli samobdjczych u pacjentéw z zaburzeniami odzywiania.
Autorzy wykazali, ze takie narzedzia skutecznie wylapuja istotne informacje, dlatego
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nadaja sie do monitorowania okreslonych tresci w dokumentacji. Dobrym przykla-
dem zastosowania metod stownikowych w analizie wypowiedzi os6b z anoreksja jest
badanie Ramireza-Cifuentesa i wsp. [126]. Autorzy przygotowali model, ktéry wy-
krywa wczesne sygnaly AN w postach z Reddita, wykorzystujac stownik LIWC oraz
zestaw predefiniowanych stownikéw obejmujacych m.in. obraz ciala, jedzenie, restryk-
cje kaloryczne, objadanie si¢ i zachowania kompensacyjne. Dopelnieniem analizy byty
tematy wydobyte metodag LDA. Wyniki jednoznacznie wskazaly, ze podejscia stow-
nikowe polaczone z klasycznymi technikami NLP umozliwiaja trafne identyfikowanie
treéci wskazujacych na problemy charakterystyczne dla anoreksji. W innym z badan
wykorzystano podejscie stownikowe do analizy duzego zbioru wypowiedzi uzytkowni-
kéw Reddita [127]. Stworzono listy terminéw dotyczacych jedzenia, ciala i aktywnosci
fizycznej, a nastepnie poroéwnano ich czestosé wystepowania w spolecznosciach pro ED
(spolecznosci, ktére wspieraja i promuja zachowania zwiazane z zaburzeniami odzy-
wiania) i pro recovery (spolecznosdci wspierajace zdrowienie). Okazalo sie, ze grupy
pro ED czesciej uzywaty stéw zwiazanych z kontrola wagi i monitorowaniem aktywno-
$ci, natomiast spolecznodci recovery (grupy wsparcia) czesciej odnosily sie do procesu
zdrowienia. Badanie to pokazuje, ze metody stownikowe stanowia skuteczny sposéb
identyfikowania specyficznych obszaréw tematycznych w narracjach oséb z zaburze-
niami odzywiania, a takze moga by¢ wykorzystane do wykrywania réznic w profilu
trudnosci miedzy réznymi grupami uzytkownikéw. Innym przykladem wykorzystania
NLP w analizie wypowiedzi 0s6b z anoreksja jest praca Rojewskiej w wsp. [128]. W ba-
daniu zastosowano metody stownikowe oraz klasyczne techniki przetwarzania jezyka,
ktére umozliwily automatyczne identyfikowanie tresci zwiazanych m.in. z funkcjono-
waniem ciata, zachowaniami autoagresywnymi czy postrzeganiem siebie w relacjach
spotecznych. Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze rozwiazania oparte na analizie jezyka
moga skutecznie wydobywac istotne klinicznie informacje i stanowia wartosciowy ele-
ment rozwijajacego sie nurtu badan nad narracjami oséb z zaburzeniami odzywiania.
Odmienne podejécie zastosowali Rujas i wsp. [129]. Ich rozwiazanie nie wykorzysty-
walo z géry zdefiniowanych stownikéw pod konkretne tematy. Zastosowali modelowa-
nie tematéw BERTopic. Poniewaz modelowanie tematéw stuzy odkrywaniu tematéw
w danych, algorytm sam identyfikowal, o czym pisza uzytkownicy, bez narzucania
z ,,gory” konkretnej kategorii. Celem bylo zbudowanie narzedzia, ktére automatycznie
rozpoznaje czy wiadomos$é z Telegrama pochodzi od osoby z ED oraz szacuje praw-
dopodobienstwo wystepowania zaburzen odzywiania. Wyniki pokazaly, ze zapropo-
nowane podejscie skutecznie przewiduje obecno$¢ zaburzen odzywiania na podstawie
kroétkich tekstéw, wspierajac idee wykorzystania NLP jako narzedzia do wczesnej iden-
tyfikacji ryzyka. W literaturze bardzo duza grupe stanowia prace wykorzystujace NLP
w kontekécie zaburzen odzywiania ukierunkowane nie na identyfikacje konkretnych
obszaréw trudnosci, lecz na wykrywanie wpiséw sugerujacych bezposrednie ryzyko.
W badaniu Yan i wsp. [130] przeanalizowano posty pochodzace z kilku foréw dysku-
syjnych z platformy Reddit dotyczacych zaburzen odzywiania. Celem byla ocena, czy
na podstawie ich tresci mozna automatycznie wykrywaé¢ wpisy wskazujace na pilng po-
trzebe interwencji specjalisty. Autorzy wykorzystali klasyczne techniki NLP oraz rézne
warianty uczenia maszynowego. Co istotne, tylko 53 etykietowane przyktady wystar-
czyly, by najlepsze algorytmy uzyskaly poziom 4% bledu. Wynik ten potwierdza, ze
nawet skromny zasob danych uczacych pozwala budowaé narzedzia do wczesnego wy-
chwytywania tresci wymagajacych pilnej reakcji klinicznej. Kolejnym przyktadem sa
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badania opublikowane przez Sarangi i wsp. [131], ktérzy réwniez wykorzystujac rézno-
rodne techniki eksploracji tekstu oraz duze modele jezykowe (LLM) analizowali posty
uzytkownikéw Reddita w celu odréznienia oséb z oznakami anoreksji od grupy kon-
trolnej. Uzyskane wyniki stanowig istotne uzupelnienie literatury. Wskazuja, ze NLP
moze stuzy¢ wezesnej detekcji ryzyka, jednak nie dostarczaja informacji o poruszanych
w wypowiedziach pacjentéw obszarach trudnosci.

Dopelnienie przegladu literatury stanowiag prace nad tworzeniem slownikéw tema-
tycznych dla obszaréw trudnosci wspélnych dla réznych grup pacjentéw. W artykule
Rozanskiej i wsp. [132] przedstawiono wyniki pracy nad automatycznym wykrywaniem
obszaréw trudnosci takich jak: obraz ciala, bél oraz samoocena w narracjach pacjen-
téw zywionych dojelitowo z rakiem glowy i szyi lub rakiem gérnego odcinka przewodu
pokarmowego. Pacjenci reprezentowali trzy grupy zwiazane ze stadium choroby: sta-
dium I, stadium II lub pacjenci paliatywni. Metodyka zastosowana w badaniu opierata
sie na klasycznym podejsciu wykorzystywanym w analizie tekstu: po etapie wstepnego
przetwarzania notatek przygotowano ich reprezentacje w postaci wektorowej, a na-
stepnie zbudowano macierz czestosci. Kolejnym krokiem byta redukcja wymiarowosci
z uzyciem SVD w ramach Latent Semantic Analysis, co pozwolito na wyodrebnienie
struktur semantycznych. Dla kazdego obszaru trudnoéci zastosowano takze odpowied-
nie stowniki stéw kluczowych - w przypadku obrazu ciata i samooceny o polaryzacji
pozytywnej i negatywnej, a dla bélu stownik byt tylko negatywny. W wynikach ,,ob-
raz ciala”i jsamoocena’uzyskaly wysoka zgodno$é z ocena ekspercka (np. obraz ciala:
82% zgodnosci w stadium I, 75% w stadium II, 86% w opiece paliatywnej; samoocena:
odpowiednio 64%, 87% i 71%), natomiast ,,b6l”okazal sie najlatwiejszy do automatycz-
nej identyfikacji (100% zgodnosci w kazdym stadium choroby). Dodatkowo, obecnosé
bélu wiazala sie z wyzszym $rednim poziomem negatywnego obrazu ciata, co potwier-
dza kliniczna sensowno$¢ podejscia stownikowo tematycznego do wykrywania obsza-
réow trudnoéci. W ramach innego artykulu przedstawiono wyniki proby identyfikacji
tematéw: obraz ciata, akceptacji otoczenia i samooceny réwniez wsrdéd pacjentdéw on-
kologicznych. Uzyskano wéwczas 78% zgodnosci dla obrazu ciata, 82% dla akceptacji
otoczenia oraz 80% dla samooceny [133].

Z analizy literatury wynika, ze poszukuje si¢ réznych rozwigzan nad wykorzysta-
niem analizy tekstu w diagnostyce i leczeniu réznych choréb w tym zaburzen odzy-
wiania. Ich wyniki sa obiecujace, wykazujac duza zgodnos$é¢ z oceng ekspertéw psy-
chologéw i psychiatréw dokonang na podstawie ich metod badawczych. Jednocze$nie
w literaturze widoczny jest niedobér prac koncentrujacych sie na identyfikacji konkret-
nych obszaréw trudnosci charakterystycznych dla oséb z AN, takich jak obraz ciala,
emocje, samoocena, autoagresja, funkcjonowanie ciata, akceptacja otoczenia lub bél.
Co istotne, praktycznie nie wystepuja badania, ktére obejmowalyby wszystkie te ob-
szary jednoczesnie. Wskazuje to na wyrazna luke badawcza i potwierdza potrzebe
rozwijania metod analizy, pozwalajacych na bardziej caloSciowe uchwycenie doswiad-
czen i trudnosci oséb zmagajacych sie z zaburzeniami odzywiania, w tym rowniez
z anoreksja.






3. Material badawczy
i metodyka badan

W rozdziale opisano material badawczy poddany analizie oraz przedstawiono wy-
korzystana metodyke badan wtasnych.

Analizowany zbi6r danych sktada sie z wypowiedzi pisemnych oséb zdrowych oraz cier-
piacych na anoreksje. Charakter badanej problematyki sprawia, ze pozyskanie mate-
riatu badawczego jest trudne z powodu ograniczonego dostepu do pacjentéw. W przy-
padku zaburzen odzywiania nie istnieja otwarte, zanonimizowane zbiory danych zawie-
rajace tego typu dokumenty. Dostep do specjalistow takich jak psychologowie i psy-
choterapeuci, ktérzy mogliby posredniczy¢ w pozyskiwaniu takich materialow, jest
mocno ograniczony. Wynika to zaréwno z przeciazenia systemu opieki psychiatrycz-
nej i etycznej ochrony procesu leczenia. Rowniez duzy wplyw na to ma fakt, ze sa
to teksty niezwykle osobiste, czesto o gleboko intymnym charakterze. Lek przed osa-
dzeniem, wstyd, a takze silna w anoreksji potrzeba absolutnej kontroli nad wlasnym
sekretem, buduja naturalny opér przed pokazywaniem komukolwiek swoich zapiskéw.
Dlatego tez posiadany zbior danych jest relatywnie niewielki. Wykorzystane w pracy
wypowiedzi osob chorych i zdrowych zostaly pozyskane z wyspecjalizowanego zrodta
klinicznego z zachowaniem wymaganych zasad anonimowogci.

Cho¢ praca dotyczy analizy tekstow osob cierpiacych na anoreksje, w rozdziale tym
przedstawiono rowniez dwa dodatkowe tekstowe zbiory danych. Notatki te pochodza
od os6b cierpiacych na nadwage lub otylos¢ oraz zmagajace sie z nowotworami gor-
nego przewodu pokarmowego lub glowy i szyi. Dane te wykorzystano do sprawdzenia
jak zaproponowane metody badan, ktére pierwotnie byly opracowane dla oséb cier-
piacych na anoreksje, poradza sobie w przypadku innych schorzen. Grupy te laczy to,
ze pacjenci w obu przypadkach rowniez maja trudnosci z akceptacja i postrzeganiem
wlasnego ciata.

Analiza wypowiedzi pacjenta, pozwala na biezaco monitorowaé jego stan psychiczny
i precyzyjnie wskaza¢ moment, w ktérym potrzebuje on profesjonalnego wsparcia.
Ponadto moze to umozliwi¢ psychologom zorientowaé sie, w jakiej fazie akceptacji
choroby znajduje si¢ chory oraz z jakim konkretnie problemem (np. bdl, niska samo-
ocena, znieksztalcony obraz wlasnego ciala) mierzy si¢ w danym momencie.

W pracy zdecydowano sie wykorzysta¢ hybrydowe podejscie, ktére taczy klasyczne
metody przetwarzania jezyka naturalnego, metode LSA oparta na rozkladzie wedlug
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wartosci osobliwych (SVD) oraz algorytmy uczenia maszynowego w postaci: regresji
logistycznej, drzew decyzyjnych, laséw losowych oraz sieci neuronowych. Zastosowanie
takiego podejécia wynika bezposrednio ze specyfiki analizowanego problemu, charak-
terystyki posiadanego zbioru danych oraz celu badan.

Tematyka pracy wymaga integracji wiedzy eksperckiej z analiza semantyczna. Zastoso-
wanie reprezentacji worka stow, z ktorych powstata macierz czestotliwoéci, a nastepnie
metody LSA opartej na SVD pozwala na uchwycenie ukrytych powiazan semantycz-
nych, redukujac jednocze$nie bardzo duzg wymiarowo$é¢ tekstow. Kluczowym elemen-
tem jest zastosowanie metody stownikowej, ktora pozwala na wykorzystanie wiedzy
eksperckiej. Stowniki reprezentuja obszary trudnodci, ktore sa kluczowe z punktu wi-
dzenia diagnostyki i leczenia zaburzen odzywiania, w tym anoreksji. Zastosowanie
takiego podejscia pozwala na wykrycie danego tematu w notatce oraz ilosciowe okre-
Slenie jego natezenia w wypowiedzi (np. pozytywnego i negatywnego obrazu ciala).
Uzyskany wynik jest niezbedny do ostatecznego stwierdzenia, czy analizowany obszar
zostal w niej rzeczywiscie poruszony.

Niewielki rozmiar proby uniemozliwia efektywne wykorzystanie nowoczesnych modeli
jezykowych opartych na architekturze transformeréw (np. HerBERT). Poniewaz jed-
nak w badaniach z pogranicza medycyny i psychologii kluczowe jest zrozumienie pro-
cesu decyzyjnego, w pracy przyjeto wieloetapowe podejécie analityczne, ktore taczy
metody interpretowalne z bardziej zaawansowanymi modelami, ktore sa ,czarnymi
skrzynkami”. W pierwszym etapie wykorzystano model regresji logistycznej, ktorego
zadaniem bylo wychwycenie istotnych predyktoréw. Nastepnie zastosowano model
drzewa decyzyjnego, ktory ze wzgledu na przejrzystoéc i latwos¢ interpretacyjng pel-
nit gléwnie funkcje eksploracyjna. Wykorzystanie tego modelu pozwolito na wylonienie
regul decyzyjnych, analize¢ uzyskanych klastréw oraz wyodrebnienie sposréd nich kla-
strow wysokiego ryzyka. Grupowaly one notatki autorstwa oséb chorych, umozliwia-
jac tym samym opisanie specyficznych profili tekstowych wypowiedzi i ich latwiejsza
identyfikacje. W kolejnych krokach, w celu uzyskania jak najwyzszej skutecznosci kla-
syfikacji, wykorzystano dwa klasyfikatory: las losowy oraz sie¢ neuronows.

3.1 Material badawczy

Gléwny material badawczy analizowany w niniejszej pracy stanowia notatki oséb
chorych na anoreksje oraz oséb zdrowych. Ich szczegélowa charakterystyka zostala
przedstawiona w rozdziale 3.1.1. W celu zweryfikowania uniwersalnosci oraz elastycz-
noéci wypracowanej metodyki, podjeto probe jej aplikacji do analizy tekstow pocho-
dzacych od innych grup pacjentéw, ktére zostaly opisane w rozdziale 3.1.2.

3.1.1 Gloéwny zbiér danych

Material badawczy w postaci polskojezycznych wypowiedzi pisemnych o roznej
dhugosci pozyskano we wspdlpracy z Samodzielnym Publicznym Szpitalem Klinicz-
nym Nr 1 im. prof. Stanistawa Szyszko Slaskiego Uniwersytetu Medycznego w Kato-
wicach. W poczatkowej fazie badan material obejmowal 96 dokumentéw tekstowych,
ktory zawieral 44 notatki sporzadzone przez osoby chore na anoreksje i 52 notatki
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napisane przez osoby zdrowe. Uczestnikow poproszono o pisemng wypowiedz na te-
mat wlasnego ciala w odpowiedzi na pytanie: ,,Jak postrzegasz swoje ciato?”. Badani
mieli pelna swobode w formutowaniu tekstu i nie narzucano im zadnych dodatkowych
kryteriow. W tabeli 3.1 przedstawiono przyktady kilku z nich w pisowni oryginalnej.
W toku prac nad rozprawa doktorska zbiér danych zostal rozszerzony o dodatkowe
dane, w tym 71 notatek oséb chorych na anoreksje oraz 34 notatki oséb zdrowych,
sumarycznie tworzac zbiér 201 notatek (115 od 0séb cierpiacych na anoreksje i 86 od
0s6b zdrowych).

Doboru uczestnikéw badania dokonano w oparciu o nastepujace kryteria:
e Grupa os6b chorych:
— formalne rozpoznanie anoreksji postawione przez lekarza psychiatre (kody
ICD-10: F50.00-F50.08),
— wiek w przedziale od 12 do 19 lat,
— czas od momentu postawienia diagnozy nieprzekraczajacy 3 lat,

— brak wspélwystepujacych zaburzen psychicznych.
e Grupa os6b zdrowych:

— wiek w przedziale od 12 do 19 lat,

— brak zdiagnozowanych zaburzen psychicznych.

W tabeli 3.2 przedstawiono charakterystyke antropometryczna badanych grup. Zgod-
nie ze stanowiskiem Komisji Bioetycznej, prowadzone badanie nie stanowito ekspe-
rymentu medycznego, w zwiazku z czym uzyskanie formalnej opinii etycznej nie bylo
konieczne. Od wszystkich 0s6b bioracych udziat w badaniu pozyskano swiadoma zgode.

Tabela 3.1: Wybrane notatki
Wybrane notatki autorstwa oséb Wybrane notatki autorstwa oséb

chorych na anoreksje

zdrowych

Ja mam taki troche wladczy charakter,

ma by¢ tak jak ja mowie. I najczesciej,
kiedy mi co$§ nie wychodzilo, karatam
siebie... Jesli co$ nie dzialo sie po mojej
my$li, to wyladowywalam to na swoim
ciele. Zawsze. Albo poprzez wymioty,
albo poprzez chudniecie, albo poprzez
ranienie sie.

Jestem zadowolony z mojego ciala. Je-
stem wysoki i doéé¢ dobrze zbudowany.
Mimo lekkiej otytosci jestem z niego za-
dowolony. Nosze sie z nim dumnie.

Moje ciato: zakompleksione obwista
skoéra ttuszcz na nogach i brzuchu za-
niedbane wlosy wypryski na twarzy
rozstepy nieidealne sucha i zniszczona
skéra brzydki

tadne zgrabne lubie i w ogéle wysporto-
wane szczuple wysokie proporcjonalne
troche krzywe (szpotawe kolana, nie po-
lecam) minimalnie pryszczate, ale da sie
przezy¢ czesto boli ale i tak zajebiste
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Tabela 3.2: Charakterystyka antropometryczna badanych grup

Parametr Grupa kliniczna | Grupa kontrolna
Pte¢ 100% kobiety 100% kobiety

Wiek [lata] (M + SD) 15,7+ 2,0 15,1+1,9

Masa ciala [kg] (M + SD) 35,1 +4,7 57,1 +£10,1

Zakres BMI [kg/m?] 11,3-20,2 16,5-25,8

Srednie BMI [kg/m?] (M + SD) 15,1+ 2,8 21,6+34

Objasnienia: M - érednia arytmetyczna; SD - odchylenie standardowe; BMI - wskaznik
masy ciala (ang.: Body Mass Index).

3.1.2  Dodatkowe zbiory danych

Pierwszy dodatkowy zbiér danych obejmowal notatki 50 pacjentéw (26 kobiet, 24
mezezyzn; w wieku: $rednia 57,0 + 11,2 lat, zakres 25 - 75) hospitalizowanych i zy-
wionych dojelitowo z powodu nowotworu glowy i szyi lub gérnego odcinka przewodu
pokarmowego. Badanych zakwalifikowano do trzech grup, ktére zwigzane byly z cza-
sem trwania choroby (stadium 1, stadium 2, opieka paliatywna). Zbiér pozyskano
w trakcie bezposrednich wywiadéw prowadzonych na oddziale. Uczestnicy odpowia-
dali na pytanie: ,Jak postrzegasz swoje cialo?”. W razie potrzeby zadawano pytanie
doprecyzowujace. Przykladowe notatki zamieszczono w tabeli 3.3. Badanie przeprowa-
dzono zgodnie z Deklaracjg Helsinska, za swiadoma zgoda wszystkich uczestnikow oraz
po uzyskaniu akceptacji Komisji Bioetycznej przy Centrum Medycznym Ksztalcenia
Podyplomowego w Warszawie (nr 116/2018 z dnia 14 lipca 2021 r.).

Tabela 3.3: Przykladowe wypowiedzi pisemne oséb, u ktérych zdiagnozowano raka gérnego
odcinka przewodu pokarmowego lub gltowy i szyi
Moje cialo wiele przeszto. Jestem chudy i wyniszczony. Bardzo mecza mnie podsta-
wowe czynnosci. Nie jestem zadowolony z mojego ciata. Skéra jest sucha i przezro-
czysta. Mam liczne rany po réznych zabiegach. Koéci sa bardzo widoczne, dlatego
mysle ze jestem nieatrakcyjny.
Postrzegam swoje ciato jako delikatne i wrazliwe, a jednoczeénie silne i wytrzymale.
Choroba okrutnie trawi moje ciato. Bél i strach mnie nie opuszczaja. Akceptuje
moje ciato, chociaz boje sie, ze mnie zawiedzie.
Moje cialo jest dobre. Zawsze podnosi sie po chorobie. Jestem pelna nadziei, ze
tym razem rowniez wyzdrowieje, a lekarze beda w stanie mi pomoéc. Obecnie wy-
gladam zle. Zawsze bylam bardzo zadbana. Wlosy i paznokcie zrobione. Pigknie sig
ubieratam. W szpitalu nie mam sily i ochoty o siebie zadbaé¢. Wygladam strasznie
ponuro i niezdrowo. Wszystko przez chorobe.

Drugi zbiér danych obejmowal 45 notatek kobiet, ktére uczestniczyly w trzymie-
siecznym programie dietetycznym, ktére miaty BMI wieksze lub réwne 25,0 kg/m2
($rednio 30,8+4,3 kg/mz), w wieku od 18 do 60 lat (Srednio 44,9+8,0 lat). Uczestniczki
mialy odpowiedzie¢ na pytanie: , Jak postrzegasz swoje ciato?”. Wiréd nich 23 doku-
menty tekstowe pochodzily od oséb z nadwaga (BMI w przedziale 25,0 — 29,9 kg/nr127
$rednio 27,3 & 1,7 kg/mQ), a 22 od oséb z otyloscia (BMI > 30,0 kg/mQ7 $rednio
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34,1 £ 34 kg/m2). Srednia zmiana masy ciala uczestniczek po programie wyniosla
—2,4 £ 3,3 kg. Teksty sporzadzano przed przystapieniem do programu i po jego za-
konczeniu. Badanie zostalo przeprowadzone w Katedrze Dietetyki Szkoly Gléwnej
Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie i uzyskalo pozytywna opini¢ Komisji Etyki
Instytutu Nauk o Zywieniu Czlowieka SGGW (uchwata nr 09/2021). Przykladowe
notatki zamieszczono w tabeli 3.4.

Tabela 3.4: Przykladowe wypowiedzi pisemne oséb z nadwaga lub otyloscig przed i po
udziale w programie dietetycznym.

Przed programem Po programie

Osoby z nadwagg

Moje cialo wyglada jak napompowana
gruszka z nogami jak kolumny

Jeszcze duga droga przede mng do postrze-
gania siebie w superlatywach, ale jestem na
dobrej drodze.

Mam kompleksy, odkad pamietam. Wszyst-
kie kobiety w mojej rodzinie sa niewysokie i
raczej grube. Do tego dochodzi cellulit i roz-
stepy, ktére zaczely sie pojawia¢ w okresie
dojrzewania a po ciazy jest tylko gorzej. Nie

Negatywnie. Utrata 10kg w rok (zdrowo, ale
wolno!) nie zmienila tego nic a nic. Zreszta
utrata masy ciala nie spowodowata utraty
centymetréw, wiec nie wiem, gdzie si¢ po-
dziaty te kilogramy.

rozbieram si¢ na plazy, staram sie odstania¢
jak najmniej ciala. Okresowo potrafie mieé
+/- 10kg (w zaleznosci od tego, czy jestem
wlasnie w trakcie kolejnej diety czy nie).

Osoby z otyloscia

BMI na granicy normy nie wiem czy to kwa-
lifikuje ale prébuje, jednak otyto$é brzuszna
7 kiedy$ 4, nie umiem schudngé¢ od 10 lat
po drugiej cigzy a w okrecie ostatnich 2 lat
przytytam 4 kg zte sie z tym czuje, duzo sie
ruszam treningi, praca biurowa, nie potra-
fie przej$¢ na redukcje tak aby nie stracié
miesni.

Pozytywnie plus jest jeszcze nad czym pra-
cowal w procesie czas to szansa na zmiany

Nie lubie swojego brzucha i boczkéw, brak
miesni coraz bardziej obwista skéra

Jest szczuplejsze

3.2 Metody badan

Schemat badan wtasnych przedstawiono na rysunku 3.1. Metodyka zastosowana
w pracy wykorzystuje potaczenie metod eksploracji tekstu z algorytmami uczenia
maszynowego w tym: regresji logistycznej, drzew decyzyjnych, laséw losowych i sieci
neuronowych. Przed implementacja wspomnianych algorytméw wykonano statystyke
opisowa. Etap I objal identyfikacje analizowanych obszarow trudnoéci w tekécie wy-
konang metoda stownikows. Analizie poddano siedem tematéw: obraz ciala, emocje,
samoocena, autoagresja, funkcjonowanie ciala, akceptacja otoczenia oraz bél. Etap 11
obejmowal wykonane analizy statystycznej. Etap III zwiazany byl z wykorzystaniem
algorytméw uczenia maszynowego w tym: regresji logistycznej, drzew decyzyjnych, lasu
losowego oraz sieci neuronowych. Szczegbélowe oméwienie kazdego z etapdéw znajduje
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sie w kolejnych podrozdzialach.
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Rysunek 3.1: Schemat metodyki badawczej (grafika wlasna).
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3.2.1 Etap I - Eksploracja tekstu - wykrycie analizowanych obszarow

trudnoéci

Etap ten zwiazany jest z wykryciem analizowanych obszaréw trudnosci w wykorzy-
stanych notatkach. Caly proces skladal si¢ z kilku krokow. Pierwszy krok polegal na
odpowiednim przygotowaniu korpusu danych. Proces ten jest kluczowy w dalszej ana-
lizie. Obejmowal korekte bledow ortograficznych, ujednolicenie zapisu wielkich liter,
usuniecie znakéw interpunkcyjnych oraz lematyzacje stow. Wszystkie operacje, poza
korekta btedéw, zostaly wykonane automatycznie przy uzyciu dedykowanego skryptu
napisanego w Pythonie. Przyklad oryginalnej notatki i notatki po zastosowaniu wyzej
wymienionych operacji zostaly przedstawione w tabeli. 3.5.

Tabela 3.5: Przyklady notatek oryginalnych i notatek po przeprowadzonych operacjach.

Oryginalna notatka

Notatka po przeksztalceniu

Moje ciato: zakompleksione obwista skora
ttuszcz na nogach i brzuchu zniszczone wtosy
wypryski na twarzy rozstepy nieidealne sucha
i zniszczona skora nieatrakcyjne. Myslac i mo-
wiac sobie "moje cialo”w glowie od razu poja-
wia mi si¢ obraz samej siebie. Siebie sprzed wa-
kacji. Wazaca 100 kg. Dalej siebie taka widze.
Po schudnieciu nie zauwazylam zmiany w od-
biciu w lustrze. Uwazam, ze dalej wygladam
bardzo podobnie jak w wakacje. Wszyscy mé-
wig mi, ze sie zmienitam, a ja wciaz mam wra-
zenie, ze postrzegaja mnie jako osobe otyla.
Zreszta ja sama sie za taka uwazam.

moj ciato zakompleksiony obwisty skéra
ttuszcz na noga i brzuch zniszczony wtos
wyprysk na twarz rozstep nieidealny su-
chy i zniszczony skora nieatrakcyjny my-
sle¢ i méwiac sie mdj cialo w glowa oda
raz pojawiac ja sie obraz sam si¢ sie sprzed
wakacje wazacy 100 kg dalej sie taka wi-
dzie¢ po schudniecie nie zauwazy¢ zmiany
w odbicie w lustr uwazac ze dalej wygladaé
bardzo podobnie jaka w wakacje wszystek
moéwié ja ze sie zmienié a ja wcigz mam
wrazenie ze postrzegaé ja jaka osoba otyly
zreszta ja sam si¢ za taka uwazacd

Ja generalnie mojego ciata nie lubie. To znaczy
nie uwazam, zeby ono bylo specjalnie atrak-
cyjne, specjalnie tadne. Raczej mam poczucie
takiego skazania na to ciato, ktére mam. Za-
wsze bardziej cenitam w sobie jakie$ takie in-
telektualne watki niz cialo. Zawsze uwazatam,
ze to, co zwiazane z cialem, jest jakie$ gorsze,
krepujace, jakie$ takie nizsze.

ja generalnie moj cialo nie lubi¢ ten zna-
czy¢ nie uwazaé zeby on by¢ specjalnie
atrakcyjny specjalnie tadny raczy mam po-
czucie taki skazanie na ten cialo ktéry
mam zawsze bardzo ceni¢ w si¢ jakas taki
intelektualny watek niz cialo zawsze uwa-
zaé ze ten ca zwiazany z cialo by¢ jakas
gorsze krepujacy jakas taki nizszy

Ja mam taki troche wtadczy charakter, ma byé
tak jak ja méwie. I najczesciej, kiedy mi cos
nie wychodzito, karatlam siebie... Jedli cos nie
dziato sie po mojej myéli, to wyladowywatam
to na swoim ciele. Zawsze. Albo poprzez wy-
mioty, albo poprzez chudniecie, albo poprzez
ranienie sie.

ja mam taka trocha wtadczy charakter ma
bycie taka jaka ja méwi¢ i czesto kiedy ja
co$ nie wychodzi¢ kara¢ sie jesli co$ nie
dzialo sie po mdj mysl ten wyladowywaé
ten na swoim cialo zawsze alba poprzez
wymioty alba poprzez chudniecie alba po-
przez ranienie sie

Jestem zadowolony z mojego ciata. Jestem wy-
soki i do$¢ dobrze zbudowany. Mimo lekkiej
otylosci jestem z niego zadowolony. Nosze¢ si¢
z nim dumnie.

by¢ zadowolony z méj cialo byé wysoki
i do$¢ dobro zbudowany mimo lekki oty-
tos¢ by¢ z on zadowolony nosi¢ si¢ z nim
dumnie

zgrabne powabne wysportowane chude wyso-
kie podoba mi si¢ proporcjnalne minimalnie
pryszczate

zgrabny powabny wysportowany chuda
wysoki podobaé ja si¢ proporcjonalne mi-
nimalnie pryszczaty
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Analizujac notatki po przeprowadzonych przeksztalceniach, nalezy podkredli¢, ze dzieki
lematyzacji wyeliminowano problem bogatej fleksji jezyka polskiego. Zréznicowane
koncéwki deklinacyjne zostaly zredukowane, poprzez sprowadzenie stéw do ich wspdl-
nych form.

Nastepnie niezbedne bylo przygotowanie slownikéw tematycznych. Opracowano
je samodzielnie, gdyz nie istniejg gotowe stlowniki dla analizowanych tematéw. Dla kaz-
dego obszaru trudnosci, z wyjatkiem autoagresji i bélu, zaprojektowano dwa zestawy:
stowniki termindéw pozytywnych oraz stowniki terminéw negatywnych. Dla autoagresji
i bélu utworzono tylko po jednym stowniku terminéw negatywnych, gdyz te tematy
wystepuja tylko w tym konteksécie. W celu kategoryzacji czy dane slowo dla danego
tematu powinno trafi¢é do pozytywnego lub negatywnego stowika skorzystano z bazy
NAWL (ang.: Nencki Affective Word List [134]), kt6ra zawiera ocene czy dane polskie
stowo kojarzy sie pozytywnie, czy negatywnie. Poniewaz baza ta nie zawiera wszyst-
kich stow, liste uzupelniono o brakujace terminy. Kazdy stownik zostal skonsultowany,
zweryfikowany i zaakceptowany przez zespdél psychologéw pod nadzorem kierownika
Centralnej Pracowni Psychologii Klinicznej SP Szpitala Klinicznego nr 1 im. Prof.
Stanistawa Szyszko SUM. Zadaniem ekspertéow byto potwierdzenie zaréwno czy dane
stowo rzeczywidcie odnosi sie do danego tematu (obszaru trudnosci) jak i jego polary-
zacji. Nalezy podkredli¢, ze stowniki tematyczne zostaly opracowane w sposéb w pelni
niezalezny od analizowanego korpusu danych, co pozwolito wyeliminowa¢ ryzyko nad-
dopasowania leksyki do specyfiki badanej préby. Liczebno$é¢ stownikow przedstawiono
w tabeli 3.6, natomiast przykladowe slowa w tabeli 3.7.

Tabela 3.6: Zestawienie liczby stéw dla kazdego z stownikéw dla poszczegdlnych tematéw
(obszaréw trudnosci).

L. Liczba sléw w slowniku
Obszar trudnosci
negatywnym | pozytywnym

Obraz ciala 360 291
Emocje 308 191
Samoocena 190 149
Funkcjonowanie ciata 245 137
Autoagresja 192 —
Bél 59 —
Akceptacja otoczenia 134 142
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Tabela 3.7: Przyktadowe terminy

Obszar trudnosci

Przykladowe stowa

w stowniku z slowami ne-
gatywnymi

w slowniku z slowami po-
zytywnymi

Obraz ciala

brzydki, otyly, gruby, straszny,
krzywy, odrazajacy, nieladny,
wystawad, wisied, obrzy-
dliwo$é, thluszcz, brzydota,
wstretny, obwisty

zdrowy, ladny, zgrabny, ideal,
piekno, umiesniony, piekny,
niesamowity, niezwykty,
oléniewajacy, zachwycajacy,
proporcjonalny

niezadowalajaco, potwornosé

Emocje beznadziejny, bezsilnosé, dre- | akceptacja, boski, duma, po-
czyé, frustracja, gniew, nie- | dziw, podekscytowany, radosé
szczesliwy, smutek

Samoocena bezwartosciowy, dziwactwo, | boski, cudowny, ideal, uwiel-

biajac, zadowalajaco

Funkcjonowanie ciata

bezsilnoé¢, bolesny, kaleka, nie-
domaganie, pogarszajacy, wy-

czynny, energiczny, dziarski,
mocny, silny, witalno$é

cieniczony

Autoagresja autoagresja, brutalnie, gtodzié, | —
karaé, kaleczy¢, krzywdzié, sa-
mookaleczanie

Bél bél, bélowy, dolegliwosé, cier- | —

pienie, opuchlizna, rana

Akceptacja otoczenia | krytyka, kpina, niecheé, kon-

flikt, samotno$é¢, wykluczenie

blisko$¢, lojalnosé, przyjazny,
serdeczny

Kolejne kroki analizy obejmujace reprezentacje tekstu za pomoca wektora o ce-
chach worka stéw, redukcje wymiarowosci oraz wyznaczenie wartosci przynaleznosci
kazdej notatki do danego obszaru trudnoéci zrealizowano w érodowisku SAS Enter-
prise Miner. Jest to profesjonalne narzedzie firmy SAS przeznaczone do eksploracji
danych i budowy modeli uczenia maszynowego [135, 136].

Przed przedstawieniem tekstu za pomoca wektora o cechach worka sléw, usunieto
z tekstu stowa wystepujace na stop liscie. Na potrzeby dalszej analizy wykluczono
spéjniki oraz przyimki, poniewaz nie wnosza one istotnej wartosci w kontekscie bada-
nych tematow.

Nastepnie, majac tak przygotowane dokumenty tekstowe mozna byto je przedstawié za
pomocy wektora o cechach worka stow i dokonaé jej redukeji wymiarowosci. W pierw-
szej kolejnosci dokonano wyboru odpowiedniej reprezentacji dokumentow, umozliwia-
jacej dalsza analize tekstu. Kazda notatke opisano za pomocs wektora cech zgodnego
z koncepcja worka stéw, gdzie kazdy element odpowiada liczbie wystapien danego ()-
tego stowa w j-tej notatce. Pozwolito to okresli¢ czestosé wystepowania poszczegdlnych
stéow w tekscie (f;;). Podejécie, ktore polega na zliczaniu wystapien sléw ma jednak
istotna wade. Faworyzuje dluzsze teksty oraz wyrazy zbyt powszechne, czyli takie,
ktére nie wnosza istotnych informacji do interpretacji. W celu unikniecia wystapie-
nia tego zjawiska warto$ci w macierzy przeliczono przy uzyciu wag lokalno-globalnych
(136, 137]:

Tij = L(Z,j) X G(Z) (31)



50 3.2. Metody badari

gdzie L(i, j) = log(1 + fi;) stanowi wage lokalna. Dzieki temu czeste powtérzenia tego
samego slowa nie zdominuja calej notatki, a waga globalna G(7) (oparta na IDF) ogra-
nicza wplyw powszechnych terminéw, ktore nie wnoszg istotnej informacji.

Pozwolito to utworzyé wazona macierz czestoéci X, ktorej wiersze odpowiadaja
unikalnym slowom, a kolumny reprezentuja kolejne dokumenty. W interpretacji geo-
metrycznej macierz X definiuje m-wymiarowa przestrzen, w ktérej kazdy wymiar
reprezentuje pojedynczy termin. Ze wzgledu na wysoka wymiarowos$¢ macierzy, jej
bezposrednia analiza prowadzi do istotnych bledéow. Dlatego standardowa praktyka
w eksploracji tekstu jest redukcja wymiarowosci. Operacje ta przeprowadzono z uzy-
ciem metody Latent Semantic Analysis (LSA) opartej na dekompozycji wedlug war-
tosci osobliwych (SVD) [70, 137].

Dekompozycja macierzy X (réwnanie 3.2) polega na jej rozkladzie na iloczyn trzech
macierzy skltadowych, z ograniczeniem do k& dominujacych wartosci osobliwych

(k < min(m, n), gdzie m oznacza liczbe unikalnych stéw, a n liczbe unikalnych
dokumentéw).

X =~ UkSkaT (3-2)

Po wykonaniu operacji SVD i odrzuceniu najmniej istotnych wartosci osobliwych,
czyli podczas redukcji wymiaru, stare wymiary reprezentowane przez slowa zostaja
polaczone w nowe wymiary tzn. koncepty (tematy). Zastosowana metoda pozwolila
zmniejszy¢ wymiarowosé macierzy, zachowujac jej kluczowe informacje, dzieki czemu
uzyskana reprezentacja dokladniej odwzorowywala gléwne relacje miedzy dokumen-
tami i byla bardziej uzyteczna na kolejnych etapach analizy. Kazdy nowy wymiar to
wektor, w ktérym stowa dostaja pewne wagi (wartosci).

Kluczowym i najwazniejszym krokiem metodyki jest etap zwiazany z wykryciem i wy-
znaczeniem wartosci przynaleznoéci kazdej notatki do danego obszaru trudnosci, czyli
tematu. To wlasnie w tym kroku dochodzi nie tylko do detekcji, ale réwniez wyzna-
czenia wartosci liczbowych stopnia poruszenia analizowanych tematow w tekstach.
Uzyskane wyniki w tej fazie nie tylko dostarczaja informacji iloSciowych, ale rowniez
zostana wykorzystane w dalszych etapach opracowanej metodyki.

Analizg objeto 12 tematow:
- Obraz ciata w kontekscie pozytywnym.
- Obraz ciala w kontekscie negatywnym.
- Emocje w kontekscie pozytywnym.
- Emocje w kontekscie negatywnym.
- Samoocena w kontekscie pozytywnym.
- Samoocena w kontekscie negatywnym.

- Autoagresja.
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- Bol

Funkcjonowanie ciata w kontekécie pozytywnym.
- Funkcjonowanie ciata w kontekscie negatywnym.

- Akceptacja otoczenia w kontekscie pozytywnym.

Akceptacja otoczenia w konteksécie negatywnym.

Dla kazdego obszaru tematycznego p przygotowano stownik pojeé¢ kluczowych. W prze-
strzeni leksykalnej calego korpusu (obejmujacego wszystkie unikalne slowa wystepu-
jace w dokumentach) dany temat reprezentowany jest jako binarny wektor wskazni-
kowy z(®). Wektor ten przyjmuje wartoéé 1 dla stéw kluczowych wskazanych w stow-
niku eksperckim oraz 0 dla pozostalych terminéw wystepujacych w korpusie.

W kolejnym kroku wektor stéow kluczowych, ktory reprezentuje dany obszar trudnosci
(temat) odwzorowano w przestrzeni semantycznej wyznaczonej przez dekompozycje
SVD. Dany temat to zbiér stéw kluczowych. Zestaw ten traktuje si¢ jak sztuczny
dokument, a wektor jego wspolrzednych w nowej przestrzeni pojec¢, czyli profil tematu
¢'?) wyznaczono za pomoca standardowej metody rzutowania, (fold-in) [78]:

g®) = (z)TU,s; (3.3)

Macierz Uy reprezentuje powiazania wyrazéw z wyodrebnionymi tematami, a czlon
Sy ! standaryzuje sktadowe, wyréwnujac ich wplyw na koricowy wynik.

Aby sprobowaé¢ uwzgledni¢ synonimy oraz stowa bliskoznaczne wystepujace w notat-
kach, zbadano pokrewiefistwo kazdego wyrazu z wyznaczonym profilem tematu ¢(®.
Site tego powiazania okre$lono za pomoca standardowego podobienstwa kosinusowego
w zredukowanej przestrzeni cech [70, 78]:

u; - q®)

Sim(tip) = 10 e (34)

gdzie u; oznacza wektor reprezentujacy stowo t; w przestrzeni SVD.

Warto$é Sim(t;, p) moze przyja¢ wynik z zakresu: € [—1,1]. Im wyzszy wynik, tym
silniej dane stowo wiaze si¢ z badanym tematem. Zatem oznacza to, ze w notatce po-
jawia sie to stowo w tych samych kontekstach co pojecia ze stownika eksperckiego.

Koncowa wage danego stowa w danym analizowany temacie wyznaczono nastepujaco

[136]:

1,0 dla stéw ze stownika bazowego,
wgp ) = Sim(t¢;,p) dla stéw dotaczonych automatycznie (Sim > Ciorm),  (3.5)
0 dla pozostalych stow.

Do profilu danego tematu ¢®) wlaczono tylko te wyrazy spoza stownika, ktérych
wyznaczony wspélczynnik powigzania przekroczyl ustalony prég odciecia terminéw
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Cherm- Prog odciecia jest dobierany statystycznie na podstawie wag uzyskanych z de-
kompozycji SVD (jako Srednia powigkszona o wielokrotnosé odchylenia standardo-
wego) [136]. Dzieki temu wyrazy o niskich wagach z SVD sa odrzucane jako szum
informacyjny [70], a do tematu dolaczane sa wylacznie pojecia o najsilniejszym powia-
zaniu semantycznym. Przyjmujac takie podejscie, terminy ze zdefiniowanego stownika
zachowuja najwyzsza wage 1, natomiast stowa dobrane automatycznie przyjmuja wage
proporcjonalng do sity swojego zwiazku z tematem.

Po uzyskaniu wektora wag w®) mozliwe jest okreélenie stopnia natezenia (wartosci
przynaleznosci) danego analizowanego tematu w notatce. Zatem stopieri poruszenia
tematu p w j-tym dokumencie (reprezentowanym przez j-ta kolumne macierzy cech
x;) obliczany jest jako iloczyn skalarny:

m
Wraw(G,p) = () 2y = 3" wPay; (3.6)
=1

Rozbijajac powyzsza sume na skladowe wzér prezentuje sie nastepujaco:

Wiaw(j,p) = > 1.0 25 + > Sim(t;, p) - @5 (3.7)

i€Stownik bazowy i€Stownik stéw bliskoznacznych

Wyznaczony wskaznik Wi, (j,p) stanowi miare przynaleznosci danego tematu w no-
tatce. Nie przyjmuje on wartosci z ograniczonego przedziatu [0, 1], lecz skale nieujemna,
zalezna od liczby 1 wag pojeé zidentyfikowanych w teksécie. Wyzsze wartosci oznaczaja,
ze w notatce pojawilto si¢ naraz kilka stéw kluczowych z stownika lub kilka bliskich
odpowiednikéw, co $wiadczy, ze dany temat byl w niej mocno poruszony. Nizsze wy-
niki informuja o tym, ze w tekscie padlo mniej stéw z utworzonych stownikéw.

Na potrzeby ostatecznej decyzji czy dany temat zostal poruszony w danym dokumen-
cie tekstowym, czy po prostu pojawia sie jedynie jako marginalny szum konieczne bylto
zastosowanie progu odcigcia dokumentu, ktory jest dobierany analogicznie jak w przy-
padku progu odciecia terminu.

Schematycznie proces ten zostal przedstawiony na rysunku 3.2.
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Rysunek 3.2: Uproszczony schemat zastosowanych operacji (grafika wlasna).
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Zatem w wyniku przeprowadzonej analizy dla kazdej notatki otrzymano informacje o:

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu obrazu ciala w kontekécie negatyw-
nym.

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu obrazu ciala w kontekscie pozytyw-
nym.

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu emocji w kontekécie negatywnym.
Wartosci przynaleznosci notatki do tematu emocji w kontekscie pozytywnym.

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu samooceny w kontekscie negatyw-
nym.

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu samooceny w kontekscie pozytyw-
nym.

Wartosci przynaleznoéci notatki do tematu autoagresji.
Wartosci przynaleznosci notatki do tematu bol.

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu funkcjonowania ciata w kontekscie
negatywnym.

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu funkcjonowania ciata w kontekscie
pozytywnym.

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu akceptacji otoczenia w kontekscie
negatywnym.

Wartosci przynaleznosci notatki do tematu akceptacji otoczenia w kontekscie
pozytywnym.

Na tej podstawie wyrézniono cztery kategorie klasyfikacyjne, stanowiace ostateczny
wynik dzialania metody:

Kontekst negatywny - przypisanie nastepuje w przypadku przewagi przy-
naleznoéci do kontekstu negatywnego nad pozytywnym, przy czym ich réznica
wzgledna przekracza 20%.

Kontekst pozytywny - kwalifikacja ma miejsce przy dominacji wartosci kon-
tekstu pozytywnego nad negatywnym z zachowaniem réznicy wzglednej wigkszej
niz 20%.

Kontekst mieszany - wystepuje w sytuacji zblizonego natezenia obu kontek-
stow, gdy réznica wzgledna miedzy miarami przynaleznoSci wynosi 20% lub
mniej.

Brak wykrycia tematu - dotyczy przypadkéw, w ktorych wartosci przynalez-
nosci dla obu kontekstéw sa réwne zero.
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Sformutowanie powyzszych kryteriéw podziatu nawiazuje do kryteriéw przyjetych we
wezesniejszych badaniach wlasnych [138].

Roé6znice wzgledng obliczano zgodnie z wzorem przedstawionym w réwnaniu 3.8.

R= _rawx Zrawel a0 (3.8)
maz(|rawy|; |rawpl)

gdzie:

rawy - oznacza warto$¢ przynaleznosci notatki do danego tematu w kontekscie nega-
tywnym,

rawp - oznacza warto$¢ przynaleznosci notatki do danego tematu w kontekscie pozy-
tywnym.

Ostatnim krokiem byla analiza wynikéw dotyczaca obszaréw trudnosci. W po-
przednim kroku opisano, ze dla kazdego obszaru trudnosci uzyskano dwa wyniki:
warto$¢ okresdlajaca przynalezno$é notatki do danego tematu w kontekscie pozytyw-
nym oraz negatywnym (z wylaczeniem obszaru autoagresji i bélu). Na podstawie tych
dwdéch wartosci obliczono réznice wzgledna, ktéra stanowila ostateczny wynik okre-
slony w poprzednim kroku. Nastepnie konieczne bylo zestawienie tego wyniku z ocena
ekspercka. Oceny tej dokonal zespdt psychologéow pod nadzorem kierownika Central-
nej Pracowni Psychologii Klinicznej Samodzielnego Publicznego Szpitala Klinicznego
nr 1 SUM. Ocena ekspercka polegala na analizie kazdej notatki i przypisaniu jej od-
powiedniej flagi. W przypadku obszaréw takich jak obraz ciala, emocje, samoocena,
funkcjonowanie ciala oraz akceptacja otoczenia zastosowano czterostopniowy system
flag:

e Flaga = 0 - oznacza, ze dany temat nie zostal poruszony w notatce.

e Flaga = -1 - oznacza, ze dany temat zostal poruszony w notatce w kontekscie
negatywnym.

e Flaga = 1 - oznacza, ze dany temat zostal poruszony w notatce w kontekscie
pozytywnym.

e Flaga = 2 - oznacza, ze dany temat zostal poruszony w notatce w kontekscie
mieszanym, czyli pozytywno - negatywnym w réwnym stopniu.

W przypadku obszaréw takich jak: autoagresja i bél psycholodzy mogli nadaé jedna
z dwoch flag: wystepuje ten temat (flaga = 1) lub nie wystepuje (flaga = 0).

W ramach walidacji zastosowano zmodyfikowana procedure klasyfikacji wynikow, sta-
nowiaca rozwiniecie metodyki zaprezentowanej we wczesniejszych badaniach wlasnych
[138]. Ostateczny wynik analizy obszaréw trudnosci zestawiono z flaga ekspercka, co
pozwolito na kwalifikacje do jednego z sze$ciu wariantéw walidacyjnych. Kazda kate-
goria okredla, czy zaproponowana metoda prawidlowo identyfikuje poruszenie danego
obszaru w wypowiedzi, czy tez prowadzi do blednej oceny. W efekcie wyodrebniono
nastepujace typy wynikow:

e Wynik zbiezny - pelna zgodnosé klasyfikacji uzyskanej metoda stownikows ze
zbiorcza ocena zespolu ekspertéw.
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e Blad I rodzaju (odwrécona polaryzacja) - sytuacja, w ktérej odnotowano prze-
ciwne wyniki polaryzacji (np. metoda stownikowa wykazala kontekst negatywny,
a zespél ekspertéw pozytywny lub odwrotnie).

e Blad II rodzaju (przeoczenie) - pominiecie obszaru przez metode slownikowa
przy jednoczesnym zidentyfikowaniu go przez zespot ekspertow.

e Btlad III rodzaju (falszywe wykrycie) - wyznaczenie danego obszaru przez metode
stownikowa bez potwierdzenia w ocenie zespolu ekspertow.

e Niezgodnosé I rodzaju - ocena zespolu ekspertow wskazuje na kontekst mieszany,
podczas gdy metoda stownikowa wykazuje dominacje jednego z kontekstéw (réz-
nica wzgledna pomiedzy wynikami dla kontekstu pozytywnego i negatywnego
przekracza 20%).

e Niezgodnoéé IT rodzaju - ocena zespotu ekspertéw wskazuje na dominacje jed-
nego z kontekstéw, podczas gdy metoda stownikowa wykazuje kontekst mieszany
(réznica wzgledna pomiedzy wynikami przynaleznosdci notatki do tematu w kon-
tekécie pozytywnym i negatywnym jest mniejsza badz réwna 20%).

3.2.2 Etap II - Analiza statystyczna

W celu zweryfikowania réznic w wartosciach przynaleznosci notatek do poszczegdl-
nych obszaréw trudnosci w danym kontekscie pomiedzy grupa oséb chorych na ano-
reksje jak i zdrowych, uzyskanych w ramach I etapu badan wtasnych, przeprowadzono
analize statystyczna. W pierwszym kroku dokonano oceny rozkladéw analizowanych
zmiennych za pomoca histogramow. Wizualna ocena wykresow wykazala, ze rozktady
wszystkich analizowanych zmiennych w obu grupach w sposéb istotny odbiegaja od
rozktadu normalnego.

Ze wzgledu na niespelnienie zalozenia o normalnosci rozktadéw, do poréwnania
dwdch niezaleznych grup (osoby chore i zdrowe) zastosowano nieparametryczny test
U Manna-Whitneya z poprawka na ciagtos¢. W rozdziale dotyczacym tej czeéci wy-
nikéw przedstawiono: wartosci median (Me) oraz $rednich arytmetycznych (M) dla
kazdej z grup. Wyniki testu przedstawiono za pomoca wartosci takich jak: U - wartosé
statystyki testu U Manna-Whitneya, skorygowanej wartosci statystyki standaryzowa-
nej Z oraz poziomu istotnosci p. Wyjéciowy poziom istotnoéci ustalono na « = 0, 05.
Ze wzgledu na wykonanie wielokrotnych poréwnan (dla 12 analizowanych zmiennych)
i che¢ zminimalizowania ryzyka popelnienia bledu I rodzaju, zastosowano korekte
Bonferroniego. W zwiazku z tym za poziom istotny statystycznie uznano wartosci

spelniajace warunek p < apont, gdzie apont = % ~ 0,0042.
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3.2.3 Etap IIT - Wykorzystanie algorytmoéw uczenia maszynowego

W tym etapie wykorzystano algorytmy uczenia maszynowego zawierajace: mo-
del regresji logistycznej, drzew decyzyjnych, lasu losowego oraz sieci neuronowych.
Zmienne w oparciu, o ktére zostaly zbudowane modele zostaly przedstawione w ta-
beli 3.8.

Tabela 3.8: Zestawienie wszystkich zmiennych wraz z przypisanymi im rolami i skalami.

Nazwa Opis Rola Skala i =za-
zmiennej kres
Anoreksja Zmienna moéwiaca, czy notatka pocho- | Zmienna Binarna:
dzi od osoby zdrowej czy chorej. celu 1 - osoba chora
na anoreksje,
0 - osoba
zdrowa.
P obraz ciala | Warto$¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
temat do tematu obrazu ciala w kontekscie | wejéciowa (wartosci > 0)
pozytywnym.
N obraz ciala | Warto$é przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
temat do tematu obrazu ciala w kontekécie | wejSciowa (Gw.)
negatywnym.
P emocje te- | Warto$¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
mat do tematu emocji w kontekscie pozy- | wejSciowa (Gw.)
tywnym.
N emocje te- | Wartoé¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
mat do tematu emocji w kontekécie nega- | wejsciowa (Gw.)
tywnym.
P samoocena | Wartoé¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
temat do tematu samooceny w kontekscie po- | wejéciowa (Gw.)
zytywnym.
N samoocena | Warto$¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
temat do tematu samooceny w kontekscie ne- | wejéciowa (Gw.)
gatywnym.
P funkcjono- | Warto$é przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
wanie ciala te- | do tematu funkcjonowania ciala w kon- | wejsciowa (Gw.)
mat tekscie pozytywnym.
N funkcjono- | Wartoé¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
wanie ciala te- | do tematu funkcjonowania ciata w kon- | wejSciowa (Gw.)
mat tekscie negatywnym.
P akceptacja | Warto$¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
otoczenia te- | do tematu akceptacji otoczenia w kon- | wejsciowa (Gw.)
mat tekscie pozytywnym.
N akceptacja | Wartoé¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
otoczenia te- | do tematu akceptacji otoczenia w kon- | wejSciowa (Gw.)
mat tekscie negatywnym.
Autoagresja Wartos¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
temat do tematu autoagresji. wejsciowa Gw.)
B4l temat Warto$¢ przynaleznosci danej notatki | Zmienna Interwatowa
do tematu bél. wejsciowa (Gw.)
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3.2.3.1 Modelowanie szans wspélwystepowania anoreksji za pomoca predyktoréw
regresji logistycznej

Pierwszy krok IIT etapu metodyki obejmowal modelowanie szansy wspotlwystepo-
wania anoreksji z wykorzystaniem regresji logistycznej z regularyzacja Elastic Net.
Zastosowanie tego podejécia pozwolilo na zidentyfikowanie predyktoréw, ktére w spo-
s6b statystycznie istotny (p < 0,05) réznicuja szanse wystapienia anoreksji. Dodatkowo
modelowanie umozliwito okreslenie kierunku oraz sity wpltywu poszczegélnych zmien-
nych niezaleznych.

Wybor regresji logistycznej byt Scisle zwiazany ze skala zmiennej celu (zmiennej za-
leznej), ktéra jest binarna. Przyjeto kodowanie zero-jedynkowe. Warto$é 1 okredla,
ze dana osoba jest chora na anoreksje, a 0 ze jest zdrowa. Do budowy modelu wy-
korzystano wszystkie wartoéci zmiennych, ktére uzyskano w I etapie analizy, zatem
wszystkie wartoéci przynaleznoéci danej notatki do danego tematu w rozpatrywanym
kontekscie.

Przed przystapieniem do budowy modelu przeprowadzono wieloetapowa weryfikacje
zalozen:

1. Analiza korelacji predyktoréow - W pierwszym etapie wyznaczono macierz
korelacji w celu okreslenia sity i kierunku powiazan pomiedzy wszystkimi ana-
lizowanymi zmiennymi. Ze wzgledu na brak normalnosci rozkladu zmiennych,
zgodnie z wytycznymi literaturowymi [139, 140] wykorzystano test nieparame-
tryczny (korelacje rang Spearmana). Krok ten stanowil réwniez wstepna identy-
fikacje potencjalnej wspotliniowosci.

2. Jednowymiarowa analiza regresji logistycznej (analiza pojedynczego
wplywu) - Oceniono pojedynczy wplyw kazdej ze zmiennych na zmienng za-
lezna. Na tej podstawie odrzucono trzy predyktory, ktérych wplyw okazal sie
statystycznie nieistotny lub bliski zeru. Taka wstepna selekcja cech jest stan-
dardowym dzialaniem majacym na celu eliminacje szumu informacyjnego przed
budowa modelu docelowego.

3. Analiza adekwatnosci préby (EPV) - Wyznaczono wskaznik EPV (ang.:
Events Per Variable), okreglajacy liczbe zdarzen przypadajacych na jedna wpro-
wadzong zmienng objasniajaca. Przy pomocy tej miary mozliwe jest okreslenie,
czy préba badawcza jest wystarczajaco duza w stosunku do liczby zmiennych,
ktore sa dostarczane do modelu, a tym samym pozwala ocenié¢ stabilno$¢ struk-
turalng modelu. Miara ta wyraza si¢ wzorem 3.9. Uzyskana warto$¢ EPV zostala
szczegotowo opisana w rozdziale zawierajacym wyniki.

min(chorzy, zdrowt)

EPV = N

(3.9)

gdzie:

chorzy - liczba wszystkich obserwacji dla oséb chorych,
zdrowi - liczba wszystkich obserwacji dla os6b zdrowych,
N - to liczba wszystkich zmiennych.
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Wskaznik EPV oblicza sie jako stosunek liczby obserwacji reprezentujacej mniej-
szg grupe do liczby wszystkich analizowanych zmiennych predykcyjnych w mo-
delu. Dotychczas w literaturze przyjmowalo sie, ze wartos¢ wskaznika EPV po-
winna wynosi¢ co najmniej 10, co pozwala na zachowanie stabilnosci oraz wali-
dacji statystycznej modelu regresji logistycznej [141]. Jednakze wspdlczesne ba-
dania kwestionujg stosowanie tej granicy i pokazuja, ze nie we wszystkich sytu-
acjach konieczne jest uzycie tego wskaznika. Vittinghoff i McCulloch [142] udo-
wodnili, ze kryterium to mozna zlagodzié, a modele zachowuja stabilnos¢ przy
mniejszych wartosciach EPV. Courvoisier i in. [143] w swoich badaniach podkre-
slaja, ze na zachowanie modelu wigkszy wplyw ma struktura danych i korelacja
predyktoréw niz warto$é samego wskaznika EPV. Wedlug Ogundimu i in. [144],
kryterium EPV powinno by¢ elastyczne i uzaleznione od charakterystyki posia-
danych danych. Wyzsze wartosci tego wskaznika staja sie kluczowe gltéwnie w sy-
tuacjach, gdy wsréd predyktoréw znajduja sie zmienne binarne o bardzo niskiej
czestosci wystepowania, co w przypadku zmiennych wykorzystanych w niniejszej
pracy nie mialo miejsca. W zwigzku z tym brak spelnienia kryterium EPV co
najmniej réwnego 10 nie wykluczalo przeprowadzenia analizy, jednak ze wzgledu
na obecno$¢ korelacji miedzy predyktorami, ktérych negatywny wplyw na stabil-
no$¢ modelu wykazali Courvoisier i wsp. [143], w badaniach zdecydowano sie na
zastosowanie metody odpornej na te zjawiska - regresji z regularyzacja Elastic
Net.

4. Analiza wspélliniowosci (multikolinearnosci) - W celu dokladnej oceny
stopnia wspdlliniowosci predyktoréw, wykorzystano wskaznik VIF (ang.: Va-
riance Inflation Factor) oraz powiazany z nim wspélczynnik tolerancji
(Tolerancja = ﬁ) Jako kryterium braku nadmiernej wspétliniowosci przyjeto
powszechnie stosowana w literaturze granice VIF < 4 (bardziej rygorystyczna,)
lub dopuszczalng VIF < 10. Zgodnie z definicja O’Briena wartosci te pokazuja,
ile razy wzrasta wariancja danego wspolczynnika regresji przez to, ze zmienne
objasniajace koreluja ze soba [145]. Niski poziom VIF w tym badaniu gwarantuje,
ze uzyskane wyniki sa stabilne.

Wystapienie wyraznych wspélzaleznosci miedzy analizowanymi zmiennymi oraz poten-
cjalne ograniczenia wynikajace z wartosci wskaznika E'PV wplynely na zrezygnowanie
z klasycznych metod regresji krokowej, ktore w takich warunkach prowadza do nie-
stabilnosci ocen parametréow [146]. W celu eliminacji tych ograniczeni zdecydowano
sie na wdrozenie regresji logistycznej z regularyzacja Elastic Net, laczacej cechy kary
L; (Lasso) oraz Lo (Ridge). Celem zastosowania kary Lo jest pozbycie sie¢ problemu
ze wspolliniowoscia predyktoréw poprzez tzw. efekt grupowania [147]. Dzieki temu
mozliwa jest stabilna estymacja wspotczynnikow dla zmiennych silnie skorelowanych.
Kare L stosuje sie w celu automatycznej selekcji cech poprzez eliminacje zmiennych
o niskim znaczeniu [147]. Wplywa to na wyrazne ograniczenie ryzyka przeuczenia.
W efekcie taki model zyskuje znacznie lepsze wlasciwoséci prognostyczne, co ma klu-
czowe znaczenie przy pracy z mniejszymi zbiorami danych.

Wplyw predyktoréw wylonionych przez algorytm FElastic Net oceniono przy uzyciu
statystyki testowej Walda, stuzacej do weryfikacji istotnosci strukturalnej wspdtczyn-
nikéw regresji (B). Uwzgledniono réwniez bledy standardowe (SE) estymacji para-
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metréw. Dla zmiennych istotnych statystycznie (p < 0,05) obliczono Ilorazy Szans
(ang.: Odds Ratio, OR) wraz z ich 95% przedzialami ufnosci (95% C1I). Dla wigkszej
czytelnosci wyniki analizy ilorazéw szans wraz z przedzialami ufnosci przedstawiono
graficznie na wykresie le$nym.

3.2.3.2 Analiza struktury danych za pomoca drzew klasyfikacyjnych CRT

Kolejnym algorytmem wykorzystanym w zaproponowanej metodyce byty drzewa
decyzyjne (klasyfikacyjne CRT). Majac na uwadze fakt, ze algorytm ten opiera sie
na sukcesywnym podziale danych na kolejne zbiory, proces decyzyjny jest znany oraz
z uwagi na wysoka interpretowalno$¢ wynikéw model ten postuzyl przede wszystkim
w celach eksploracyjnych. Ich zastosowanie mialo na celu wyznaczenie: kluczowych re-
gut decyzyjnych, najwazniejszych klastrow, a ostatecznie profili notatek oséb chorych
na anoreksje.

Caly proces analizy danych zostal podzielony na kilka etapow:

1. Wstepna ocena istotnosci zmiennych - Przed przystapieniem do budowy
wlasciwych, pojedynczych drzew klasyfikacyjnych, przeprowadzono celowa eks-
ploracje struktury danych za pomoca algorytmu laséw losowych. Mialo to na
celu identyfikacje tych zmiennych (poruszonych tematéw w analizowanych no-
tatkach), ktére w najwigkszym stopniu réznicuja teksty autorstwa oséb chorych
od zdrowych. Zmienne te niosa za soba najwigkszy wklad informacyjny w pro-
cesie prawidlowej klasyfikacji notatek. Innymi stowy zmienne te w najlepszy
sposéb dziela dane na analizowane grupy. Wynikiem tej cze$ci badan byt wykres
waznosci zmiennych.

2. Dobér parametréw i optymalizacja modeli - W celu wygenerowania opty-
malnej struktury pojedynczego drzewa decyzyjnego zbadano wplyw réznych war-
tosci parametréw i ich kombinacji.

Przeanalizowano wplyw nastepujacych ustawien:

- maksymalna gleboko$é¢ (przyjete wartosci: 3, 6, 10, 20),

- minimalny rozmiar liScia (przyjete wartosci: 1, 3, 5, 8).

Biorac pod uwage wszystkie mozliwe kombinacje wygenerowano 16 réznych drzew
decyzyjnych. Nastepnie wykorzystujac Kryterium Informacyjne Akaikego (AIC)
wybrano optymalny zestaw parametréw. Kryterium to wyraza si¢ wzorem 3.10:

AIC =2k — 21In(L) (3.10)

gdzie:

k - oznacza liczbe estymowanych parametréw modelu.

L - oznacza maksymalng warto$é funkcji wiarygodnosci (ang.: maximum likeli-
hood function) wyznaczona dla analizowanego modelu.
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3. Walidacja krzyzowa i wybdér modelu koncowego - Po wyborze optymal-
nej konfiguracji przeprowadzono procedure 4-krotnej walidacji krzyzowej. Proces
uczenia i walidacji zrealizowano na wyodrebnionym podzbiorze uczaco-walidacyjnym,
ktory stanowil 80% wszystkich danych. Zatem na proces uczaco-walidacyjny
przeznaczono 160 obserwacji. Nastepnie spoérdd otrzymanych modeli, ponownie
wykorzystujac Kryterium Informacyjnego Akaikego (AIC) wybrano optymalny
model drzewa.

4. Analiza strukturalna i ekstrakcja regul decyzyjnych - Wybrane na pod-
stawie kryterium AIC drzewo klasyfikacyjne zostalo poddane szczegélowej ana-
lizie. Zweryfikowano liczbe lisci (weztéw konicowych) oraz jakie zmienne wysta-
pily w modelu drzewa. Wybér zmiennych tworzacych model drzewa zestawiono
i poréwnano z wczesniejszym wykresem waznosci zmiennych uzyskanym z lasu
losowego. Pozwolilo to na ocene stabilnosci i spéjnosci wybranych cech. W na-
stepnym kroku wyodrebniono i przeanalizowano reguly decyzyjne dla tych lisci,
ktére reprezentowaly notatki oséb chorych. Analize regul specjalnie ograniczono
jedynie do tej grupy. Dzieki temu mozliwe bylo utworzenie profili notatek dla
os6b zmagajacych sie z anoreksja.

5. Wizualizacja i analiza klastréw (wykres kafelkowy i radarowy) - Na-
stepnie w celu poglebienia analizy, przedstawiono strukture drzewa w postaci
wykresu kafelkowego. Powierzchnia poszczegdlnych kafelkéw odpowiadala liczeb-
nosci zgromadzonych w nich obserwacji, co pozwolito na czytelng wizualizacje
wielkosci kazdego wezta koncowego z podziatem na notatki autorstwa oséb zdro-
wych i chorych. W kolejnym kroku klastry w przestrzeni cech, reprezentujace
wezly koncowe drzewa potraktowano jako odrebne klastry o okreslonej charak-
terystyce. Dla kazdego z tych klastréw, ktéry reprezentowal notatki oséb cho-
rych, obliczono warto$ci median we wszystkich analizowanych w badaniu obsza-
rach trudnoéci dla wszystkich przypadkéw, ktére wpadly do tego klastra. Warto
podkresli¢, ze mediany réwniez obliczono dla tych obszaréw, ktore nie braty
bezposredniego udzialu w podzialach w drzewie. Wyniki te przedstawiono przy
uzyciu wykresu radarowego. Jezeli dany klaster byt mocno zanieczyszczony - nie
wystepowala w nim znaczna przewaga notatek oséb chorych nad zdrowymi to
taki klaster byl pomijany. W efekcie koncowym pozwolito to na wyodrebnienie
charakterystycznych profili tematycznych wypowiedzi powiazanych z grupa oséb
chorujacych na anoreksje.

6. Wyznaczenie macierzy btedéw i miar dla modelu drzewa - W ostatnim
kroku w celu formalnej i ilogciowej oceny jakosci predykcyjnej i zdolnoéci genera-
lizacyjnych wybranego modelu wyznaczono macierz bledéw (tabela 3.9) oraz na
jej podstawie obliczono wskazniki efektywnosci klasyfikacji. Do przedstawienia
wynikéw wykorzystano zbiér testowy, ktéry stanowil wydzielone 20% z catego
zbioru danych. Wsréd 41 analizowanych w nim przypadkow znalazly sie 23 osoby
cierpiace na anoreksje oraz 18 oséb zdrowych.
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Tabela 3.9: Macierz bledéw

Predykcja: Pozytywna Predykcja: Negatywna

Rzeczywiste: Pozytywne
(notatki os6b
chorych na anoreksje)

Rzeczywiste: Negatywne
(notatki os6b

zdrowych)

Wérédd obliczonych miar znalazty sig: Wéréd obliczonych miar znalazty sie:

e Swoisto$¢ (ang.: Specificity, TNR - True Negative Rate) - wskaznik ten
okresla zdolno$¢ modelu do poprawnego rozpoznawania notatek autorstwa
0s86b zdrowych. Miara ta dostarcza informacji, jaki odsetek rzeczywistych
negatywéw zostal wlasciwie zidentyfikowany. Wysoka wartosé swoistosci
$wiadczy o tym, ze model rzadko popelnia blad polegajacy na blednym
przypisaniu notatki osoby zdrowej do grupy osob chorych. Swoisto$¢ wy-
raza si¢ wzorem:

TN

TNE= 7N FP

(3.11)

e Czulo$é (ang.: Sensitivity, TPR - True Positive Rate) - miara ta informuje,
jak skutecznie model wykrywa notatki autorstwa oséb chorych na anorek-
sje. Okredla odsetek poprawnie sklasyfikowanych dokumentéw z grupy po-
zytywnej. Wskaznik ten wyraza sie wzorem:

TP
TPR=— 12
R= TP+ PN (312)

e Skuteczno$é (ang.: Accuracy, ACC) - wskaznik ten informuje o ogdlnym
odsetku poprawnych klasyfikacji, uwzgledniajac zarowno trafnie rozpoznane
notatki oséb chorych, jak i zdrowych. Miara ta wyraza si¢ wzorem:

TP+ TN
ACC = TP+TN+FP+FN (3.13)

e Wspdlcezynnik blednych klasyfikacji (ang.: Error Rate lub Misclassification
Rate) - wskaznik ten okredla odsetek wszystkich blednie przypisanych do-
kumentéw, sumujac notatki oséb chorych blednie uznane za teksty oséb
zdrowych oraz notatki oséb zdrowych blednie uznane za teksty oséb cho-
rych. Wskaznik ten wyraza si¢ wzorem:

FP+ FN
E _ 14
rror Rate = o N FP+ FN (3.14)
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e Precyzja (ang.: Precision) - informuje o trafnosci pozytywnych predykeji
modelu. W kontekécie oceny jakosci klasyfikacji wyrdznia sie dodatnia war-
tos$¢ predykcyjna (PPV) oraz ujemna warto$é predykcyjna (NPV). PPV
okredla, jaki odsetek notatek zaklasyfikowanych przez model jako teksty
0s6b chorych rzeczywiscie pochodzi od 0séb z tej grupy. Z kolei NPV in-
formuje, jaki odsetek dokumentéw przypisanych do grupy negatywnej fak-
tycznie stanowi notatki osob zdrowych. Miary te wyrazaja sie wzorami:

TP

PPV = 5 Fp (3.15)
TN

NPV = s T N (3.16)

e Miara F (ang.: Fl-score) - harmoniczna miara laczaca precyzje z czulodcia
lub swoistoscia. Obliczono dwa warianty tej miary: Fp dla klasy pozytywnej
oraz Fy dla klasy negatywnej:

PPV .-TPR
_9. PR 1
Fp=2 PPV +TPR (3.17)

NPV -TNR
FW_2'NPV+TNR (3.18)

e Wspdlezynnik korelacji Matthewsa (ang.: Matthews Correlation Coefficient,
MCC) - zréwnowazona miara jakosci klasyfikacji binarnej, uwzgledniajaca
wszystkie skladowe macierzy bledéw. Przyjmuje wartosci z przedziatlu od
-1 do 1. Warto$¢ 1 oznacza bezbtedna klasyfikacje dokumentow, wartosé 0
odpowiada skutecznosci klasyfikatora losowego, natomiast -1 oznacza catko-
wita niezgodnosé predykcji ze stanem rzeczywistym. Wskaznik ten wyraza
sie wzorem:

TP-TN - FP-FN

MCC = (3.19)
/(TP + FP)(TP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

e Indeks Youdena (Youden’s J) - wskaznik laczacy czulo$é oraz swoistosé.
Informuje o zdolnoéci modelu do jednoczesnego poprawnego wykrywania
notatek oséb chorych oraz bezblednego identyfikowania tekstéw oséb zdro-
wych. Warto$é 1 oznacza model idealny, 0 odpowiada poziomowi losowemu,
natomiast wartosci ujemne wskazuja na dzialanie gorsze od losowej klasy-
fikacji. Miara ta wyraza si¢ wzorem:

TN TP

— TNR+TPR—1= _
d R+TPR TN+ FP TP+ FN

1 (3.20)

e Wspélezynnik falszywie pozytywnych wynikéw (ang.: False Positive Rate,
FPR) - wskazuje odsetek notatek oséb zdrowych, ktére model blednie za-
klasyfikowal jako teksty osob chorych na anoreksje. Wysoka wartosé tego
wskaznika oznacza nadmierne generowanie falszywych alarmow przy ana-
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lizie tekstéw kontrolnych. Wskaznik ten wyraza sie wzorem:

FP

FPR=5p TN

(3.21)

o Wspdlcezynnik falszywie negatywnych wynikéw (ang.: False Negative Rate,
FNR) - okresla odsetek notatek os6b chorych, ktére zostaly blednie zakla-
syfikowane jako teksty oséb zdrowych. Miara ta obrazuje, w jakim stop-
niu model przeoczyl cechy tekstowe charakterystyczne dla grupy badane;j.
Wskaznik ten wyraza sie wzorem:

FN

FNR= ——
R=FNs7p

(3.22)

o Wspdlcezynnik falszywych odkryé (ang.: False Discovery Rate, FDR) - stoso-
wany do oceny wiarygodnosci wskazan pozytywnych. Okresla, jaki odsetek
dokumentéw przypisanych przez model do klasy pozytywnej (notatki oséb
chorych) stanowia w rzeczywistosci notatki oséb zdrowych. Wskaznik ten

wyraza si¢ wzorem:
P

FDR= ——
R TP+ FP

(3.23)

o Wspdlezynnik falszywych pominieé¢ (ang.: False Omission Rate, FOR) -
okredla odsetek bledéw wsréd dokumentéw zaklasyfikowanych przez model
do grupy negatywnej, czyli udziat tekstow oséb chorych btednie uznanych
za notatki oséb zdrowych. Miara ta wyraza si¢ wzorem:

FN

F =
OF TN+ FN

(3.24)

e Warto$¢ pola pod krzywg ROC (ang.: Area Under the Curve, AUC) - wskaz-
nik oceniajacy ogélng zdolnos¢ dyskryminacyjna modelu, czyli jego umie-
jetnos$é odrézniania notatek oséb chorych (klasa pozytywna) od notatek
os6b zdrowych (klasa negatywna) niezaleznie od przyjetego progu odciecia.
Przyjmuje wartosci z przedzialu od 0 do 1. Miara ta wyraza sie¢ wzorem:

AUC = / 1 TPR(FPR)d(FPR) (3.25)
0

3.2.3.3 Wykorzystanie algorytmu lasu losowego do klasyfikacji notatek do klas
zdrowy /chory

Kolejnym algorytmem wykorzystanym w pracy byt las losowy. Trening modelu
przeprowadzono na prébie stanowiacej 80% calego zbioru danych (co stanowi 160 ob-
serwacji). W przypadku algorytmu lasu losowego nie wydzielono osobnej czesci danych,
ktéra przeznaczono by na proces walidacyjny. Model lasu losowego posiada wbudo-
wany mechanizm estymacji bledu oparty na prébach out-of-bag (OOB). Mechanizm
ten opiera si¢ na metodzie baggingu (czyli agregacji bootstrapowej), na ktérej bazuje
dziatanie lasu losowego. Polega na tym, ze podczas procesu budowania poszczegdlnych
drzew algorytm losuje ze zwracaniem podprébe obserwacji ze zbioru treningowego.
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W efekcie okolo 36,8% obserwacji nie trafia do zbioru treningowego danego drzewa.
Obserwacje te tworza prébe, ktéra nazywa sie ,,out-of-bag” i pelnia role analogiczna
do tradycyjnego zbioru walidacyjnego. Pozostate 20% danych postuzylo do catkowicie
niezaleznej, ostatecznej oceny jakosci predykeji na zbiorze testowym.

W celu optymalizacji dziatania algorytmu oraz zabezpieczenia go przed zjawiskiem
przeuczenia, model zostal skonstruowany w oparciu o okreslona strukture parametrow.
Architektura lasu skladala sie ze 100 drzew decyzyjnych o maksymalnej glebokosci
rownej 10. Dodatkowo okreélono liczbe predyktoréw losowanych w kazdym podziale,
maksymalna glebokosé drzewa oraz maksymalng liczbe weztéw, minimalna liczbe przy-
padkéw w wezle oraz minimalng liczbe przypadkéw w wezle potomnym. Szczegdltowe
zestawienie wszystkich przyjetych parametréw modelu przedstawiono w tabeli 4.10
w rozdziale z wynikami.

Po wygenerowaniu modelu wyznaczono macierz bledéw oraz miary jakosci klasyfikacji,
ktére opisano szczegéltowo przy omawianiu poprzedniego modelu drzew decyzyjnych.

3.2.3.4 Wykorzystanie algorytmu sieci neuronowej do klasyfikacji notatek do klas
zdrowy /chory

Majac na uwadze specyfike analizowanego problemu oraz stosunkowo mata liczeb-
no$¢ dostepnego zbioru danych, zdecydowano sie na implementacje sztucznych sieci
neuronowych o prostej architekturze.

W niniejszej pracy zaimplementowano i poddano analizie dwie klasyczne struktury
sieci jednokierunkowych. Wsrdd nich znalazty sie:

e MLP (Multilayer Perceptron - Perceptron Wielowarstwowy) - Repre-
zentuje sie¢ o strukturze warstwowej. Przetwarzanie informacji w takiej sieci
polega na wyznaczaniu kombinacji liniowej sygnaléw wejSciowych przez neu-
rony, a nastepnie poddawaniu ich nieliniowej transformacji za pomoca wybra-
nych funkcji aktywacji.

¢ RBF (Radial Basis Function - Sie¢ z Radialnymi Funkcjami Bazo-
wymi) - Reprezentuje sie¢ o jednej warstwie ukrytej. Dzialanie neuronéw opiera
sie na wyznaczaniu miary dystansu euklidesowego do centréw funkcji bazowych.

Gléwnym celem wykorzystania powyzszych architektur bylo sprawdzenie, czy sieci
neuronowe pozwola na osiggniecie wyzszej skutecznosci klasyfikacyjnej w rozréznianiu
notatek oséb chorych na anoreksje od zdrowych w poréwnaniu do wczeéniej wygene-
rowanego modelu lasu losowego.

Zbiér danych podzielono na trzy zbiory danych.

e 7Zbiér treningowy - sktadal si¢ z 60% calego zbioru danych. Zostal wykorzystany
do treningu sieci, czyli bezposrednio w procesie estymacji wag polaczen miedzy
neuronami oraz centréw funkcji radialnych.

e Zbiér walidacyjny - sktadal si¢ z 20% calego zbioru danych. Zostal wykorzystany
do monitorowania btedu generalizacji w trakcie uczenia sieci oraz zapobiegania
zjawisku przeuczenia.
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e 7Zbior testowy - skladal sie z 20% calego zbioru danych. Zostal wykorzystany do
oceny zdolnosci predykcyjnych i poréwnania wytrenowanych modeli sieci.

Dla architektur typu MLP przebadano struktury zawierajace jedna warstwe ukryta,
w ktorej liczba neuronéw wahala sie w przedziale od 5 do 14. W ramach badan w war-
stwie ukrytej przebadano wplyw takich funkcji jak:

e funkcja liniowa,
e funkcja logistyczna,
e tangens hiperboliczny,

o funkcja wykladnicza.

Dla warstwy wyjsciowej, ze wzgledu na fakt, ze zmienna celu ma skale binarna, prze-
badano wplyw takich funkcji jak:

e funkcja logistyczna,
e Softmax.

Dla struktury sieci RBF przebadano struktury, w ktorych liczba neuronéw wahata si¢
w zakresie od 20 do 28. W warstwie tej zastosowano standardowa, symetryczna funkcje
Gaussa, opisana réwnaniem 3.26.

G(z) = exp(—|lz — || (3.26)

gdzie:
¢ - oznacza $rodek (centrum) funkcji bazowej,
~ - jest parametrem kontrolujacym szerokos¢ funkcji radialne;j.

W procesie uczenia wykorzystano dwa niezalezne kryteria optymalizacyjne: sume kwa-
dratéw bledéw (ang.: Sum of Squares, SOS) oraz entropie. Pierwsza funkcja okreslona
jest wzorem 3.27, a druga 3.28.

N

Esos = ;z_;(yz —t;)? (3.27)
N
Ecp = — Z[ti In(y;) + (1 — ;) In(1 — ;)] (3.28)

gdzie:

y; - warto$¢ wyjsciowa wygenerowana przez model,
t; - wartos$¢ rzeczywista,

N - liczba obserwacji

Ze wszystkich wygenerowanych kombinacji sieci wytoniono 5 najlepszych modeli bio-
rac pod uwage wyniki uzyskane na zbiorze walidacyjnym i testowym. Nastepnie, dla
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kazdego z nich wyznaczono macierz bledéw oraz miary jakosci klasyfikacji, ktére opi-
sano szczegdltowo przy omawianiu poprzedniego modelu drzewa decyzyjnego.

Ostateczna ocena i wybor najlepszego modelu zostala dokonana w oparciu o analize
krzywych ROC (ang.: Receiver Operating Characteristic). Dla kazdego z 5 modeli wy-
kreslono krzywa obrazujaca relacje pomiedzy czutoscia a poziomem falszywych alar-
mow wyrazona jako 1 - swoistosé. Nastepnie obliczono warto$é pola powierzchni pod ta
krzywa (AUC). Model charakteryzujacy sie najwyzsza wartoscia AUC zostal wskazany
jako najlepszy ze wszystkich wygenerowanych sieci neuronowych.

3.2.3.5 Kompleksowa analiza poréwnawcza modeli predykcyjnych

W celu kompleksowej analizy i bezposéredniego poréwnania zdolnosci dyskrymina-
cyjnej badanych modeli (regresji logistycznej, drzewa decyzyjnego, lasu losowego oraz
sieci neuronowej) wykorzystano analize krzywych ROC oraz pole pod ta krzywa, czyli
wartos¢ AUC.

Dla kazdego z modeli oszacowano punktowa warto$é wskaznika AUC wraz z bledem
standardowym (SE) oraz 95% przedzialem ufnosci (95% CI), wyznaczonymi niepara-
metryczna metoda DeLonga [148]. Istotno$é réznic pomiedzy polami zweryfikowano
przy uzyciu testu DeLonga dla préb zaleznych. Przyjeto standardowy poziom istotno-
Sci statystycznej a = 0,05.






4. Rezultaty

W rozdziale tym przedstawiono rezultaty od detekcji obszaréw trudnosci przy po-
mocy metody slownikowej wykorzystujacej LSA i SVD az po wykorzystanie algoryt-
moéw uczenia maszynowego. W podrozdziale 4.1 przedstawiono wyniki detekcji obsza-
row trudnoéci u oséb zdrowych i chorych na anoreksje. Nastepnie, w podrozdziale 4.2,
dokonano analizy poréwnawczej wartodci przynaleznoéci notatek do tych obszardw,
zestawiajac grupe oséb chorych z osobami zdrowymi. Podrozdzial 4.3 zawiera wyniki
wykorzystanych metod uczenia maszynowego w tym: regresji logistycznej, drzewa de-
cyzyjnego, lasu losowego i sieci neuronowej. Rozdzial ten zamyka podrozdzial 4.4,
ktéry stanowi probe wykorzystania zaproponowanej metody stownikowej w innych
obszarach medycznych: otylosci, nadwadze oraz nowotworach gltowy i szyi.

4.1 Detekcja obszarow trudnosci w wypowiedziach oséb
cierpigcych na anoreksje

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki opracowanej metody w identyfikacji
poszczegdlnych tematéw w pisemnych wypowiedziach. Wykresy kolowe obrazuja roz-
ktad liczbowy przeanalizowanych notatek po weryfikacji eksperckiej wykonanej przez
zesp6l psychologéw pod nadzorem kierownika Centralnej Pracowni Psychologii Kli-
nicznej SP Szpitala Klinicznego nr 1 im. prof. Stanistawa Szyszko SUM. Poza laczna
liczba rozbieznosci uwzgledniono szczegdtowy podzial na btedy I, IT i III rodzaju oraz
niezgodnoéci I i IT rodzaju, ktoérych definicje szczegélowo oméwiono w rozdziale z meto-
dyka. Wszystkie btedne wyniki zostaly zsumowane i przedstawione jako taczny wynik
rozbiezny. Zestawienie zawiera réwniez informacje o procentowej skutecznosci metody,
ktéra podano osobno dla grupy oséb chorych, zdrowych oraz zbiorczo dla calej préby
badawczej.

Uwaga: Wszystkie cytowane wypowiedzi przytoczono w brzmieniu oryginalnym, bez
poprawiania bledow jezykowych i interpunkcyjnych.

Pierwszym analizowanym obszarem trudnosci byl ,Obraz ciala”. Na rysunku 4.1
zestawiono wyniki uzyskane za pomoca opracowanej metody z oceng ekspercka. Ry-
sunek 4.la przedstawia wyniki dla calej grupy badawczej, 4.1b rezultaty dla oséb
chorujacych na anoreksje, natomiast 4.1c dotyczy grupy notatek oséb zdrowych.
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Ogdlna poprawnosé dzialania metody stownikowej jest réwna 75% (rysunek 4.1a),
czyli dla 150 notatek z 201 metoda okazala sie zbiezna z ocena ekspercka. Porow-
nujac jednak wyniki pomiedzy grupa oséb chorych a zdrowych widaé zréznicowanie
skutecznosci. W grupie oséb chorych na anoreksje metoda osiggnela wysoka popraw-
no$¢ dzialania na poziomie 81% (z wszystkich 115 notatek 93 byly zgodne z ocena
ekspercka, a 22 byly rozbiezne, rysunek 4.1b). Wéréd blednych wynikéw pojawily
sie wszystkie mozliwe i rozwazane kategorie. Btad I rodzaju oznacza odwrocenie po-
laryzacji wzgledem oceny eksperckiej, blad II rodzaju polegal na pominieciu (braku
wykrycia) analizowanego obszaru przez metode, a blad IIT rodzaju zostal zdefinio-
wany jako jego falszywe wykrycie. W przypadku metody stownikowej widoczna byta
sktonnoéé¢ do nadinterpretacji tresci i wskazywania tematéw nieobecnych w opinii ze-
spotu ekspertéw. Niezgodnosé I rodzaju dotyczy sytuacji, w ktérej metoda stownikowa
wskazala dominacje okreslonego wydzwieku (pozytywnego lub negatywnego), podczas
gdy eksperci zaklasyfikowali wypowiedz jako mieszana. Z kolei niezgodnos¢ II rodzaju
polega na przypisaniu przez metode kontekstu mieszanego w przypadku, gdy ocena
ekspercka byla jednoznaczna. Wsréd notatek oséb chorych najczedciej odnotowano
niezgodno$¢ II rodzaju (7 notatek), niezgodno$¢ I rodzaju (5 notatek) oraz blad I
rodzaju (5 notatek). Blad II i III rodzaju mialy charakter incydentalny, stanowiac
odpowiednio 3 i 2 przypadki. W grupie oséb zdrowych metoda osiagnela poprawnosé
dzialania na poziomie 66% (z wszystkich 86 notatek 57 byly zgodne z oceng ekspercka,
a 29 byly rozbiezne, rysunek 4.1c). W zakresie stwierdzonych rozbieznosci dominowalt
blad IIT rodzaju, ktéry stanowil ponad 50% wszystkich pomylek w tej grupie (doty-
czyl 15 notatek). Blad I rodzaju pojawil sie w 5 notatkach, a niezgodno$¢ I rodzaju
w 6. Niezgodnoéé IT rodzaju miala charakter incydentalny (dotyczyta 3 przypadkéw),
a blad IT rodzaju w ogdle nie wystapit.

Najwieksza warto$¢ przynaleznosci notatki do tematu obrazu ciala w kontekécie nega-
tywnym metoda zidentyfikowala dla wypowiedzi osoby chorej, o nastepujacej tresci:

»Moje cialo: ogromny nos, nieksztaltna twarz, glupie krecone wlosy, nudny
kolor oczu, brzydka, pulchna twarz, dupa broda, smutny wyraz twarzy, gruby
tutow, grube uda, duze stopy - jak w wielkiej stopy. Nieproporcjonalne,
brzydkie, bez ksztaltéw, cos strasznego, co$ czego nie akceptuje w 100%,
nienawidze go, mdéj wrog z ktorym walcze.”

Powyzsza wypowiedz eksperci réwniez zakwalifikowali jako przyklad negatywnego ob-
razu ciala. Z kolei najwyzszy stopien przynaleznosci do kontekstu pozytywnego metoda
zidentyfikowala dla wypowiedzi osoby zdrowej, ktora o swoim ciele napisata nastepu-

jaco:

»zgrabne, powabne, wysportowane, chude, wysokie, podoba mi sie, propor-
cjonalne, minimalnie pryszczate.”

Warto zaznaczy¢, ze w tej notatce algorytm wykazal takze niewielki stopien nacecho-
wania negatywnego. Ostatecznie jednak, po zestawieniu wartosci dla obu kontekstéw,
wypowiedz zostala sklasyfikowana przez metode jako pozytywna, co pozostaje w pel-
nej zgodzie z ocena ekspercka,.
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Analiza poszczegdlnych kategorii rozbieznosci w calym materiale badawczym ujawnia
nature ograniczen podejscia stownikowego:

e Bilad I rodzaju (odwrécona polaryzacja) - wystapil w 10 sposréd 201 no-
tatek, co stanowi ok. 5% calego zbioru danych. Przypadki te rozlozyly sie po
réwno miedzy obie badane grupy (po 5 wystapieri), co odpowiada 4,3% w grupie
0s6b chorych oraz 6,0% w grupie os6b zdrowych.

e Blad Il rodzaju (przeoczenie tematu) - pojawil sie wylacznie u oséb chorych
(3 notatki). Wérdd nich przykladem moze by¢ ponizsza notatka:

,Moje cialo mnie zniewolilo, zabawa, rado$¢ czas, emocje... dominujg
nad moim Zyciem... wolatabym go nie mieé, Zeby zniklo, boje sie go.”

Przytoczony fragment wyraza skrajnie negatywny stosunek do wlasnego ciata.
Autorka postuguje sie jednak jezykiem metaforycznym, unikajac odniesien ana-
tomicznych. Metoda stlownikowa, bazujaca na stowach kluczowych, nie byta w sta-
nie uchwycié¢ takiego sposobu wyrazenia obrazu ciala, co doprowadzito do pomi-
niecia tego watku przez metode.

e Blad III rodzaju (falszywe wykrycie) - stanowil najczestsza rozbieznosé
odnotowang w ramach tego obszaru trudnosci. Wystapil w 17 z 201 notatek
(8,5% calego zbioru). W grupie os6b chorych zaobserwowano jedynie 2 takie
przypadki, podczas gdy w grupie oséb zdrowych az 15 (co stanowi 17,4% tej

grupy).

e Niezgodno$é I rodzaju - Wystapila w 11 z 201 notatek (5,5% calego zbioru):
w 5 notatkach autorstwa os6b chorych (4,3%) oraz w 6 u 0séb zdrowych (7,0%).

Zjawisko to w grupie oséb zdrowych dobrze ilustruja ponizsze wypowiedzi:

,Moje cialo jest niemale, poteine, umiesnione, wysokie, wulgarne, bez-
litosne, denerwujgce, okrutne. Czasem bywa lubiane.”

»Moje cialo jest zmeczone. Moje cialo wiele przeszto ale wcigz czasem
jest pieckne. Moje cialo mi sie nie podoba, cho¢ staram sie je zaakcep-
towaé. Moje ciato ma swoje tadne elementy.”

W pierwszym przytoczonym przyktadzie wspotwystepuja okreslenia opisujace
cialo w kontekscie pozytywnym (,umiesnione”, , czasem bywa lubiane”) oraz ne-
gatywnym (,wulgarne”, ,bezlitosne”, ,okrutne”). Zastosowana metoda, w opar-
ciu o profil tematyczny wyznaczony w zredukowanej przestrzeni LSA /SVD, przy-
pisata tej wypowiedzi wyzsza warto$¢ przynaleznosci do jednego z analizowanych
kontekstéw tematycznych. Eksperci zakwalifikowali natomiast te wypowiedz jako
reprezentujaca kontekst mieszany. W drugim przypadku zadziatal analogiczny
mechanizm: sumaryczna warto$é¢ przynaleznosci notatki do tematu w kontekscie
negatywny byla wigksza niz w pozytywnym, podczas gdy eksperci zaklasyfiko-
wali te notatke jako wydzwigk mieszany, dostrzegajac w tekscie wyrazna ambi-
walencje oraz probe réwnowazenia krytyki samoakceptacja (,wcigéz czasem jest
piekne”, ,staram sie je zaakceptowaé”).
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Przyktady takich rozbieznosci w grupie oséb chorych przedstawiono ponizej:

»Moje cialo mnie sie troche podoba. Fajne w nim sq oczy, wlosy, usta,
dtonie. W ciele nie podoba mnie sie brzuch, uda, nos i tydki.”

,Jako osoba cierpigca na anoreksje, czesto mam przekonanie, ze moje
ctalo jest otyle, niesprawne fizycznie i nieatrakcyjne. To jest dla mnie
najtrudniejsze - widzie¢ siebie w taki sposob, choc¢ inni mogqg mieé zu-
pelnie inny obraz mojego ciata. Te negatywne mysli sq niestety cze$cig
mojego codziennego zycia 1 toczy sie we mnie walka miedzy pragnie-
niem utrzymania niskiej wagi, a potrzebg zdrowia i akceptacji swo-
jego wyglgdu. To ciezkie uczucie, ktore wplywa na moje samopoczucie
i samoocene. Jednak jestem Swiadoma, Ze to, co widze, moze byc znie-
ksztalcone przez mojg chorobe. Pracuje nad tym, aby rozumiec, Ze moje
mysli na ten temat mogq byc falszywe.”

W pierwszej wypowiedzi autorka zestawia doktadnie po cztery cechy pozytywne
i negatywne. Eksperci uznali te symetrie za kontekst mieszany. Algorytm wykazat
natomiast przewage kontekstu pozytywnego, co wynika z ograniczenia modelu
worka stéw, polegajacego na nieuwzglednianiu negacji. W rezultacie zaprzeczony
zwrot (,,nie podoba mnie sie”) zwiekszyl warto$é przynaleznosci do kontekstu
pozytywnego ze wzgledu na obecnos¢ samego stowa kluczowego , podoba”.

Drugi przypadek stanowi szczegdlny przyktad analizy wypowiedzi oséb chorych,
w ktérym autorka konfrontuje objawy anoreksji z proba ich racjonalizacji. Wypo-
wiedz ta uzyskala wysoka warto$¢ przynaleznoéci do kontekstu negatywnego ze
wzgledu na duze zageszczenie pojeé kluczowych o negatywnym tadunku (,otyle”,
snieatrakeyjne”, ,walka”). Eksperci uwzglednili jednak calodciowy sens narracji
i zakwalifikowali ta notatke do kontekstu mieszanego. Zauwazyli, ze autorka ma
sSwiadomo$¢ swojej choroby, dystansuje sie od negatywnych mysli i aktywnie
prébuje zaakceptowaé swoje cialo.

e Niezgodno$¢ IT rodzaju - rozbieznosé ta wystapila w 10 z 201 analizowanych
notatek (5,0% calego zbioru): w 7 przypadkach w notatkach oséb chorych (6,0%)
oraz w 3 w grupie 0s6b zdrowych (3,5%).

Zjawisko to dobrze ilustruje wypowiedz jednej z 0s6b chorych:

»Ja generalnie mojego ciata nie lubie. To znaczy nie uwazam, Zeby ono
bylo specjalnie atrakcyjne, specjalnie tadne. Raczej mam postrzeganie
takiego skazania na to ciato, ktore mam. Zawsze bardziej cenitam w so-
bie jakies takie intelektualne wqtki niz ciato. Zawsze uwazatam, Ze to,
co zwigzane z cialem, jest jakies gorsze, krepujgce, jakies takie nizsze.”

Algorytm przypisal powyzszej notatce kontekst mieszany, poniewaz wartosci
przynaleznosci dla obu kontekstéw (negatywnego i pozytywnego) okazaly sie
zblizone, nie przekraczajac progu réznicy wzglednej. Wynika to z obecnoéci stéw
o pozytywnym wydzwieku (,,lubie”, ,atrakcyjne”, ,ladne”), ktérym model przy-
pisal wysokie wagi. Ze wzgledu na brak uwzglednienia negacji, zaprzeczone kom-
plementy zostaly btednie potraktowane jako przejawy akceptacji ciata.
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Zgodnos$¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Obraz ciata”

(osoby zdrowe i chore na anoreksje)
10 1
17
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u Wynik zbiezny = Btad | rodzaju
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(a)
Zgodnos$¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Obraz ciata”

(osoby chore na anoreksjg)
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(b)
Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Obraz ciata”
(osoby zdrowe)

Poprawnosé dziatania
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Rysunek 4.1: Graficzna prezentacja wynikéw dla obszaru ,Obraz ciata” dla wszystkich
uczestnikéw (a), dla oséb chorych na anoreksje (b) i dla 0s6b zdrowych (c).
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Tego typu rozbieznosci uwypuklaja ograniczenia metody stownikowej opartej na LSA
i dekompozycji SVD. Obliczanie stopnia przynaleznosci notatki bazuje na obecno-
$ci wyizolowanych poje¢ powiazanych z danym profilem tematycznym, przez co al-
gorytm nie uwzglednia negacji ani metaforycznych pojeé¢. Podczas gdy eksperci moga
dostrzec dodatkowe warstwy znaczeniowe. Jednoczesnie przyklady te pokazuja, ze me-
toda dziala w sposéb w pelni konsekwentny i powtarzalny, a weryfikacja ekspercka
pozostaje kluczowa w przypadku wypowiedzi o ztozonej strukturze semantycznej i wy-
sokim nacechowaniu emocjonalnym.

Drugim analizowanym obszarem trudnosci byly ,,Emocje”. Na rysunku 4.2 zesta-
wiono wyniki uzyskane za pomoca opracowanej metody z oceng ekspercka. Rysu-
nek 4.2a przedstawia wyniki dla calej grupy badawczej, 4.2b rezultaty dla oséb cho-
rujacych na anoreksje, natomiast 4.2c dotyczy notatek oséb zdrowych.

W przypadku tematu ,Emocji” metoda slownikowa wykazata bardzo wysoka ogdlna
poprawno$é dzialania osiggajac 83% poprawnosci w calym zbiorze (rysunek 4.2a),
czyli dla 167 notatek z 201 metoda okazala si¢ zbiezna z ocena ekspercka. W przeci-
wienstwie do obszaru ,,Obraz ciala”, skutecznoéé wykrycia tematu emocji okazata sie
stabilna i zblizona w notatkach z obu analizowanych grup. W wypowiedziach pisem-
nych oséb chorych na anoreksje metoda osiagneta poprawnosé dzialania na poziomie
84% (z wszystkich 115 notatek 97 bylo zgodnych z ocena ekspercka, a w przypadku 18
wystapily rozbieznosei, rysunek 4.2b). Wérdd nielicznych bledéw, w notatkach oséb
chorych, najczesciej wystepowal blad III rodzaju (6 notatek) oraz niezgodnosé I ro-
dzaju (4 notatki). Blad T i IT rodzaju oraz niezgodno$¢ II rodzaju mialy charakter
incydentalny (wystapily odpowiednio 3, 3 i 2 razy). W grupie oséb zdrowych metoda
osiagnela poprawno$é na poziomie 81% (z wszystkich 86 notatek 70 bylo zgodnych
z oceng ekspercka, a w przypadku 16 wystapily rozbieznosci, rysunek 4.2¢). Podobnie
jak przy poprzednim obszarze trudnosci, dominujaca kategoria pomylek byt btad IIT
rodzaju, ktéry stanowil ponad 62% wszystkich nieprawidlowosci w tej grupie wypo-
wiedzi (dla 10 notatek wystepowal ten blad). W tej grupie nie odnotowano zadnego
bledu I i II rodzaju. Niezgodnosci I i IT rodzaju mialy charakter incydentalny (odno-
towano po 3 takie przypadki).

Ponizej przedstawiono przyktady wypowiedzi, w ktérych metoda poprawnie zidentyfi-
kowala obszar emocji. W pierwszej notatce dominuja jednoznacznie negatywne emocje.
Wystepuje tu wyraziste, ujemnie nacechowane stownictwo, co poprawnie wychwycita
metoda:

»Moje zdanie o moim ciele jest takie, ze jest grube, ma grube uda i tydki.
Duzy brzuch, pulchna i okrgglg twarz. Inni mowig, Ze mam wystajgce kosci,
lecz ja si,e z tym nie zgadzam. Przez ostatni miesigc czuje sie jeszcze
bardziej grubo niz w domu. Ciezko mi uwierzyc, ze inni ludzie mi mowig,
ze jestem chuda, ale ja w to nie wierze.”

W kolejnej notatce autorka nie formuluje swoich stanéw wprost poprzez deklaracje
typu ,,jestem zatamana” czy ,nienawidze swojego ciata”, lecz skupia sie na chronolo-
gicznym opisie zdarzen medycznych i wypadkéw. Zaproponowana metoda skutecznie
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zredukowala szum informacyjny w postaci opisu faktéw i celnie zidentyfikowala nega-
tywne emocje dotyczace bezsilnosci i frustracji.

,Cale Zycie bylam osobg szczuplq, nawet chudg. W 2020 r. w ciggu ok 8
miesiecy utylam prawie 30kg, chociaz nie zmienilam ani diety ani trybu
zycia (w mojej rodzinie od strony Taty otylo$é oraz cukrzyca wystepujg
u wszystkich 0sdb ktore znam). Potem przytylam jeszcze ok. 10 ky. Zle ste
czuje z mojg waga, nie moge nosi¢ ubran, czy butdw, ktére mam (a zbiera-
tam je latami) ¢ czuje, ze w nic sie nie mieszcze. Do tego ma psiaka z ktérym
duzo chodze, ale jest to dla mnie ogromny wysilek, bo mam wrazenie, Ze
miesnie nie dajg rady. Do tego ciezko mi sie schylaé, a przy pracach do-
mowych bardzo sie poce, bo jest to dla mnie ogromny wysitek. W styczniu
2022r. upadlam na lodzie © mocno uszkodzilam sobie kolano. W kwietniu
2022 r. miatam operacje na to kolano, co na ponad pot roku unieruchomito
mnie na kanapie. Bardzo mi wtedy przeszkadzato moje ciato, potrzebowa-
tam pomocy przy myciu, czy chodzeniu do toalety.”

Interesujacym przypadkiem weryfikujacym skutecznosé metody jest ponizsza notatka
autorstwa osoby chorej. Zastosowany algorytm poprawnie zidentyfikowatl silna obec-
nos¢ obu kontekstéw: pozytywnego (stopien przynaleznosci 0,645) oraz negatywnego
(stopien przynaleznosci 0,783), ostatecznie klasyfikujac wypowiedZ jako reprezentu-
jaca kontekst mieszany. Zgodno$¢ tego wyniku z oceng ekspercka dowodzi, ze stowniki
bazowe zostaly opracowane prawidlowo, a podejscie oparte na LSA i SVD umozli-
wia identyfikacje subtelnosci semantycznych bez utraty informacji o przeciwstawnych
tadunkach emocjonalnych.

,Moje cialo podoba mi sie w zaleZnosci od dnia i ogélnego humoru. Lubie
swoje oczy, nos, diugie palce u gk i rece. Czuje, Ze moje cialo nie jest
wychudzone, pomimo, Ze wszyscy naokolo wraz z lekarzami mowiq, Ze tak
jest. W jego akceptacji przeszkadza mi zaburzony obraz swojego ciala, lecz
probuje z nim walczyé. Czuje jednak, Ze bardzo wyniszczylam mdj orga-
nizm ¢ moje cialo...Z kazdym dniem probuje pokocha je, ale to czasem nie
wychodzi... Pomimo wszystko jednak jestem wdzieczna mojemu ciatu, Ze
moge sie Tuszad, biegal, funkcjonowac i sie rozwijac. Anoreksji nienawidze
za wszystko, za odebranie mi radosci z Zycia oraz za nienawis¢ do swojego
ciata.”

Najwieksza warto$¢ przynaleznosdci notatki do tematu emocji w kontekscie negatyw-
nym dla calej grupy badawczej uzyskala notatka pochodzaca od osoby chorej, piszacej
nastepujaco:

»Moje cialo: ogromny nos, nieksztattna twarz, gtupie krecone wtosy, nudny
kolor oczu, brzydka, pulchna twarz, dupa broda, smutny wyraz twarzy, gruby
tutow, grube uda, duze stopy - jak u wielkiej stopy. Nieproporcjonalne,
brzydkie, bez ksztaltow, cos strasznego, co$ czego nie akceptuje w 100%,
nienawidze go, moj wrog z ktorym walcze.”

Eksperci réwniez wskazali, ze w analizowanej notatce wyraznie dominuja emocje o cha-
rakterze negatywnym. Co ciekawe, jest to ta sama notatka, ktéra uzyskala najwyzszy
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wynik w obszarze negatywnego obrazu ciala. Z kolei maksymalng warto$¢ przynalez-
nosci do kontekstu pozytywnego metoda zidentyfikowala w wypowiedzi osoby zdrowej,
ktéra o swoim ciele napisala nastepujaco:

»Maoje cialo jest idealne i piekne. Mam duZe wciecie w talii oraz tadne nogi,
plaski brzuch i duZe cycki i dupe. Bardzo mi sie podoba moje cialo i jestem
z niego zadowolona.”

Analizujac poszczegodlne kategorie rozbieznych wynikéw, mozna stwierdzi¢ ze:

e Blad I rodzaju (odwrécona polaryzacja) - wystapil zaledwie w 3 notatkach
z calego zbioru badawczego, przy czym wszystkie przypadki dotyczyly notatek
0s6b chorych. Przeklada sie to na 1,5% calego zbioru oraz 2,6% w grupie no-
tatek oséb chorujacych na anoreksje. Mimo rzadkiego wystepowania, blad ten
wyraznie uwypukla kluczowe ograniczenie zastosowanej metody, jakim jest brak
obstugi negacji. Reprezentacja notatki opiera sie na modelu worka stow z wa-
zeniem lokalno-globalnym, w ktorym terminy zliczane sa niezaleznie od kontek-
stu sktadniowego. W konsekwencji obecnosé¢ stowa kluczowego zwieksza warto$é
przynaleznodci do danego tematu nawet wtedy, gdy w tekScie wystapilo ono
z negacja. Sytuacje te dobrze ilustruja ponizsze przyktady:

»Nie lubie swojego brzucha, nie lubie opuchlizny na twarzy, nie lubie
przez to kupowacé nowych ubran, nie lubie swojej seksualnosSci przez
mase ciala.”

»Nie podoba mi sie, nie mieszcze sie w ulubione ubrania, pomimo lad-
nych ubran nie ma porzgdnego efektu bo mam za duzy brzuch, biust,
pupe, grube rece.”

e Blad Il rodzaju (przeoczenie tematu) - ponownie wystapit wylacznie w wy-
powiedziach 0séb chorych (3 przypadki). Odpowiada to 1,5% calego zbioru da-
nych oraz 2,6% w grupie pacjentek z anoreksja. Zjawisko to dobrze ilustruje
ponizsza notatka:

»Jak to sie zaczelo? Bardzo zwyczajnie. Po prostu pewnego dnia zro-

zumiatam, Ze skoro mikt mnie nie akceptuje to bede sama siebie ak-
ceptowaé. Tak zaczelam odchudzanie. [...] Na poczgtku odchudzania
jadtam bardzo malo. Po krotkim czasie zdalam sobie sprawe Ze jak nie
jem to czuje niesamowitq satysfakcje - czuje sie taka silna ¢ wytrwala.
Wiec na poczqtku zrezygnowatam z cukrow, masta ¢ tluszczy. Teraz
moim dniowym positkiem jest salatka. Wiem Ze potrzebuje pomocy.
Juz nie czuje sie dobrze od nie jedzenia - czuje sie zlapana w klatke
bez odwrotu.”

Szczegotowa analiza tych rozbieznosci uwidacznia zasadnicza réznice miedzy spo-
sobem oceniania przez ekspertéw a zautomatyzowanym podejsciem stowniko-
wym opartym na LSA i SVD. Eksperci interpretujg tekst calosciowo, uwzgled-
niajac emocjonalny ton wypowiedzi, przebieg narracji oraz metaforyczne i ukryte
znaczenia. Zaproponowana metoda dziata na zredukowanej przestrzeni cech se-
mantycznych generowanej na bazie stownikéw kluczowych. W analizowanym
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przykladzie eksperci jednoznacznie zidentyfikowali negatywny ladunek emocjo-
nalny. Metoda nie wykryla jednak tego tematu, poniewaz negatywne emocje
zostaly wyrazone posrednio, czyli w sposéb opisowy poprzez pisanie o kontroli,
odchudzaniu i poczuciu ,,uwiezienia”, a nie poprzez stowa oznaczajace negatywne
emocje.

e Bilad III rodzaju (falszywe wykrycie) - podobnie jak w poprzednim ob-
szarze, stanowil najczestsza rozbieznosé takze dla tego obszaru. Wystapil w 16
z 201 notatek (8,0% catego zbioru). W wypowiedziach oséb chorych odnotowano
6 takich przypadkéw (5,0%), natomiast w grupie 0s6b zdrowych 10 (co stanowi
11,6% tej préby).

Przykladami notatek, w ktérych metoda okazata sie zbyt czuta sa np.:

,Moje cialo jest w porzgdku, nie mam z nim problemu, ani nie mam
przez nie kompleksow.”

,, Nie jestem za gruba, moj zdaniem jestem normalna, ale musze troche

przytyé, bo teraz chyba troche jestem za chuda i to zagraza mojemu
zyciu. Musze tez dojesé, zeby waga nie spadala a rosta do pewnego
momentu.”

Analizujac powyzsze przyklady mozna zauwazyé, ze przez brak uwzgledniania
negacji obecnos¢ stow takich jak ,problem” czy ,kompleksy” sztucznie zawy-
zyla warto$¢ przynaleznosci notatki to tematu emocji w kontekscie negatywnym.
W drugim przyktadzie stowa o ,,zagroZeniu zZycia” zostaly wychwycone jako nega-
tywne emocje przez metode, podczas gdy eksperci zinterpretowali t¢ wypowiedz
jako rzeczowy, pozbawiony gwaltownych emocji opis faktéw oraz planu dziatania.

e Niezgodno$é I rodzaju - wystapila w 7 z 201 notatek (3,5% calego zbioru).
W notatkach os6b chorych odnotowano 4 takie przypadki (3,5%) oraz 3 razy
w pisemnych wypowiedziach oséb zdrowych (3,5%).

e Niezgodnos$é II rodzaju - wystapila w 5 z 201 notatek (2,3% calego zbioru).
W notatkach oséb chorych odnotowano 2 takie przypadki (1,7%), natomiast
w notatkach oséb zdrowych 3 przypadki (3,5%).

Mozna przypuszczaé, ze wysoki poziom zgodnosci (przekraczajacy 80%) w obu
grupach notatek wiaze si¢ ze specyfika samego stownika emocji. Emocje sa za-
zwyczaj wyrazane w sposob bardziej jednoznaczny pod wzgledem slownictwa, co
potencjalnie utatwilo automatyczna detekcje w poréwnaniu z obszarem obrazu
ciala. Warto podkreslié¢, ze podobny poziom skutecznos$ci w obu grupach (84%
i 81%) sugeruje, ze metoda jest stabilna niezaleznie od charakteru wypowiedzi
oraz mozliwych réznic w sposobie formutowania tresci przez zdrowe i chore osoby.
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Zgodnos¢ metody stownikowej z ocena ekspercka dla tematu ,,Emocje”
(osoby zdrowe i chore na anoreksje)

Poprawnos¢ dziatania

na poziomie 83%. 34
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(b)
Zgodnos$¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Emocje”
(osoby zdrowe)

Poprawnosc¢ dziatania

na poziomie 81%. 16
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Rysunek 4.2: Graficzna prezentacja wynikéw dla obszaru ,,Emocje” dla wszystkich uczest-
nikéw (a), dla os6b chorych na anoreksje (b) i dla 0séb zdrowych (c).
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Trzecim analizowanym obszarem trudnoéci byta ,Samoocena”. Na rysunku 4.3 ze-
stawiono wyniki uzyskane za pomoca opracowanej metody z ocena ekspercka. Rysu-
nek 4.3a przedstawia wyniki dla calej grupy badawczej, 4.3b rezultaty dla notatek
autorstwa oséb chorujacych na anoreksje, natomiast 4.3c dotyczy grupy notatek oséb
zdrowych.

W przypadku tego tematu metoda stownikowa oparta na LSA i SVD wykazata bardzo
wysoka ogdlna poprawnoséé dzialania osiagajac 86% poprawnosci w calym zbiorze (ry-
sunek 4.3a), czyli dla 173 notatek z 201 metoda okazala si¢ zbiezna z oceng ekspercka.
W przeciwienstwie do obszaru ,,Obraz ciata”, a podobnie jak w przypadku ,,Emocji”
skuteczno$¢ wykrycia tematu samooceny okazala si¢ stabilna i zblizona w obu ana-
lizowanych grupach. W grupie notatek oséb chorych na anoreksje metoda osiggneta
poprawno$é dziatania na poziomie 87% (z wszystkich 115 notatek 100 bylo zgodne
z oceng ekspercka, a 15 bylo rozbieznych, rysunek 4.3b). Wéréd nielicznych bledéw,
w notatkach oséb chorych, najczeéciej wystepowal blad IIT rodzaju (5 notatek) oraz
niezgodno$¢ I rodzaju (5 notatek). Blad I rodzaju i niezgodno$¢ II rodzaju mialy
charakter incydentalny i wystapily odpowiednio w 2 i 3 przypadkach. W grupie wy-
powiedzi pisemnych os6b zdrowych metoda osiggnela poprawnos$é na poziomie 85%
(z wszystkich 86 notatek 73 bylo zgodnych z ocena ekspercka, a 13 bylo rozbieznych,
rysunek 4.3c). Podobnie jak przy poprzednim obszarze trudnosci, dominujaca katego-
rig rozbieznosci byt blad III rodzaju, ktéry stanowil ponad 60% wszystkich pomylek
w tej grupie (dla 8 notatek wystepowal ten blad). Blad I rodzaju i niezgodno$é¢ I ro-
dzaju mialy charakter incydentalny, wystepujacy odpowiednio w 1 i 4 notatkach.

W obu grupach nie odnotowano btedu II rodzaju (przeoczenie tematu).

Najwieksza warto$¢ przynaleznosci notatki do tematu samooceny w kontekscie ne-
gatywnym dla catej grupy badawczej uzyskata notatka pochodzaca od osoby chorej,
ktora pisata nastepujaco:

»Grube, ohydne, brzydkie, pulchne, fajne wlosy. Wyniszczone. Widze sie
inaczej niz wyglgdam, wiec nie moge sie ocenic. Dla mnie jestem gruba, ale
dla innych wychudzona. Nienawidze swojego ciata.”

W notatkach oséb zdrowych réwniez przejawialta sie negatywna samoocena. Przy-
ktadem takiej notatki jest:

wjest brzydkie - nie jestem z miego zadowolona - mam przesuszong skore -
mam lekki cellulit - jestem okropnie wysoka - mam krzywe plecy - chciala-
bym byé chudsza - chcialabym mied wiecej miesni - jestem deskq :) - nie
lubie swojego ciala.”

Oba powyzsze przypadki stanowia réwniez przyktady wynikow zbieznych, w ktérych
zaréwno metoda stownikowa, jak i zespot ekspertow zgodnie wskazali na dominacje
samooceny o charakterze negatywnym.

Wedlug metody ponizsza notatka pochodzaca od osoby zdrowej uzyskala najwicksza
warto$¢ pozytywnej samooceny:
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»tadne zgrabne lubie i w ogdle wysportowane szczuple wysokie proporcjo-
nalne troche krzywe (szpotawe kolana, nie polecam) minimalnie pryszczate,
ale da sie przezyé czesto boli ale i tak zajebiste”.

Wedlug ekspertéw w tej notatce wyraznie dominuje samoocena w kontekécie pozy-
tywnym. Co prawda metoda stownikowa obok pozytywnej samooceny réwniez wyka-
zala wystepowanie negatywnej w powyzszym przykladzie jednak po obliczeniu réznicy
wzglednej poprawnie wskazata przewage kontekstu pozytywnego.

Analizujac poszczegdlne kategorie wystepujacych rozbieznych wynikéw, mozna stwier-
dzié ze:

e Blad I rodzaju (odwrécona polaryzacja) - wystapil zaledwie w 3 notatkach
z calego zbioru (1,5%). W notatkach os6b chorych odnotowano 2 takie przypadki
(1,7%), natomiast w wypowiedziach pisemnych os6b zdrowych jeden (1,2%). Po-
dobnie jak w poprzednich obszarach, btad ten wynika z kluczowego ograniczenia
metody stownikowej bazujacej na LSA i SVD, ktéra polega na braku analizy
zaleznosci stéw i ignorowania negacji. Mechanizm ten ilustruja dwa ponizsze
fragmenty:

,Moje cialo jest w porzgdku, nie mam z nim problemu, ani nie mam
przez nie kompleksow.”

»Nie podoba mi sie, nie mieszcze sie w ulubione ubrania, pomimo lad-
nych ubran nie ma porzgdnego efektu bo mam za duzy brzuch, biust,
pupe, grube rece.”.

W pierwszej wypowiedzi eksperci wskazali pozytywny kontekst samooceny (ak-
ceptacja wlasnego ciala). Algorytm zaklasyfikowal ja jednak jako negatywna.
Wynika to z faktu, ze terminy o wysokich wagach w stowniku, takie jak ,pro-
blem” czy ,kompleksy”, zwiekszyly warto$¢ wskaznika powiazania z tematem
w kontekécie negatywnym, gdyz metoda nie uwzglednia zaprzeczen. W drugim
przypadku doszto do sytuacji odwrotnej. Mimo, ze notatka jest ewidentnie samo-
krytyczna, algorytm przypisal jej przewage samooceny w kontekscie pozytywnym
z powodu wylapania pojedynczych okreslenn ignorujac negacje. Oba przyktady
potwierdzaja, ze cho¢ model oparty na stownikach tematycznych oraz LSA/SVD
bezblednie identyfikuje samg obecnosé badanego obszaru, to wyznaczenie wla-
Sciwej polaryzacji pozostaje wrazliwe na brak uwzglednienia negacji.

e Blad II rodzaju (przeoczenie tematu) - nie wystapil.

e Blad III rodzaju (falszywe wykrycie) - podobnie jak w poprzednich ob-
szarach, stanowil on najczestsza przyczyne rozbieznosci. Wystapil tacznie w 13
z 201 notatek (6,5%). W grupie notatek os6b chorych odnotowano 5 takich przy-
padkéw (4,3%), a w grupie wypowiedzi pisemnych oséb zdrowych 8 (9,3%).

e Niezgodnosé I rodzaju - wystapila w 9 notatkach z calego zbioru (4,5%).
W grupie wypowiedzi 0s6b chorych odnotowano 5 takich przypadkéw (4,3%),
natomiast w grupie notatek oséb zdrowych pojawita sie 4 razy (4,7%).
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Zgodnos$¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,Samoocena”
(osoby zdrowe i chore na anoreksje)

Poprawnos¢ dziatania

na poziomie 86%. 28
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Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,Samoocena”
(osoby zdrowe)
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Rysunek 4.3: Graficzna prezentacja wynikéw dla obszaru ,Samoocena” dla wszystkich
uczestnikéw (a), dla 0séb chorych na anoreksje (b) i dla 0s6b zdrowych (c).
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e Niezgodnosé Il rodzaju - wystapila zaledwie w 3 notatkach (1,5%). Wszystkie
przypadki dotyczyly notatek oséb chorych na anoreksje, co stanowi 2,6% w tej
grupie.

W przypadku niezgodnosci I oraz II rodzaju mechanizm powstawania tych rozbiezno-
Sci jest tozsamy z opisanym we wczesniejszych obszarach. Wynika ono z zestawienia
sztywnego kryterium iloSciowego zastosowanego w metodzie (prég 20% réznicy war-
tosci przynaleznosci) z jako$ciowa ocena ekspercka. Psycholodzy oceniali wypowiedzi
calosciowo, biorac pod uwage tadunek emocjonalny, wage poszczegdlnych stwierdzen
oraz intencje osoby badanej, podczas gdy algorytm bazowal na $cistych, algebraicz-
nych wartosciach.

Podsumowujac, w obszarze trudnosci ,,Samoocena” stwierdzono poprawnosé¢ dzialania
metody stownikowej na poziomie 86% dla calego zbioru. Oznacza to, ze w zdecydowa-
nej wiekszosci przypadkéw metoda prawidtowo rozpoznata obecnosé i kontekst tego
tematu. Analizujac wyniki osobno w grupie oséb chorych i zdrowych, poprawnosé
dzialania wyniosta odpowiednio 87% i 85%. Warto podkresli¢, ze podobny poziom
skutecznosci w obu grupach sugeruje, ze metoda jest stabilna niezaleznie od charak-
teru wypowiedzi oraz mozliwych réznic w sposobie formutowania tresci przez zdrowe
i chore osoby.

Czwartym analizowanym obszarem trudnosci bylo ,, Funkcjonowanie ciala”. Na ry-
sunku 4.4 zestawiono wyniki uzyskane za pomoca opracowanej metody z ocena eks-
percka. Rysunek 4.4a przedstawia wyniki dla calej grupy badawczej, 4.4b rezultaty
dla oséb chorujacych na anoreksje, natomiast 4.4c dotyczy notatek oséb zdrowych.

W przypadku tego tematu metoda stownikowa wykazala wysoka ogdlna poprawnosé
dzialania osiagajac 83% poprawnos$ci w calym zbiorze (rysunek 4.4a), czyli dla 166
notatek z 201 metoda okazala si¢ zbiezna z ocena ekspercka. Wida¢ tu réznice w po-
prawnosci dzialania pomiedzy grupa oséb chorych i zdrowych, jednakze nie jest ona
tak duza jak w przypadku obszaru ,Obraz ciata”. W notatkach w grupie os6b chorych
na anoreksje metoda osiagneta poprawnos$é dzialania na poziomie 86% (z wszystkich
115 notatek 99 bylo zgodne z ocena ekspercka, a 16 bylo rozbieznych, rysunek 4.4b).
Najczesciej wystepowal blad III rodzaju. Odnotowano go dla 9 notatek, co stanowi
7,8% wszystkich wynikéw. W grupie notatek os6b zdrowych metoda osiggneta popraw-
nos$é na poziomie 78% (z wszystkich 86 notatek 67 bylto zgodnych z ocena ekspercka,
a 19 bylo rozbieznych, rysunek 4.4c). Podobnie jak przy poprzednim obszarze trud-
noéci, dominujacag kategoria rozbieznosci byt blad III rodzaju, ktory stanowil ponad
potowe wszystkich pomylek w tej grupie (dla 11 notatek wystepowal ten blad).

W obu grupach nie odnotowano bledu I rodzaju (odwrécona polaryzacja), a blad II
rodzaju i niezgodnosci I i IT rodzaju mialy charakter incydentalny. W calej badanej
prébie (201 wypowiedzi pismenych) dotyczyly odpowiednio 5, 6 i 4 przypadkéw.

Szczegblowa analiza poszczegdlnych kategorii rozbieznodci:

e Blad I rodzaju (odwrécona polaryzacja) - nie wystapil w zadnej z anali-
zowanych notatek.



4. Rezultaty 83

Zgodnos¢ metody stownikowej z ocena ekspercka dla tematu ,,Funkcjonowanie ciata”
(osoby zdrowe i chore na anoreksje)

Poprawnosé dziatania
na poziomie 83%.
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(b)
Zgodnos¢ metody stownikowej z ocena ekspercka dla tematu ,,Funkcjonowanie ciata”
(osoby zdrowe)

Poprawnos¢ dziatania
na poziomie 78%.
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Rysunek 4.4: Graficzna prezentacja wynikéw dla obszaru ,Funkcjonowanie ciata” dla
wszystkich uczestnikéw (a), dla os6b chorych na anoreksje (b) i dla 0séb zdrowych (c).



84 4.1. Detekcja obszaréw trudnosci w wypowiedziach 0séb cierpigeych na anoreksje

e Blad II rodzaju (przeoczenie tematu) - odnotowano zaledwie w 5 wypo-
wiedziach pisemnych (2,5% calej préby). Trzy przypadki dotyczyly notatek oséb
chorych (2,6% w tej grupie), natomiast pozostale dwa dotyczyly grupy oséb
zdrowych (2,3%).

e Blad III rodzaju (falszywe wykrycie) - stanowil najczestsza przyczyne roz-
bieznosci w calym zbiorze, obejmujac tacznie 20 notatek (blisko 10% calej préby).
W grupie notatek oséb chorych wystapit 9 razy (7,8%), natomiast w grupie wy-
powiedzi 0s6b zdrowych odnotowano 11 takich przypadkéw (12,8%).

e Niezgodnosé I rodzaju - pojawila sie¢ w 6 notatkach (prawie 3% calego zbioru),
rozktadajac sie¢ rownomiernie miedzy badane préoby: 3 notatki autorstwa oséb
chorych (2,6%) oraz 3 0s6b zdrowych (3,5%).

e Niezgodno$é II rodzaju - wystapila zaledwie w 4 wypowiedziach (niecate 2%
calej préby). Dotyczyla ona tylko jednej notatki w grupie oséb chorych (0,9%)
oraz 3 notatek w grupie zdrowych (3,5%).

Podsumowujac, uzyskane wyniki wskazuja na zadowalajacg ogdlna trafnosé iden-
tyfikacji (83%), przy czym metoda dzialala skuteczniej w przypadku notatek z grupy
0s6b chorych niz zdrowych (odpowiednio 86% i 78%).

Kolejnym analizowanym obszarem trudnosci byla ,Autoagresja”. Na rysunku 4.5
zestawiono wyniki uzyskane za pomoca opracowanej metody z oceng ekspercka. Ry-
sunek 4.5a przedstawia wyniki dla catej grupy badawczej, 4.5b rezultaty dla notatek
os6b chorujacych na anoreksje, natomiast 4.5¢ dotyczy wypowiedzi pisemnych oséb
zdrowych.

Obszar tematyczny ,, Autoagresja” jest jednym z dwoch tematéw, ktéry charaktery-
zowal si¢ najwyzszym poziomem zgodnosci w calym badaniu, osiggajac poziom 99%
(rysunek 4.5a), czyli dla 198 notatek z 201 metoda okazala sie zbiezna z oceng eks-
percka. Eksperci zidentyfikowali watek autoagresji tacznie w 18 wpisach, przy czym
wystapil on niemal wylacznie u oséb zmagajacych sie z anoreksja (17 przypadkdw)
i tylko w jednej wypowiedzi z grupy oséb zdrowych.

W przypadku analizy opracowana metoda w notatkach oséb chorujacych na anoreksje
odnotowano 100% zgodnosci z oceng ekspercka, czyli metoda ani razu si¢ nie pomylila
(rysunek 4.5b). Oznacza, to, ze zidentyfikowala wszystkie 17 wzmianek o autoagresji
oraz prawidlowo wykluczyta jej obecno$é w pozostalych 98 tekstach. W wypowie-
dziach pisemnych autorstwa oséb zdrowych poprawnos$é wyniosta 98% (rysunek 4.5¢),
co odpowiada zgodnosci w 84 na 86 notatek. Algorytm poprawnie rozpoznal jedyny
wystepujacy tam przypadek autoagresji oraz potwierdzil jej brak w 83 wypowiedziach.
Jedyne rozbieznodci stanowily dwa przypadki falszywego wykrycia (blad IIT rodzaju),
w ktorych metoda przypisata obecnosé tego tematu pomimo, ze eksperci nie wykazali
jego obecnosci.
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Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Autoagresja”
(osoby zdrowe i chore na anoreksje)
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Poprawnos¢ dziatania
na poziomie 99%.
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Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Autoagresja”
(osoby chore na anoreksje)

Poprawnos¢ dziatania
na poziomie 100%.
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Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,, Autoagresja”
(osoby zdrowe)

Poprawnosc¢ dziatania
na poziomie 98%.

84
m Wynik zbiezny m Wynik rozbiezny

(c)

Rysunek 4.5: Graficzna prezentacja wynikéw dla obszaru ,,Autoagresja” dla wszystkich
uczestnikéw (a), dla 0séb chorych na anoreksje (b) i dla 0s6b zdrowych (c).
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Przyktadowe notatki, w ktérych wystepowata autoagresja to:

wlak jakbym prowadzila dwa Zycia, jok bylam z nim, to eksponowalo sie
ciato, a jak juz go nie bylo, to Zylam w poczuciu winy i tak jakbym chciala
to cialo za to ukaraé. Schowad je, pokaleczyé, zaglodzié, jakos ukaraé.”

»Ja mam taki troche wladczy charakter, ma byé tak jak ja mowie. I naj-
czesciej, kiedy mi co$ nie wychodzilo, karalam siebie... Jesli cos nie dzialo
sie po mojej mysli, to odreagowywalam to na swoim ciele. Zawsze. Albo
poprzez wymioty, albo poprzez chudniecie, albo poprzez ciecie sie.”

Rozbieznosci miedzy wynikami metody a oceng eksperta wynikatly z ograniczen podej-
Scia stownikowego potaczonego z LSA i SVD. Zastosowany algorytm poprawnie wy-
chwycil slowa zwiazane z agresja i cierpieniem (,wulgarne”, ,bezlitosne”, , okrutne”,
,00l7). Ze wzgledu na brak analizy kontekstu algorytm nie uwzglednil, ze w tych kon-
kretnych wypowiedziach stowa te nie odnosily sie do aktow autoagresji. Przyklady tej
rozbieznosci przedstawiono ponizej:

»Moje cialo jest niemale, poteine, umiesnione, wysokie, wulgarne, bezlito-
sne, denerwujgce, okrutne. Czasem bywa lubiane.”

»Moje cialo jest zwykle do bolu, nie ma w nim nic nadzwyczajnego, jest
nieproporcjonalne i mysle, Ze plasuje sie gdzies na samym $rodku krzywej
Gaussa jesli chodzi o budowe.”

Podsumowujac, w przypadku obszaru trudnoéci jakim jest ,,Autoagresja” stwierdzono
poprawno$é dzialania metody na poziomie 99%. Zatem, w wigkszosci przypadkéw me-
toda poprawnie zidentyfikowata obecno$¢ lub brak wystepowania tego tematu. Anali-
zujac wyniki osobno w grupie os6b chorych i zdrowych, poprawnos$é¢ dzialania wyniosta
odpowiednio 100% i 98%. Warto podkresli¢, ze podobny poziom skutecznos$ci w obu
grupach sugeruje, ze metoda jest stabilna niezaleznie od charakteru wypowiedzi oraz
mozliwych réznic w sposobie formulowania treéci przez zdrowe i chore osoby. Wykry-
wanie wzorcéw jezykowych zwigzanych z autoagresja moze stanowi¢ cenne narzedzie
przesiewowe. Chociaz analiza slownikowa nie zastepuje profesjonalnej diagnozy, po-
zwala ona na sprawng identyfikacje wypowiedzi nacechowanych zachowaniami auto-
destrukcyjnymi.

Széstym analizowanym obszarem trudnosci byt ,Bol”. Na rysunku 4.6 zestawiono
wyniki uzyskane za pomoca opracowanej metody z oceng ekspercka. Rysunek 4.6a
przedstawia rezultaty dla calej grupy badawczej, 4.6b wyniki dla notatek oséb choru-
jacych na anoreksje, natomiast 4.6¢ dotyczy wypowiedzi oséb zdrowych.

Ten obszar tematyczny jest drugim, ktéry charakteryzowal sie najwyzszym poziomem
zgodnosci w calym badaniu, osiagajac poziom 99% (rysunek 4.6a), czyli dla 198 no-
tatek z 201 metoda okazala sie zbiezna z ocena ekspercka. Wedlug ekspertéow temat
bélu fizycznego nie pojawil sie w notatkach oséb chorych na anoreksje, a tylko dwa
razy w wypowiedziach pochodzacych od oséb zdrowych.
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W notatkach oséb chorujacych na anoreksje odnotowano 98% zgodnosci z oceng eks-
percka. Metoda blednie wykryla ten temat tylko w dwéch notatkach (rysunek 4.6b).
Zatem algorytm poprawnie wykluczyl wzmianki o bélu w 113 notatkach, a wykazatl
sie nadinterpretacja w dwoch. W wypowiedziach tekstowych autorstwa oséb zdrowych
poprawno$¢ wyniosta 99%, co oznacza, ze metoda pomylila sig tylko raz (rysunek 4.6¢).
Poprawnie wykryta poruszenie tego tematu w dwdch notatkach i w jednej wykazala
jego obecno$é¢ pomimo braku wedtug ekspertéw.

Ponizej zamieszczono obydwie notatki w ktérych wedtug ekspertow wystepowal temat
boélu. Metoda poprawnie wykryla kazda z nich.

Ltadne zgrabne lubie i w ogole wysportowane szczuple wysokie proporcjo-
nalne troche krzywe (szpotawe kolana, nie polecam) minimalnie pryszczate,
ale da sie przezycé czesto boli ale i tak zajebiste.”

,Cwiczenia, odzywianie sterydy urazy”

W pierwszym przykladzie autorka wprost deklaruje doznanie bélu fizycznego (,,czesto
boli”). Choé wypowiada si¢ bardzo pozytywnie i w pelni akceptuje swoje cialo (,,¢ tak
zajebiste”, ,da sie przeiyé”), to wprost przyznaje, ze fizycznie odczuwa bél. Zaréwno
eksperci, jak i metoda poprawnie to wykryta. W drugim przypadku badana osoba nie
sformulowala spéjnej pelnej wypowiedzi, lecz podata zbiér pojedynczych poje¢. Takie
notatki réwniez zdarzaly sie dysponowanym materiale badawczym. Stowo ,bdl” nie
pada tu doslownie, ale pojawia sie pojecie ,urazy”, ktore jednoznacznie kojarzy sie
z dolegliwosciami fizycznymi i uszkodzeniami ciala, co zostalo poprawnie wychwycone
zaréwno przez ekspertow jak i metode.

Rozbieznoéci miedzy wynikami metody a oceng eksperta w temacie ,,B6l” wynikaly
z ograniczen podejscia stownikowego polaczonego z LSA i SVD. Zastosowany algorytm
poprawnie powiazal w przestrzeni semantycznej stowa zwigzane z urazami i stanem
zapalnym (,b6l”, ,kontuzja”, ,opuchlizna”). Ze wzgledu na brak analizy kontekstu al-
gorytm nie uwzglednil jednak, ze w tych konkretnych wypowiedziach stowa te nie od-
nosity sie do aktualnie odczuwanego bélu fizycznego, lecz stanowity elementy zwiazku
frazeologicznego (,,jest zwykle do bdlu”), odniesienie do przesziodci lub opis cechy wy-
gladu (,,nie lubie opuchlizny na twarzy”). Przyklady tych rozbieznosci przedstawiono
ponizej:

»Nie lubie swojego brzucha, nie lubie opuchlizny na twarzy, nie lubie przez
to kupowac nowych ubran, nie lubie swojej seksualnosci przez mase ciata.”

, Postrzegam sie pozytywnie. Ja przybralam na wadze po kontuzji. Wiem
tylko, Ze przytyc jest tatwo, mnie przynajmniej, bo to nie jest requtq, i szybko
sie to dzieje, ale pozbyé site nadwagi to duzo pracy i czasu.”

»Moje ciato jest zwykle do bolu, nie ma w nim nic nadzwyczajnego, jest
nieproporcjonalne © mysle, Ze plasuje sie gdzies na samym Srodku krzywej
Gaussa jesli chodzi o budowe.”
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Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Bol”
(osoby zdrowe i chore na anoreksje)

3

Poprawnosé dziatania
na poziomie 99%.

198

® Wynik zbiezny m Wynik rozbiezny

(a)
Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Bol”
(osoby chore na anoreksje)

2

Poprawnos¢ dziatania
na poziomie 98%.

113

m Wynik zbiezny = Wynik rozbiezny

(b)
Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,BSL”
(osoby zdrowe)

1
Poprawnos¢ dziatania
na poziomie 99%.

85
m Wynik zbiezny = Wynik rozbiezny

(c)

Rysunek 4.6: Graficzna prezentacja wynikéw dla obszaru ,,B61” dla wszystkich uczestnikéw
(a), dla os6b chorych na anoreksje (b) i dla 0s6b zdrowych (c).
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Podsumowujac, w przypadku obszaru trudnosci jakim jest ,,B6l” stwierdzono popraw-
no$¢ dziatania metody na poziomie 99%. Zatem, w wiekszosci przypadkéw metoda
poprawnie zidentyfikowala obecnos¢ lub brak wystepowania tego tematu. Analizujac
wyniki osobno w grupie os6b chorych i zdrowych, poprawnosé¢ dziatania wyniosta odpo-
wiednio 98% i 99%. Warto podkreslié, ze podobny poziom skuteczno$ci w obu grupach
sugeruje, ze metoda jest stabilna niezaleznie od charakteru wypowiedzi oraz mozliwych
réznic w sposobie formultowania tresci przez zdrowe i chore osoby. Istniejace rozbiezno-
$ci miedzy metoda a oceng ekspercka mialy charakter jednostkowy (metoda wykazata
obecno$é tematu) i wynikaly przede wszystkim ze specyfiki podejscia stownikowego.
Metoda okazala sie czula na obecnosé pojedynczych terminéw silnie powiazanych z te-
matem bdlu fizycznego, ignorujac kontekst.

Ostatnim, sidédmym analizowanym obszarem trudnosci byla ,,Akceptacja otocze-
nia”. Na rysunku 4.7 zestawiono wyniki uzyskane za pomoca opracowanej metody
z oceng ekspercka. Rysunek 4.7a przedstawia wyniki dla calej grupy badawczej, 4.7b
rezultaty dla notatek oséb chorujacych na anoreksje, natomiast 4.7c dotyczy wypo-
wiedzi 0s6b zdrowych.

Obszar ,,Akceptacja otoczenia” okazal sie najbardziej wymagajacy dla wykorzystanej
metody sposrod wszystkich analizowanych tematéw. Ogdlna zgodnosé poprawnosci
dzialania wyniosta 69% w calym zbiorze (rysunek 4.7a), czyli dla 139 notatek z 201
metoda okazala si¢ zbiezna z ocena ekspercka. W przypadku notatek autorstwa oséb
chorujacych na anoreksje skutecznos$é wyniosta 70% (z wszystkich 115 notatek 80 byto
zgodnych z ocena ekspercka oraz 35 bylo rozbieznych, rysunek 4.7b).Gléwna katego-
rig rozbieznych wynikéw byl blad III rodzaju, ktéry wystapit w 25 przypadkach (po-
nad 71% wszystkich pomylek w tej grupie). Pozostale bledy: blad I i II rodzaju oraz
niezgodno$¢ I i IT rodzaju mialy charakter incydentalny. Ich czesto$¢ wystepowania
wynosila odpowiednio 1, 2, 3 oraz 4 przypadki i nie odbiegala istotnie od pozostalych
obszaréw tematycznych. W notatkach autorstwa oséb zdrowych poprawno$é¢ dziatania
osiaggnela niemal identyczny poziom - 69% (z wszystkich 86 notatek 59 bylo zgod-
nych z ocena ekspercka, a 27 bylo rozbieznych, rysunek 4.7c). Réwniez i w tej grupie
najliczniej wystepowal blad III rodzaju, poniewaz w az 24 wypowiedziach pisemnych,
odpowiadajac za niemal 89% wszystkich blednych rozpoznan. W grupie tej nie odno-
towano natomiast zadnego przypadku btedu IT rodzaju ani niezgodnosci II rodzaju.
Btad I rodzaju i niezgodno$¢ I rodzaju mialy charakter incydentalny i wystapity od-
powiednio 2 i 1 raz.

Analizujac poszczegdlne kategorie rozbieznych wynikéw, mozna stwierdzié¢ ze:

e Blad I rodzaju (odwrécona polaryzacja) - odnotowano zaledwie w 3 wy-
powiedziach pisemnych (1,5% calej préby). Dwa przypadki dotyczyly notatek
0séb zdrowych (2,3% w tej grupie) i tylko jednej notatki oséb chorych (niecaly
procent w tej grupie).

e Blad IT rodzaju (przeoczenie tematu) - odnotowano w tylko dwdch no-
tatkach, co stanowi niecaly procent wszystkich wynikéw. Bledy te wystapity
w wypowiedziach oséb chorych.



90 4.1. Detekcja obszaréw trudnosci w wypowiedziach 0séb cierpigeych na anoreksje

Zgodnos¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Akceptacja otoczenia”
(osoby zdrowe i chore na anoreksje)

Poprawnosé dziatania

| na poziomie 69%. II

= Wynik zbiezny = Btad I rodzaju m Wyniki zbiezne = Wyniki rozbiezne
Btad Il rodzaju = Btad Ill rodzaju
m Niezgodnosé Il rodzaju m Niezgodnosé | rodzaju

(a)
Zgodnos¢ metody stownikowej z ocena ekspercka dla tematu ,,Akceptacja otoczenia”
(osoby chore na anoreksje)

Poprawnos¢ dziatania
na poziomie 70%.

LN )

= Wynik zbiezny u Btad I rodzaju m Wyniki zbiezne  ® Wyniki rozbiezne
Btad Il rodzaju = Btad lll rodzaju
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(b)
Zgodnos$¢ metody stownikowej z oceng ekspercka dla tematu ,,Akceptacja otoczenia”
(osoby zdrowe)

Poprawnosé dziatania

1 na poziomie 69%.
24
27
2 / .
59
= Wynik zbiezny = Btad | rodzaju
m Wyniki zbiezne  m Wyniki rozbiezne

= Btad Ill rodzaju = Niezgodnosé | rodzaju

(c)

Rysunek 4.7: Graficzna prezentacja wynikéw dla obszaru ,,Akceptacja otoczenia” dla
wszystkich uczestnikéw (a), dla 0séb chorych na anoreksje (b) i dla 0séb zdrowych (c).
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e Blad III rodzaju (falszywe wykrycie) - byla to najczestsza kategoria ble-
déw. Wystapita w przypadku 49 notatek, co stanowi 24% wszystkich wynikéw,
a wéréd wszystkich rozbieznosci to dokladnie 79%. W notatkach oséb chorych
blad ten pojawil sic w 25 przypadkach, co stanowi ponad 71% wszystkich roz-
bieznosci w tej grupie. W wypowiedziach pisemnych oséb zdrowych blad ten
wystapil w az 24 notatkach, co stanowi ponad 88% wszystkich rozbieznosci w tej
prébie.

e Niezgodnosé I rodzaju - wystgpila 4 razy, co stanowi niecale 2% wszystkich
wynikéw. Wéréd notatek oséb chorych wystapita 3 razy i tylko w jednej notatce
od osoby zdrowej.

e Niezgodno$é II rodzaju - wystapila tylko 4 razy, co stanowi niecalte 2%
wszystkich wynikow. Wszystkie przypadki odnotowano w notatkach oséb cho-
rych.

Podsumowujac, skutecznos$é na poziomie 69% sprawia, ze obszar ,,Akceptacja otocze-
nia” okazal sie¢ tematem najbardziej podatnym na bledy w calym badaniu. Wynik ten
uwidacznia zasadnicze ograniczenie metody opartej na stownikach i LSA: algorytm
wyznacza wskaznik przynaleznosci wylacznie na podstawie zliczenn obecno$ci poszcze-
golnych stéow kluczowych i ich synoniméw, pomijajac ich wzajemna relacje. Gtowna
przyczyna rozbieznosci jest wysoka kontekstowosé stownictwa przypisanego do tej ka-
tegorii. Algorytm sumuje wagi poje¢ ze stownika i na tej podstawie generuje wysoka
warto$¢ przynaleznosci, co prowadzi do bledéw falszywie pozytywnych (blad III ro-
dzaju) nawet wtedy, gdy kontekst wypowiedzi byl neutralny. Eksperci czytaja cala
notatke i oceniaja ja calosSciowo, analizujac intencje autorki.

W tabeli 4.1 przedstawiono zestawienie zbiorcze wynikéw detekeji dla wszystkich
siedmiu analizowanych obszaréw trudnosci, uwzgledniajace liczbe notatek zbieznych,
strukture popelnionych bledéw i niezgodnosci oraz ostateczna poprawnos¢ metody
z rozbiciem na grupe osob chorych i zdrowych.

Najwyzsza, niemal bezbledna skutecznosé metoda osiagnela w obszarach takich jak:
»Autoagresja” (99%) oraz ,B6l” (99%). W obu tych kategoriach wystapily jedynie
nieliczne btedy IIT rodzaju, czyli falszywe wykrycie (odpowiednio 2 i 3 przypadki).
Niemal stuprocentowa skuteczno$¢ metody w tych tematach wiaze sie ze specyfika
tych obszaréw, ktére charakteryzuja si¢ Scisle zdefiniowanym i jednoznacznym stow-
nictwem.

Wysoki poziom zbieznosci uzyskano réwniez dla obszaréw: ,,Samoocena” (86%), ,,Emo-
cje” (83%) oraz ,Funkcjonowanie ciala” (83%). Moze to wynikaé z faktu, ze tematy
te, cho¢ sg bardziej rozbudowane niz w przypadku bélu czy autoagresji, nadal opieraja
sie na stosunkowo spéjnym zestawie stow kluczowych i bezposrednich deklaracjach au-
tor6w notatek (np. otwarte i jasne pisanie o emocjach takich jak: smutek, zlosé, leku
czy jasno wyrazanie probleméw z codziennymi czynnosciami). Wystepujace w tych ka-
tegoriach btedy mialy charakter umiarkowany i wynikaly gtownie z czutosci metody
(bledy III rodzaju), a rzadziej z calkowitego pominiecia tematu czy blednego przypi-
sania kontekstu.
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Z kolei najnizsza poprawno$cia charakteryzowaly sie tematy: ,Obraz ciala” (75%)
oraz ,Akceptacja otoczenia” (69%). W przypadku obszaru ,,Obraz ciala” slabszy wy-
nik wynikal w duzej mierze ze specyfiki wypowiedzi oséb chorych, ktére czasami ra-
cjonalizuja swoj stan, a nawet wyrazaja zadowolenie z pogarszajacego sie wygladu.
Ponadto zdarzalo sie, ze autorki notatek uzywaly metaforycznych okreslen, co utrud-
nialo ich jednoznaczna klasyfikacje. Bardzo istotnym Zrédlem pomylek byl réowniez
brak uwzgledniania negacji przez metode, przez co wystepujace zaprzeczenia w opisie
wygladu byly blednie interpretowane. W przypadku obszaru ,,Akceptacja otoczenia”
trudno$¢ polega na tym, ze ocena relacji z innymi ludzmi i otoczeniem wymaga ro-
zumienia i poznania glebszego kontekstu, a nie jedynie wylapania pojedynczych, klu-
czowych pojeé. Istotnym ograniczeniem wykorzystanej metody okazat si¢ brak analizy
kontekstu catej wypowiedzi, co czesto prowadzito do bledéw popelnianych przez za-
proponowane podejscie.

Analiza struktury rozbiezno$ci prowadzi do dwdéch istotnych wnioskéw:

e Dominacja bledu III rodzaju - W wigkszosci obszaréw, gléwna kategoria roz-
bieznosci byty przypadki, w ktorych metoda wykrylta dany temat, podczas gdy
eksperci go pomineli. Swiadezy to o wysokiej czuloéei metody. Jest to szczegdlnie
widoczne w obszarze ,,Akceptacja otoczenia”, gdzie odnotowano az 49 bledow
III rodzaju (przy zaledwie 3 bledach I rodzaju i 2 bledach II rodzaju i po 4
niezgodnosciach I i IT rodzaju).

e Wplyw specyfiki badanej grupy (notatki oséb chorych wzgledem zdrowych) -
W prawie wszystkich analizowanych obszarach (oprécz bélu) metoda osiagnela
wyzsza skuteczno$é w analizie notatek autorstwa oséb chorych niz zdrowych.
Roéznica ta jest najbardziej widoczna w obszarze ,Obraz ciala” (81% poprawno-
$ci w grupie chorych wobec 66% dla zdrowych) oraz ,,Funkcjonowanie ciata” (86%
wzgledem 78%). Fakt, ze zaproponowana metoda radzi sobie lepiej u os6b cho-
rych, a u zdrowych generuje duzo bledéw III rodzaju (falszywe wykrycie) moze
wynikaé z charakterystyki jezyka uzywanego przez obie grupy. Moze to sklaniac¢
do wniosku, ze wypowiedzi 0séb chorych charakteryzuja si¢ zazwyczaj wigksza
dosadnoécia, jednoznacznoécig oraz bezposrednim opisywaniem doswiadczanych
dolegliwoéci i ograniczen, co ulatwia automatyczna detekcje. Podczas gdy osoby
zdrowe czedciej stosuja jezyk subtelny, wykorzystujac metafory lub potoczne
odniesienia do ciala w kontekscie neutralnym. Skutkowalo to wystepowaniem
bledéw III rodzaju (falszywe wykrycie), czyli prowadzilo do nadinterpretacji ze
strony metody, w przeciwienstwie do ekspertéw, ktérzy patrzyli na wypowiedz
calo$ciowo, analizujac réwniez kontekst wypowiedzi.
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Zidentyfikowane rozbieznosci w duzej mierze wynikaja z ograniczen metody stowniko-
wej opartej na LSA i dekompozycji SVD. Do kluczowych czynnikéw wplywajacych na
obnizenie skutecznosci naleza;

e Brak uwzglednienia negacji - model worka sléw stanowiacy punkt wyjscia dla
SVD operuje na pojedynczych stowach, przez co pomija negacje. Skutkuje to
tym, ze zaprzeczenie danego stanu (np. ,nie czuje bélu”) zwieksza warto$é przy-
naleznoéci tej notatki w strone obecnoéci tematu bélu zamiast jego braku.

e Brak analizy kontekstu wypowiedzi - metoda traktuje slowa, jak odizolowane
jednostki, ignorujac zwiazki sktadniowe i semantyczne miedzy zdaniami.

e Brak mozliwoéci interpretacji metafor oraz ironii - rzutowanie do przestrzeni se-
mantycznej LSA opiera sie na dostownych wagach stéw kluczowych przypisanych
do tematow, co prowadzi do bledéw, gdy badana osoba postuguje sie sarkazmem
lub przeno$niami.

e Skuteczno$¢ metody w duzej mierze opiera sie na jakosci stworzonych stownikow.

4.2 Analiza poréwnawcza wartosci przynaleznosci notatek
do obszarow trudnosci u oséb chorych na anoreksje
i zdrowych

W tym podrozdziale zaprezentowano histogramy rozkladu zmiennych dotyczacych
wartoéci przynaleznosdci danej notatki do danego tematu w danym kontekscie (ry-
sunki 4.8 - 4.19). Przedstawiono ich interpretacje oraz analize statystyk opisowych
(Srednia i mediana). Analiza wykazala, ze rozklady wszystkich badanych zmiennych
odbiegaja w sposob istotny od rozkladu normalnego. Ze wzgledu na niespelnienie
podstawowego zalozenia o normalno$ci rozkladéw zmiennych zaleznych do oceny istot-
noéci réznic miedzygrupowych zdecydowano si¢ na zastosowanie nieparametrycznego
testu U Manna-Whitneya z poprawka na ciagloé¢. Ze wzgledu na wielokrotne testo-
wanie uzyto poprawki Bonferroniego. Statystyki opisowe oraz wyniki testu U Manna-
Whitneya znajduja sie w tabeli 4.2. Prezentowane wyniki obejmuja taczna probe
N =201 oséb, w tym 115 pacjentéw chorych na anoreksje oraz 86 oséb zdrowych.

Dla obszaru obrazu ciala w kontekscie negatywnym (rysunek 4.8), w grupie oséb
chorych jak i zdrowym rozklad wartosci ma charakter silnie prawosko$ny (asyme-
tryczny). Dla 0séb zdrowych dominuja warto$ci zerowe lub bliskie zeru. Dla oséb
chorych rozklad jest znacznie bardziej rozproszony. W tej grupie widoczne sa row-
niez pojedyncze obserwacje odstajace, przyjmujace wartosci powyzej 2,0. Osoby chore
charakteryzuja sie wyraZznie wyzszymi warto$ciami przynaleznosci (Srednia M = 0,44;
mediana Me = 0,31) w poréwnaniu do oséb zdrowych gdzie wigkszosé badanych nie
przejawiala tych tendencji (Me = 0,00; M = 0,20). Analiza testu U Manna-Whitneya
wykazala istotne statystycznie réznice miedzy poréwnywanymi grupami (U = 3289,0;
Zskoryg. = 4,17; p < 0,001).
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Rysunek 4.8: Rozklad czestoéci wystepowania wartosci przynaleznosci poszczegdlnych no-
tatek do tematu ,,Obraz ciala w kontekscie negatywnym” z podzialem na grupe chorych na
anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja dopasowa-
nie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.

W grupie oséb zdrowych rozklad wartosci przynaleznosci do tematu obrazu ciata
w kontekscie pozytywnym (rysunek 4.9) cechuje sie lagodniejsza sko$noscia, wyzsza
§rednia (M = 0,36) i mediana (Me = 0,26) w poréwnaniu do grupy oséb chorych
(M = 0,18, Me = 0,11). U 0s6b chorych, rozklad silnie skupia sie wokdl zera, co
wskazuje na deficyty w obszarze pozytywnego obrazu wtasnego ciala. Dla tej zmiennej
test U Manna-Whitneya potwierdzil obecnos¢ istotnej statystycznie réznicy pomiedzy
analizowanymi grupami (U = 3361,5; Zskoryg. = —3,99; p < 0,001).
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Rysunek 4.9: Rozklad czestosci wystepowania warto$ci przynalezno$ci poszczegdlnych no-
tatek do tematu ,,Obraz ciata w kontekscie pozytywnym” z podzialem na grupe chorych na
anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja dopasowa-
nie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.

Dla o0séb zdrowych warto$é przynaleznosci do obszaru emocji w kontekscie nega-
tywnym charakteryzuje sie silna prawosko$noscia (rysunek 4.10). Zdecydowana wiek-
szo$¢ badanych uzyskalta wyniki bliskie zeru (M = 0,1; Me = 0). Chociaz w grupie os6b
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chorych rozkltad réwniez jest prawoskosny, to jednak charakteryzuje sie wyzszymi war-
to$ciami $redniej i mediany (M = 0,31; Me = 0,21). Analiza testu U Manna-Whitneya
wykazala istotne statystycznie réznice miedzy poréwnywanymi grupami (U = 3135,0;
Zskoryg. = 4,86; p < 0,001).

Analiza poziomu wartosci przynaleznosci do tematu emocji w kontekscie pozytyw-
nym (rysunek 4.11) nie wykazala istotnych statystycznie réznic pomiedzy grupami
(U = 4712,0; Zskoryg. = —0,6; p = 0,550). Zaréwno w u oséb zdrowych (M = 0,21;
Me = 0,17), jak i u 0séb chorych (M = 0,18; Me = 0,14) poziomy te sa do siebie
zblizone.
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Rysunek 4.10: Rozklad czestosci wystepowania wartoSci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,Emocje w konteksécie negatywnym” z podzialem na grupe chorych na
anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja dopasowa-
nie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.
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Rysunek 4.11: Rozklad czestosci wystepowania wartosci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,Emocje w kontekscie pozytywnym” z podzialem na grupe chorych na
anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja dopasowa-
nie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.
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W grupie 0séb chorych wystepuja zdecydowanie wyzsze warto$ci przynaleznosci
notatek do tematu samooceny w kontekscie negatywnym (M = 0,34; Me = 0,27)
w pordéwnaniu do grupy oséb zdrowych (M = 0,12; Me = 0,0). Histogram reprezen-
tujacy wyniki dla 0s6b zdrowych ma charakter skrajnie asymetryczny (ponad 55 oséb
osiagnela wynik przynaleznosci réwny 0), podczas gdy rozklad grupy oséb chorych
jest relatywnie szeroki i splaszczony (rysunek 4.12). Analiza testu U Manna-Whitneya
wykazala istotne statystycznie réznice miedzy poréwnywanymi grupami (U = 2906,5;
Zskoryg. = 5,22; p < 0,001).
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Rysunek 4.12: Rozklad cze¢stosci wystepowania wartosci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,,Samoocena w kontekscie negatywnym” z podziatem na grupe chorych na
anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja dopasowa-
nie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.

Osoby zdrowe cechuja sie istotnie wyzszymi wartoSciami przynaleznoéci ich notatek
do obszaru samooceny w kontekscie pozytywnym (M = 0,27; Me = 0,20) niz osoby
chore (M = 0,12; Me = 0,0). W grupie oséb chorych ponad polowa badanych uzy-
skala wartosci réwnie 0,00 (Me = 0,0), co potwierdza, ze wysoki poziom negatywnej
samooceny wspotwystepuje u nich z niemal calkowitym brakiem pozytywnej samo-
oceny (rysunek 4.13). Analiza testu U Manna-Whitneya wykazala istotne statystycz-
nie réznice migdzy poréwnywanymi grupami dla tego obszaru trudnosci (U = 3682,0;
Zskoryg. = —3,27; p = 0,001).
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Rysunek 4.13: Rozklad czg¢stosci wystepowania wartosci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,Samoocena w konteksécie pozytywnym” z podzialem na grupe chorych
na anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja dopa-
sowanie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.

Analiza testu U Manna-Whitneya dla zmiennej reprezentujacej przynalezno$ci no-
tatek do tematu funkcjonowania ciala w kontekscie negatywnym wykazala istotna
przewage os6b chorych (U = 3911,00; Zskoryg. = 2,99; p = 0,003). Mimo ze w obu
grupach mediany wyniosty 0,00, to wyzsza $rednia arytmetyczna u oséb chorych
(M = 0,14) niz u zdrowych (M = 0,07) wskazuje na czestsze pojawianie sie, w grupie
os6b zmagajacych sie z anoreksja, krytycznych uwag dotyczacych fizjologicznego dzia-
tania organizmu. Histogram osob chorych ujawnia wyrazne przesunigcie i ,rozlanie”
rozkladu w strone wyzszych klas wartosci, podczas gdy w grupie oséb zdrowych niemal
caly zbiér danych (blisko 70 obserwacji) koncentruje sie w przedziale skrajnie niskim
(rysunck 4.14).
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Rysunek 4.14: Rozklad czestosci wystepowania wartoSci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu , Funkcjonowanie ciata w kontekscie negatywnym?” z podzialem na grupe
chorych na anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciggte reprezentuja
dopasowanie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.
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Dla obszaru funkcjonowania ciatla w kontekscie pozytywnym wieksza wartosé sred-
niej zaobserwowano w grupie os6b zdrowych (M = 0,1) niz chorych (M = 0,04).
Analiza histograméw (rysunek 4.15) ujawnia wyrazna koncentracje wynikéw w ob-
rebie wartosci bliskich zeru w grupie oséb chorych - dotyczy to blisko 100 ze 115
badanych. Taki ksztalt rozktadu $wiadczy o gltebokim deficycie w zakresie dostrzega-
nia i doceniania pozytywnych aspektéw funkcjonowania wlasnego ciala. Analiza testu
U Manna-Whitneya nie wykazata istotnych statystycznie réznic miedzy poréwnywa-
nymi grupami dla tego obszaru trudnosci (U = 4188,0; Zskoryg. = —2,59; p = 0,010).
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Rysunek 4.15: Rozklad czestosci wystepowania wartoSci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,Funkcjonowanie ciala w kontekscie pozytywnym” z podzialem na grupe
chorych na anoreksje (n = 115) oraz grupg oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja
dopasowanie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.

Analiza graficzna obszaru autoagresji (rysunek 4.16) wskazuje, ze zaréwno u oséb
zdrowych, jak i chorych dominuja wyniki zerowe. Niemniej jednak w grupie oséb cho-
rych zaobserwowano kilkanasécie wynikéw dodatnich, w tym wartosci skrajne docho-
dzace do 0,9. Dla obu grup wartos¢ mediany wyniosta Me = 0,00, a wartosci srednich
wynosily odpowiednio M = 0,01 dla os6b zdrowych i M = 0,07 dla oséb chorych.
Przeprowadzony test U Manna-Whitneya wykazal brak istotnych statystycznie réznic
(U = 4422.5; Zskoryg. = 2,52; p = 0,012).

Zmienna reprezentujaca bél nie wykazala istotnych statystycznie réznic pomiedzy
grupami (U = 4858,50; Zskoryg. = —0,78; p = 0,435). Obie grupy prezentuja niemal
identyczny, skrajnie asymetryczny profil rozkladu (rysunek 4.17). Zdecydowana wiek-
sz0$¢ uczestnikéw (zaréwno zdrowych, jak i chorych) skupia sie wokét wartosci zerowej,
co potwierdzaja mediany wynoszace 0,00 oraz bardzo niskie $rednie (M = 0,01). Prze-
zywanie i raportowanie tematyki bélu nie stanowi w tym badaniu cechy réznicujacej

grupy.
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Rysunek 4.16: Rozklad cze¢stosci wystepowania wartosci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,Autoagresja” z podzialem na grupe chorych na anoreksje (n = 115) oraz
grupe 0s6b zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja dopasowanie teoretycznego rozktadu
normalnego dla kazdej z podgrup.
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Rysunek 4.17: Rozklad czestosci wystepowania wartoSci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,B6l” z podzialem na grupe chorych na anoreksje (n = 115) oraz grupe
0s6b zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja dopasowanie teoretycznego rozktadu nor-
malnego dla kazdej z podgrup.

Dla zmiennej reprezentujacej temat akceptacji otoczenia w kontekécie negatywnym,
ktora zwiazana jest z poczuciem odrzucenia lub braku zrozumienia ze strony srodowi-
ska spolecznego, wykazano bardzo silng i wysoce istotng réznice pomiedzy grupa oséb
chorych jak i zdrowych (U = 3449,50; Zskoryg. = 4,19; p < 0,001). Osoby zmaga-
jace sie z anoreksja wykazywaly wyzsze poczucie braku akceptacji ze strony otoczenia.
Swiadczy o tym mediana dla tej grupy, ktéra jest réwna Me = 0,08, a $rednia wynosi
M = 0,19, w poréwnaniu do grupy oséb zdrowych, gdzie Me = 0,00 i M = 0,07.
Ksztalty histograméw (rysunek 4.18) wyraznie separuja obie grupy: o ile u 0séb zdro-
wych wykres gwaltownie opada zaraz po pierwszym, zerowym stupku, o tyle u oséb
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chorych tworzy sie rozlegly, wieloelementowy rozklad, reprezentujacy powszechne po-
czucie wyobcowania os6b zmagajacych sie z anoreksja.
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Rysunek 4.18: Rozktad czestoéci wystgpowania wartoéci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,,Akceptacja otoczenia w kontekscie negatywnym” z podzialem na grupe
chorych na anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja
dopasowanie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.

Dla obszaru trudnosci reprezentujacego pozytywna akceptacje otoczenia, test U Manna-
Whitneya nie wykazal istotnosei statystycznej (U = 4641,50; Zskoryg. = —0,80;
p = 0,425). Zaréwno osoby zdrowe (M = 0,16; Me = 0,07), jak i chore (M = 0,15;
Me = 0,00) charakteryzuja sie relatywnie zblizonym poziomem deklarowanej pozy-
tywnej akceptacji z strony $rodowiska.

70

60

50

40

30

Liczebnosé

20

10

0
0.0000 0,2232 04464 0.6696 0,8928 1,1160 0,0000 0,2232 0,4464 0.6696 0.8928 1.1160
0,116 0,3348 0,5580 07812 1,0044 0,1116 0,3348 0,5580 0,7812 1,0044

a) Grupa osob zdrowych b) Grupa 0sob chorych

Wartos¢ przynaleznosci notatki do tematu

Rysunek 4.19: Rozklad cze¢stosci wystepowania wartosci przynaleznosci poszczegdlnych
notatek do tematu ,,Akceptacja otoczenia w kontekécie pozytywnym” z podzialem na grupe
chorych na anoreksje (n = 115) oraz grupe oséb zdrowych (n = 86). Linie ciagle reprezentuja
dopasowanie teoretycznego rozktadu normalnego dla kazdej z podgrup.
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Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze:

e Chorzy maja istotnie wyzsze wyniki w obszarze negatywnego obrazu cialta, wyz-
sze negatywne emocje oraz wykazuja istotnie wyzsza negatywng samoocene.

e Osoby cierpiace na anoreksje istotnie czeSciej zglaszaja negatywne uwagi doty-
czace funkcjonowania wlasnego ciala oraz silniej odczuwaja brak akceptacji ze
strony otoczenia.

e Osoby z grupy zdrowych maja istotnie lepszy, pozytywny obraz ciala, istotnie
wyzsza pozytywna samoocene.

e Analiza statystyczna ujawnita réwniez punkty wspolne dla obu grup. Po uwzgled-
nieniu poprawki Bonferroniego nie wykazano istotnych statystycznie réznic w ob-
szarach: emocji w kontekscie pozytywnym, funkcjonowania ciala w kontekscie
pozytywnym, autoagresji, boélu oraz akceptacji otoczenia w kontekscie pozytyw-
nym.

Tabela 4.2: Statystyki opisowe i wyniki testu U Manna-Whitneya dla stopnia przynalez-
noéci notatek do obszaréw trudnosci

Zmienna Osoby zdrowe | Osoby chore Wyniki testu U
(N = 86) (N = 115) Manna-Whitneya

M | Me M | Me U Z skoryg. | p-value
Obraz ciala w 0,20 0,00 0,44 | 0,31 3289,0 4,17 < 0,001
kontekscie negatywnym
Obraz ciala w 0,36 | 0,26 0,18 0,11 3361,5 -3,99 < 0,001
kontekscie pozytywnym
Emocje w kontekscie 0,10 | 0,00 0,31]0,21 3135,0 4,86 < 0,001
negatywnym
Emocje w kontekscie 0,210,17 0,18 0,14 4712,0 -0,60 0,550
pozytywnym
Samoocena w kontekscie | 0,12 | 0,00 0,34 0,27 2906,5 5,22 < 0,001
negatywnym
Samoocena w kontekscie | 0,27 | 0,20 0,12 0,00 3682,0 -3,27 0,001
pozytywnym
Funk. ciata w kontekscie | 0,07 | 0,00 0,14 | 0,00 3911,0 2,99 0,003
negatywnym
Funk. ciata w kontekscie | 0,10 | 0,00 0,04 | 0,00 4188,0 -2,59 0,010
pozytywnym
Autoagresja 0,01 | 0,00 0,07 | 0,00 44225 2,52 0,012
Bél 0,01 0,00 0,01 0,00 4858,5 -0,78 0,435
Akcept. otoczenia w 0,07 0,00 0,19 0,08 3449,5 4,19 < 0,001
kontekscie negatywnym
Akcept. otoczenia w 0,16 | 0,07 0,15 0,00 4641,5 -0,80 0,425
kontekscie pozytywnym

Objasnienia: U - statystyka testu U Manna-Whitneya; Zsgoryg. - skorygowana wartosé
statystyki standaryzowanej Z; p - poziom istotnosci statystycznej (pogrubiono réznice

istotne przy apont = % ~ 0,0042); M - $rednia; Me - mediana.
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4.3 Przeglad rezultatow uzytych metod uczenia
mMaszynowego

Rozdzial zawiera prezentacje, analize oraz interpretacje wynikéw uzyskanych za
pomocg wybranych algorytmoéw uczenia maszynowego. Modele predykcyjne zostaly
zbudowane w oparciu o wczesniej opracowane obszary trudnosci, a ich gléwnym za-
daniem byla klasyfikacja oraz analiza eksploracyjna. Jako zmienng celu we wszyst-
kich analizach przyjeto zmienna binarna (wystapienie anoreksji lub jej brak). Wyniki
przedstawiono w podrozdziatach odpowiadajacych kolejnym etapom przyjetej strategii
analitycznej.

4.3.1 Modelowanie szans wystapienia anoreks;ji

Pierwszy etap analizy objal modelowanie szans wystapienia anoreksji z wykorzy-
staniem regresji logistycznej w celu wylonienia zmiennych istotnych statystycznie.
W ramach tej czegsci badan dokonano analizy korelacji, wstepnej selekcji predyktoréw,
przeprowadzajac analize pojedynczego wplywu, wyznaczono wartos¢ wskaznika EPV,
wygenerowano model regresji logistycznej oraz oszacowano wskazniki wspétliniowosci.

4.3.1.1 Analiza korelacji predyktoréw

Dokonano analizy macierzy korelacji (mapa cieplna), ktéra pozwolita na okresle-
nie sily i kierunku powiazan pomiedzy wszystkimi analizowanymi zmiennymi. Warto-
$ci wspolezynnika korelacji Spearmana (1) zaprezentowano w postaci mapy cieplnej,
gdzie:

e silna korelacje dodatnia, czyli wzrost jednej zmiennej powoduje wzrost drugiej
obrazuje intensywny niebieski kolor,

e brak powigzania zostal zaprezentowany w odcieniach szarosci,

e silng korelacje ujemna, czyli wzrost jednej zmiennej powoduje spadek drugiej
reprezentuje czerwony kolor.

Analizujac wyniki zamieszczone w Tab 4.3 mozna zauwazy¢, ze pomiedzy kontek-
stem negatywnym (N) a pozytywnym (P) dla tego samego obszaru trudnosci korelacja
nie wystepuje lub jest bardzo staba (bliska zeru):

e Dla obszaru obrazu ciata wspotczynnik korelacji wynosi r = —0,109, co oznacza
bardzo staba korelacje.

e Dla obszaru emocji wspélczynnik korelacji wynosi » = 0,000, co oznacza brak
korelacji.

e Dla obszaru samooceny wspoélczynnik korelacji wynosi » = —0,133, co oznacza
bardzo staba korelacje.

e Dla obszaru funkcjonowanie ciata wspotczynnik korelacji wynosi r = 0,069, co
oznacza bardzo staba korelacje.
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e Dla obszaru akceptacja otoczenia wspoélczynnik korelacji wynosi » = 0,090, co

oznacza bardzo stabg korelacje.

201).

Macierz korelacji Spearmana dla badanych zmiennych (N

Tabela 4.3
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Objasnienia: (N) - kontekst negatywny, (P) - kontekst pozytywny.
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7 analizy wynika, ze najsilniejsze korelacje dodatnie wystepuja pomiedzy obsza-
rem trudnosci obraz ciala i samoocena. Obraz ciala w kontekscie negatywnym jest
wysoce skorelowany z samoocena w kontekscie negatywnym (r = 0,836). Osiagnieta
wartos¢ r jest najwyzszg wartoscia wsrod wszystkich analizowanych wynikow, zatem
mozna powiedzieé, ze jest to najsilniejszy zwiazek sposréd analizowanych zmiennych.
Nalezy to interpretowaé tak, ze negatywny obraz wlasnego ciala jest niemal niero-
zerwalnie zwigzany z ogélnym brakiem poczucia wlasnej wartosci i samooceny. Ana-
logicznie, bardzo wysoka zaleznosé wystepuje pomiedzy obrazem ciata w kontekscie
pozytywnym i samoocena w kontekscie pozytywnym (r = 0,775). Nieco nizszy wynik
uzyskano pomiedzy emocjami w kontekscie pozytywnym i samooceng w kontekscie po-
zytywnym (r = 0,606), emocjami w kontekscie negatywnym i samoocena w kontekscie
negatywnym (r = 0,598) oraz pomiedzy emocjami w kontekécie negatywnym i au-
toagresja (r = 0,515). Wérdd najsilniejszych korelacji negatywnych brak jest takich,
ktére osiagalyby wysokie wartosci. Najwyzsza z nich jest réwna r = —0,218 i wystepuje
pomiedzy akceptacja otoczenia w kontekécie negatywnym i samooceng w kontekscie
pozytywnym.

Dokonano réwniez wstepnej selekcji, ktéra polegata na odrzuceniu 3 zmiennych
na podstawie analizy pojedynczego wplywu. Zatem do dalszego etapu modelowania
przeszlo 9 zmiennych. W nastepnym kroku wyznaczono warto$¢ EPV (réwnanie 4.1).

EPV = % ~ 9,56 (4.1)

Biorac pod uwage obecno$¢ kilku wysokich wartosci korelacji, relatywnie niskiej
wartoéci wskaznika EPV, zdecydowano o rezygnacji z tradycyjnego podejscia na rzecz
regresji logistycznej z regularyzacja Elastic Net. Wystepowanie wyraznych wspélza-
leznosci sprawia, ze tradycyjne procedury krokowe moglyby skutkowaé¢ nadmiernym
dopasowaniem oraz niestabilno$cia szacowanych parametréw. Problem ten rozwiazano
poprzez uzycie regresji Elastic Net, ktora stabilizuje model w warunkach silnych kore-
lacji i zapobiega utracie istotnych informacji. Regresja logistyczna z kara Elastic Net
nie opiera si¢ na klasycznych testach istotnosci dla pojedynczych wspélczynnikéw.
W modelach tego typu nie oblicza si¢ zestawu niezaleznych p-values, ktére wymaga-
tyby korekty na wielokrotne testowanie. Zamiast tego caly proces selekcji zmiennych
i ograniczania ryzyka falszywych odkry¢ odbywa sie poprzez regularyzacje, czyli do-
danie do funkgcji celu kar L1 i L2. Kara L1 (cze$¢ ,,Lasso”) wymusza zerowanie wspol-
czynnikéw, co dziala jak automatyczna selekcja zmiennych. Kara L2 (czesé¢ ,Ridge”)
stabilizuje oszacowania i zmniejsza wariancje. Razem tworza mechanizm, ktéry za-
stepuje klasyczne podejscie oparte na wielu testach statystycznych. Zatem w dalszej
interpretacji badan nie stosowano poprawki na wielokrotnos¢ poréwnan.

4.3.1.2 Wyniki analizy regresji logistycznej

W celu zweryfikowania, ktore predyktory wspotwystepuja z anoreksja, przeprowa-
dzono analize regresji logistycznej. Nie okreslano czynnikéw ryzyka oraz ochrony ze
wzgledu na charakter przekrojowy zebranych danych. Ze wzgledu na charakter algo-
rytmu Elastic Net, ktérego mechanizmy wewnetrzne wyboru zmiennych moga zakltocié
rozklady statystyczne, dla oceny istotnosci wybranych przez model Elastic Net predyk-
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toréw zastosowano metode podzialu préby: zbidr uczacy/zbiér testowy w proporcjach
2/3 do 1/3 . Model Elastic Net zostal wytrenowany na zbiorze uczacym. Nastepnie do
oceny predyktoréw zostal wytrenowany model klasyczny regresji na zbiorze testowym
tylko z udzialem predyktoréw wybranych przez model Elastic Net.

Uzyskane wyniki zamieszczono w tabeli 4.4. Do ostatecznego modelu trafity dwa
predyktory (zmienne): samoocena w kontekscie negatywnym oraz obraz ciala w kon-
tekscie pozytywnym. Obie te zmienne w sposdb wysoce istotny statystycznie (p < 0,05)
réznicuja szanse na wspolwystepowanie anoreksji.

Tabela 4.4: Ocena parametréw modelu regresji logistycznej dla zmiennej zaleznej: czy osoba
jest chora na anoreksje

Zmienna B SE | Wald P OR 95% CI dla OR

1
Wyraz wolny | 300 | 0055 | 0354 | 0552 | 1,164 [0,706; 1,918]
(Intercept)

Samoocena
kontekst 3,384 | 0,788 | 18,419 | <0,001 | 29,485 [6,287; 138,279]
negatywny

Obraz ciala
kontekst -2,130 | 0,616 | 11,969 0,001 0,119 [0,036; 0,397]
pozytywny

Objasnienia: B - oszacowanie parametru, SE - blad standardowy, Wald - statystyka Walda,
p - istotnoéé, OR - iloraz szans, CI - przedzial ufnosci.

Samoocena w kontekscie negatywnym wiaze sie z wysokim wspolwystepowaniem ano-
reksji, natomiast obraz ciala w kontekscie pozytywnym wiaze sie¢ z niskim wspotwy-
stepowaniem anoreksji.

W celu weryfikacji, czy wygenerowany model regresji logistycznej nie jest obcia-
zony bledem multikolinearnosci, oszacowano wskazniki wspoétliniowosci dla uwzgled-
nionych analizowanych zmiennych. W przypadku zmiennych reprezentujacych samo-
ocene w kontekscie negatywnym oraz obrazu ciata w kontekscie pozytywnym wyzna-
czona warto$¢ tolerancji osiaga warto$¢ réwna 0,939. Wspolezynnik inflacji wariancji
(VIF) uzyskal warto$é¢ réwna 1,064. Obie wartosci VIF sa znacznie nizsze od powszech-
nie stosowanych progéw krytycznych (wynoszacych odpowiednio 4 lub 10). Wyzna-
czone poziomy tolerancji sa bliskie wartosci 1. Uzyskane wyniki Swiadcza, ze miedzy
predyktorami nie wystepuja silne powigzania. To gwarantuje poprawnos¢ i stabilno$é
wyznaczonych wspolczynnikéw regres;ji.

4.3.1.3 Graficzna wizualizacja Ilorazu Szans - analiza wykresu lesnego
Wyznaczone predyktory z modelu regresji logistycznej (tabela 4.4) omawianej w po-

przednim podrozdziale przedstawiono za pomoca wykresu lesnego (rysunek 4.20).

Wykres zawiera tylko te zmienne, ktére zostaly wlaczone do ostatecznego modelu re-
gresji logistycznej jako predyktory. Przerywana czerwona linia reprezentuje wartosé



4. Rezultaty 107

neutralna (OR = 1). Przedzialy ufnosci, przedstawione w postaci poziomych odcin-
kéw dla zmiennej samooceny w kontekscie negatywnym oraz obrazu ciata w kontekscie
pozytywnym nie przecinaja czerwonej linii. Oznacza to, ze wptyw obu tych predykto-
row na szanse wspolwystepowania anoreksji jest wysoce istotny statystycznie. Nalezy
zaznaczy¢, ze pozostale zmienne analizowane w badaniu nie zostaly uwzglednione na
wykresie leénym, poniewaz w procesie estymacji modelu nie wykazaly statystycznie
istotnego powiazania z obecnosScig anoreksji i nie weszty do ostatecznego réwnania
regresji. Dla negatywnej samooceny punkt zlokalizowany jest daleko po prawej stronie
od czerwonej linii (w okolicach wartosci 30,0). Potwierdza to, ze jest to silny czynnik
sprzyjajacy wystapieniu anoreksji. Dla pozytywnego obrazu ciala punkt znajduje sie
po lewej stronie od linii neutralnej (w okolicach wartosci 0,1), co $wiadczy o odwrot-
nej zalezno$ci i wigze sie ze znacznie nizszymi szansami na wystepowanie zaburzenia.
Wykres lesny stanowi graficzne uzupelnienie i potwierdzenie wynikéw z poprzedniej
czesci analizy.

Wykres lesny

P_obraz_ciala_temat | — |

N_samoocena_temat I | L |

0,05 0,50 5,00 50,00

lloraz szans

Rysunek 4.20: Wykres le$ny uzyskany dla regresji logistycznej przedstawiajacy iloraz szans
dla wybranych predyktoréw

4.3.2 Analiza struktury danych za pomoca drzew klasyfikacyjnych

Rozdzial prezentuje wyniki dzialania algorytmu drzew klasyfikacyjnych CRT. Etap
ten pelni przede wszystkim funkcje eksploracyjna. W pierwszym kroku zbadano glo-
balny potencjal prognostyczny wszystkich wprowadzonych predyktoréw. W drugim
etapie, wykorzystujac Kryterium Informacyjnym Akaikego (AIC), wyloniono poje-
dyncze, optymalne drzewo klasyfikacyjne, ktére poddano dalszej analizie.



108 4.8. Przeglgd rezultatow uzytych metod uczenia maszynowego

4.3.2.1 Wykres waznosci zmiennych

W celu identyfikacji zmiennych (tematéw poruszonych w analizowanych notat-
kach), ktdre najsilniej réznicuja wypowiedzi oséb chorych i zdrowych, a tym samym
wnosza najwiekszy wktad w poprawng klasyfikacje, sporzadzono wykres waznosci cech
w oparciu o model lasu losowego. Zastosowanie tego algorytmu pozwolito na uzyskanie
stabilnej i wiarygodnej oceny wktadu predykatoréw, ktére w modelu reprezentowaly
stopien przynaleznosci danej notatki do danego obszaru trudnosci w danym kontekscie.
Zasada dzialania lasow losowych opiera sie na generowaniu wielu drzew w procesie tre-
ningu, co wplywa na zapewnienie wysokiej stabilnosci wynikéw oraz zminimalizowanie
ryzyka przeuczenia modelu, co bywa gléwnym ograniczeniem w przypadku pojedyn-
czych drzew decyzyjnych. Zasada generowania wykresu waznosci predyktoréw opiera
sie na podstawie obliczenia wktadu zmiennych w poprawe czystodci podziatéw w we-
zlach drzew. Wykres ten tworzy sie poprzez zsumowanie spadkow nieczysto$ci wezléw
we wszystkich wygenerowanych drzewach w ramach lasu losowego. Uzyskane wyniki
sa nastepnie standaryzowane wzgledem najwazniejszej zmiennej, ktéra otrzymuje war-
tos¢ 1,0. Wykres waznosci zmiennych zostal przedstawiony na rysunku 4.21.

o
o

Waznosé
o
oS

o o

o N
o |
Bl ||

Autoagresja

Obraz ciata kontekst negatywny
Samoocena kontekst pozytywny

Obraz ciata kontekst pozytywny

Emocje kontekst negatywny

Samoocena kontekst negatywny
Akceptacja otoczenia kontekst pozytywny
Emocje kontekst pozytywny
Funkcjonowanie ciata kontekst negatywny
Akceptacja otoczenia kontekst negatywny
Funkcjonowanie ciata kontekst pozytywny

Rysunek 4.21: Wykres wazno$ci zmiennych

Analiza wynik6w pokazuje, ze kluczowe znaczenie maja zmienne zwigzane z tym, jak
osoba postrzega sama siebie oraz wlasne cialo. Najwazniejszymi predyktorami sa: ob-
raz ciala w kontekscie negatywnym oraz samoocena w kontekécie pozytywnym, ktére
osiagnely maksymalng warto$é¢ wskaznika waznosci zmiennych. Trzecia zmienna, ktora



4. Rezultaty 109

uzyskala wartos¢ bliska maksymalnej jest predyktor dotyczacy obrazu ciata w kontek-
Scie pozytywnym. Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze subiektywny wizerunek fizyczny,
niezaleznie od tego czy wystepuja emocje i w jakim kontekscie, okazuje sie gtéwnym
czynnikiem objasniajacym wystepowanie anoreksji. Zatem z tego wynika, ze rola ob-
razu ciala i samooceny ma znacznie wigksze znaczenie niz obszary dotyczace codzien-
nego funkcjonowania ciala czy tez akceptacji otoczenia. Analizujac kolejne zmienne
warto zwréci¢ uwage, ze cho¢ dla samooceny kontekst pozytywny ma wicksze znaczenie
niz negatywny, to w przypadku obszaru jakim sa emocje zauwazalna jest odwrotna za-
lezno$é. Znacznie wyzsza waznosé uzyskuja emocje w kontekscie negatywnym (wartosé
> 0,8) niz pozytywnym (warto$¢ réwna okoto 0,7). Moze to sugerowaé, ze w kontekscie
zaburzen odzywiania, a konkretnie w anoreksji, kluczowsg role ochronna odgrywa sta-
bilne poczucie wlasnej wartosci, przy jednoczesnej duzej wrazliwosci na przezywanie
trudnych emocji. Warto réowniez zwrédci¢ uwage na wysoka wartosé akceptacji oto-
czenia w kontekdcie pozytywnym (warto$é réwna okolo 0,72). Sugeruje to, ze réwnie
wazne jest poczucie akceptacji i wsparcia w relacjach z innymi ludzmi, bliskimi i oto-
czeniem. Najmniejszg warto$¢ waznosci predyktorow osiggnely zmienne reprezentujace
autoagresje (warto$¢ réwna okoto 0,30) oraz wystepowanie bélu (wartoéé réwna okolo
0,05).

4.3.2.2 Wybrany optymalny model drzewa decyzyjnego

Przyjmujac parametry opisane w rozdziale Material badawczy i metodyka badan
w czedei poswieconej drzewom klasyfikacyjnym (podrozdzial 3.2.3.2) wygenerowano
ostatecznie 16 modeli drzew. Kombinacje wszystkich parametréw dla kazdego z modeli
zostal zamieszczone w tabeli 4.5.

Tabela 4.5: Kombinacje parametréw dla wszystkich wygenerowanych modeli drzew

11::3:;:‘1 Maksymalna gleboko$é | Minimalny rozmiar liscia
1 3 1
2 3 3
3 3 5
4 3 3
5 6 1
6 6 3
7 6 5
8 6 3
9 10 1
10 10 3
11 10 5
12 10 ]
13 20 1
14 20 3
15 20 5
16 20 3

Na podstawie Kryterium Informacyjnego Akaikego (AIC) wybrano optymalny ze-
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staw parametrow. Nastepnie dla najlepszych ustawien wykonano 4-krotng walidacje
krzyzowa dla zbioru uczaco-walidacyjnego. Proces uczenia i walidacji dokonano na pré-
bie, ktéra byla réwna 80% calego zbioru danych (co stanowi 160 obserwacji). Nastepnie
na podstawie czterokrotnej walidacji, rowniez na podstawie Kryterium Informacyjnego
Akaikego wybrano optymalny model, ktéry zostal przedstawiony na rysunku 4.22.

ID=1 N=1
D 1 6
P_samoocena_temat
<=0,43 =>043
D=2 N=13 ID=3 N=27
1 0
N_samoocena_temat
<= 0,102 > 0,102
D=4 N=55 ID=5 N=78
0 1
i —
P_emocje_temat
<= 0,2565 > 0,2565
D=6 0 N=42 D=7 B N=13
P_obraz_ciala_temat
<= 0,054 > 0,054
D=8 1 N=21 D=9 0 N=21
——0 - Osoby zdrowe ——1 - Osoby chore

Rysunek 4.22: Wygenerowany optymalny model drzewa decyzyjnego

Wybrany model sktada si¢ z 5 weztéw koncowych - lisci. Na podstawie wykresu
waznoéci zmiennych oraz struktury uzyskanego modelu mozna zauwazy¢ wysoka spdj-
nosé. Zmienne, ktoére pojawity sie w wygenerowanym i wybranym modelu, zajmuja
kluczowe pozycje na wykresie waznosci zmiennych. Najwazniejsza zmienng w modelu,
ktéra stanowi korzen drzewa (wezel o ID=1) jest zmienna dotyczaca samooceny w kon-
tekscie pozytywnym (P_samoocena_ temat). To ona dokonuje pierwszego, najsilniej-
szego podzialu calej badanej préby. Ten predyktor osiagnal najwyzsza wartos¢ na
wykresie waznosci zmiennych. Kolejng zmienng jest samoocena w kontek$cie nega-
tywnym (N_samoocena_temat). Predyktor ten zajal 4 miejsce na wykresie waznosci,
a w strukturze drzewa odpowiada za kluczowy podzial na drugim poziomie (wezel
ID=2). W strukturze wygenerowanego modelu znalazly si¢ réwniez takie zmienne
jak: emocje w kontekscie pozytywnym (P__emocje_temat) oraz obraz ciala w kontek-
Scie pozytywnym (P_obraz_ ciala_ temat), ktére znalazly sie¢ odpowiednio na széstym
i drugim miejscu na wykresie waznosci.
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Warto podkreslié¢ fakt, ze optymalne drzewo przy pomocy kryterium AIC wykorzy-
stuje predyktory o udowodnionej, wysokiej pozycji na wykresie waznosci zmiennych,
$wiadczy to o stabilnosci wybranego modelu decyzyjnego. Stanowi to podstawe do
dalszej analizy jego klastréw (lidci).

4.3.2.3 Analiza regut decyzyjnych, wyodrebnienie profili tekstowych notatek oséb
chorych oraz analiza uzyskanych klastréw

Przeksztalcenie wygenerowanego modelu drzewa decyzyjnego z zestaw jawnych re-
gul klasyfikacyjnych (tabela 4.6) umozliwia poglebiona analize leksykalno-tematyczna
materiatu tekstowego. Uzyskane wyniki wskazuja, ze notatki sporzadzone przez osoby
z diagnoza anoreksji nie tworza jednego, jednorodnego korpusu notatek. Wygenero-
wane reguly pozwolily na wyodrebnienie trzech specyficznych profili notatek, z kté-
rych kazdy charakteryzuje sie innym stopniem nasilenia oraz odmienng konfiguracja
poruszanych tematéw.

Wsp6lnym elementem dla wszystkich profili notatek jest obnizona warto$¢ samooceny
w kontekscie pozytywnym (P_samoocena_temat < 0,43). Jest to kluczowy warunek
wstepny, poniewaz dopdki ta zmienna nie osiagnie wartosci z wskazanego progu, model
automatycznie wyklucza mozliwo$é zakwalifikowania danej notatki jako pochodzacej
od osoby chorej. Nastepnie w polaczeniu z wartoéciami kolejnych cech tworza sie trzy
osobne profile notatek:

e Profil 1 (Li¢ 5) - W tych notatkach niska samoocena w kontekscie pozytywnym
opisana powyzej laczy sie bezposrednio z wysoka wartoscia samooceny w kon-
tekscie negatywnym (N__samoocena_temat > 0.102). Zatem ta regula pozwo-
lita na wyizolowanie podgrupy notatek chorych, u ktérych wystepowanie cho-
roby (anoreksji) jest najsilniej powiazane z negatywnym postrzeganiem wlasnej
osoby, podczas gdy inne zmienne (emocje czy obraz ciala) nie maja decydujacego
wplywu.

e Profil 2 (Li§¢ 7) - Ten profil obejmuje notatki, w ktérych paradoksalnie pomimo
niskiej samooceny w kontekscie pozytywnym (P_samoocena_ temat < 0,43), nie
wykazano silnej samooceny negatywnej (N_samoocena_ temat < 0,102), a decy-
dujaca okazatl sie wysoki udziat stownictwa zwiazanego z emocjami pozytywnymi
(P_emocje_temat>0,2565) w tekscie. Wysoka warto$é pozytywnych emocji nie
Swiadczy o ogdlnym dobrostanie psychicznym pacjentéw, lecz moze stanowic
jezykowy przejaw specyficznej satysfakcji z osiaganych celéw zwiazanych z re-
dukcja wagi, ktéra wspdlwystepuje z obnizong samoocena.

e Profil 3 (Li¢ 8) - Ten profil obejmuje notatki, w ktérych niska samoocena laczy
sie z ograniczona ekspresja emocji pozytywnych oraz ze skrajnie niska obecnoscia
wzmianek o pozytywnym obrazie wlasnego ciata (P_obraz_ ciala_ temat < 0,054).

Wyodrebnione reguty decyzyjne posiadaja potencjal aplikacyjny w obszarze zauto-
matyzowanej analizy tekstu jako uzupelniajacy komponent algorytméw wstepnej sekcji
materialéw pisanych. Ponadto wyodrebnienie tych profili z wygenerowanego modelu
drzewa decyzyjnego pozwala na lepsze zrozumienie zréznicowania jezykowego wypo-
wiedzi 0s6b cierpiacych na anoreksje, wskazujac na wieloaspektowosé wzorcow narra-
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cyjnych towarzyszacych temu zaburzeniu.

Reguly Decyzyjne - Profil notatki osoby chorej (Wynik = 1)

Tabela 4.6
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W celu pelnego zobrazowania struktury wygenerowanego modelu drzewa decy-
zyjnego oraz oceny realnego znaczenia poszczegdlnych regul, ktére zostaly opisane
wezedniej, wygenerowano wykres kafelkowy (rysunek 4.23). Kazdy kafelek reprezen-
tuje konkrety 1is¢ z modelu drzewa. Niebieskie kafelki (ID=>5, ID=8, ID=7) reprezen-
tuja te lidcie, w ktérych dominuja teksty autorstwa oséb chorych. Jesli do modelu
trafi nowa obserwacja, dla ktérych wartosci zmiennych spelnig reguly opisane w jed-
nym z tych kafelkéw, algorytm automatycznie przypisze mu etykiete: ,,chory”. Zielone
kafelki (ID=3, ID=9) reprezentuja liScie z przewaga wpiséw pochodzacych od oséb
zdrowych. Jezeli nowa obserwacja spelni reguly opisane w ktéryms z tych kafelkéw,
to model zakwalifikuje ja jako: ,zdrowa” Wykres kafelkowy pozwala zobrazowaé nie
tylko same reguly decyzyjne, ale przede wszystkim to, jak duze grupy obserwacji do
nich pasuja, poniewaz powierzchnia kazdego z pieciu kafelkéw jest proporcjonalna do
liczebnosci obserwacji (IV) zaklasyfikowanych do danego wezla koricowego.

Wykres kafelkowy regutl decyzyjnych (Powierzchnia proporcjonalna do N)

= 0,102

e_temat <= 0,2565

ORAZ N_samooocena_temat <
j
ORAZ P_obraz_ciala_temat > 0

,054

ID=3 (Osoby zdrowe)
N = 27 (16,88%)

P_samooocena_temat > 0,43

N = 21 (13,12%)

1D=9 (Osoby zdrowe)

ORAZ P_emoc]

P_samooocena_temat <= 0,43

Rysunek 4.23: Wykres kafelkowy przedstawiajacy klastry wraz z regutami decyzyjnymi
(powierzchnia kafelka jest proporcjonalna do liczby obserwacji)

Najwigkszy kafelek na wykresie odpowiada liSciowi o ID 5, skupiajacy niemal potowe
calego korpusu tekstéw (48,75%). Odpowiada on opisanemu wczesniej Profilowi 1. Do
tego wezla trafiaja notatki cechujace sie niska obecnoscia stéw dotyczacych pozytyw-
nej samooceny (< 0,43) oraz jednoczes$nie wysokim nasyceniu stownictwa zwiazanego
z samooceng w kontekscie negatywnym (> 0,102).
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Drugi pod wzgledem wielko$ci kafelek (o ID 3) obejmuje 16,88% analizowanego zbioru
i reprezentuje notatki zaklasyfikowane do grupy oséb zdrowych. Odpowiadajaca mu
regula opiera sie na jednym warunku: wysoka wartos¢ reprezentacji tematu samooceny
w kontekscie pozytywnym (> 0,43) skutkuje automatycznym zakwalifikowaniem tek-
stu jako pochodzacego od osoby zdrowej.

Dwa kafelki o ID 8 oraz 9 osiagnely identyczna powierzchnie. Kazdy z nich skupia po
13,12% badanych tekstéw. Pierwszy z nich (ID 8) klasyfikuje teksty do grupy oséb
chorych i odzwierciedla profil 3, opisany wczesniej w czesci po$wieconej analizie re-
gul decyzyjnych. Z kolei kafelek o ID 9 klasyfikuje notatki jako wpisy grupy oséb
zdrowych. Oba te wezly dzielg tozsamg Sciezke decyzyjng az do ostatniego poziomu
(pierwsze trzy reguly sa identyczne). Ostatecznym separatorem staje sie zmienna
P_obraz_ ciala_ temat. Niska wartosé przynaleznosci obrazu ciata do kontekstu pozy-
tywnego (< 0,054) skutkuje zaklasyfikowaniem notatki do grupy oséb chorych, nato-
miast warto$¢ wyzsza od 0,054 kwalifikuje go do grupy oséb zdrowych.

Ostatni, najmniejszy kafelek o ID 7 obejmuje 8,12% analizowanych notatek. Zawarte
w nim reguly odpowiadaja profilowi 2 tekstéw oséb chorych, ktory zostal szczegdlowo
omoéwiony w sekcji dotyczacej analizy regul decyzyjnych.

Wykres kafelkowy uwypukla istotng asymetrie w strukturze materiatu tekstowego:
cho¢ wyloniono trzy rézne reguly identyfikujace teksty oséb chorych, kluczowy wolu-
men stanowi lis¢ ID 5 (blisko polowa wszystkich notatek), podczas gdy profile o ID 7
oraz ID 8 tworza mniejsze, specyficzne podgrupy narracyjne.

Nastepnie przeanalizowano, ktére notatki wpadly do kazdego wezta koricowego.
Na tej podstawie obliczono mediany warto$ci przynaleznosci dla wszystkich anali-
zowanych obszaréw tematycznych dla uzyskanych klastrow (wezly o ID 5,7 oraz 8).
Wyniki przedstawiono na wykresie radarowym (rysunek 4.24). Odrzucono klaster o ID
rownym 8 ze wzgledu na zerowe warto$ci median w wielu obszarach oraz na duze za-
nieczyszczenie wezla (brak wyraznej dominacji wpiséw z jednej grupy). Dodatkowo na
wykresie zestawiono mediany dla calego korpusu tekstéw oséb chorych i zdrowych.

Dwa kluczowe wezly koncowe o ID réwnym 5 i 7 charakteryzowaly sie najwyzszym
prawdopodobienstwem poprawnego przypisania notatki do grupy oséb chorych na ano-
reksje (P[AN] = 80,8% dla liScia o ID 5 oraz P[AN] = 76,9% dla liscia o ID 7).

Wezet o ID réwnym 5, zawiera az 68,5% wszystkich notatek sporzadzonych przez osoby
z diagnoza anoreksji. Analizujac wyniki na podstawie wykresu mozna zauwazy¢, ze ten
profil charakteryzuje sie nasileniem samooceny, emocji, obrazu ciala oraz akceptacja
otoczenia w kontekscie negatywnym. Profil ten jest zgodny z wynikami uzyskanymi
wykorzystujac model regresji logistycznej (rozdzial 4.3.1). Taki rozklad cech w pelni
pokrywa sie z wnioskami z modelu regresji logistycznej i odzwierciedla tradycyjny
wzorzec psychopatologiczny, stanowiac dominujacy profil narracyjny w analizowanym
korpusie.
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W wezle o ID réwnym 7 znalazlo sie 10,9% tekstéw oséb chorych. Prezentuje on
odmienny profil tekstowy. Wystepuja w nim wysokie wartosci pozytywnych emoc;ji,
obrazu ciala i akceptacji otoczenia. Zastosowanie drzewa decyzyjnego pozwolilo na
wyodrebnienie tej nieoczywistej grupy wpiséw, ktéra nie wpisuje sie w standardowy
kanon wypowiedzi osob doswiadczajacych zaburzen odzywiania. Taka specyfika tekstu
moze odzwierciedla¢ narracje tworzone na wczesnym etapie zaburzenia, kiedy redukcja
masy ciata bywa jeszcze spolecznie akceptowana, a nawet podsycana przez otoczenie.
Alternatywnie, moga stanowi¢ jezykowy przejaw postawy perfekcjonistycznej i daze-
nia do aprobaty spotecznej. W ich przypadku manifestowanie pozytywnych wartosci
w analizowanych tematach skutecznie maskuja realne problemy z odzywianiem, z kté-
rym si¢ borykaja.

P_emocje_temat

N_samoocena_tes emocje_temat

P_samoocena, P_obkaz_ciala_temat

N_funkcjonowanie_fiala_temet - ciala_temat

P_funkcjonowanie_ 'ja_otoczenia_temat

autoagresja_tem

bol temat

—— Anoreksja=0

—— Anoreksja=1

—— ID=5 (P[AN]=80,8%; 68,5% przypadkéw AN)
ID=7 (P[AN]=76,9%; 10,9% przypadkdéw AN)

Rysunek 4.24: Wykres radarowy przedstawiajacy mediany wartosci analizowanych zmien-
nych dotyczacych obszaréw trudnosci w grupie oséb chorych (Anoreksja=1) i zdrowych (Ano-
reksja=0) oraz w wyodrebnionych klastrach (ID=5 i ID=7)

Dotychczasowa analiza prowadzi do dwéch waznych konkluzji. Po pierwsze, teksty
pisane przez osoby zmagajace sie z anoreksja wykazuja heterogenicznos¢ tematyczng.
Dominujaca czesé notatek (ok. 68%) skupia sie wokdl jawnej negatywnej samooceny
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oraz braku akceptacji obrazu wtlasnego ciala czemu towarzysza negatywne emocje.
Mniejsza podgrupa notatek (ok. 11%) manifestuje paradoksalnie wysokie wskazniki
w tematach pozytywnych emocji i dazenia do akceptacji otoczenia. Po drugie, zrézni-
cowanie to wskazuje na odmienne potrzeby analityczne i interpretacyjne. Cze$¢ mate-
rialow tekstowych ujawnia trudnosci w sposéb bezposredni i liniowy, natomiast iden-
tyfikacja problemdéw w notatkach o profilu zamaskowanym wymaga uwzglednienia
ztozonych, nieliniowych uktadéw cech leksykalnych i tematycznych.

4.3.2.4 Analiza macierzy bledéw i ocena wyznaczonych miar

Pozostale 20% danych postuzylo do niezaleznej oceny jakosSci predykcji. Zbidr te-
stowy liczyl 41 obserwacji, w tym 23 osoby chore na anoreksje i 18 oséb zdrowych.
Struktura zbioru testowego byta stosunkowo zbalansowana. W tabeli 4.7 przedsta-
wiono uzyskana macierz bledéw wyrazona w procentach, a w tabeli 4.8 oraz 4.9 wy-
znaczone miary dla tego modelu.

Analiza macierzy pomylek oraz obliczonych miar oceny klasyfikatora wskazuje na
wysokie zréznicowanie zdolno$ci predykcyjnych modelu w zaleznoéci od analizowa-
nej klasy tekstow. Model charakteryzuje sie bardzo wysoka czuloscia na poziomie
0,913 (TPR), co oznacza, ze az 91,30% notatek pochodzacych od 0s6b rzeczywiscie
chorych zostalo poprawnie przypisanych do klasy pozytywnej (TP = 91,30%). Konse-
kwencja tego jest niski wspélezynnik falszywie negatywnych wynikéw (FNR = 0,087;
FN = 8,70%), co oznacza, ze jedynie niewielki odsetek notatek oséb z anoreksja nie
zostal wykryty przez algorytm. W zagadnieniu medycznym takie zjawisko jest poza-
dane, poniewaz minimalizuje ryzyko pominiecia materiatlu Swiadczacego o chorobie.

Z drugiej strony, model cechuje sie niska swoistodcia wynoszaca zaledwie 0,333 (TNR).
Oznacza to, ze tylko 33,33% notatek od 0s6b zdrowych sklasyfikowano poprawnie jako
negatywne (TN = 33,33%). W pozostalych 66,67% przypadkéw tekstéw od oséb zdro-
wych blednie przypisano do klasy tekstéw od os6b chorych (FPR = 0,667; FP = 66,67%).
Wygenerowane drzewo decyzyjne wykazuje zatem silng tendencje do nadmiernej kla-
syfikacji w strone klasy pozytywnej, co negatywnie wplywa na jego ogélna skutecznoéé
(ACC = 0,659). Oznacza to, ze model poprawnie klasyfikuje blisko 66% wszystkich
analizowanych notatek. Wspoétezynnik blednych klasyfikacji rowny 0,341 pokazuje, ze
model myli si¢ w 34% przypadkéw. Warto$¢ precyzji dodatniej (PPV = 0,636) ozna-
cza, ze prawdopodobienstwo, iz notatka zaklasyfikowana jako pozytywna faktycznie
pochodzi od osoby chorej wynosi 63,6%. Pozostaly odsetek réwny 0,364 (czyli 36,4%)
stanowia teksty osob zdrowych, ktére falszywie oznaczono jako autorstwa chorych -
miara ta nazywana jest wspolczynnikiem falszywych odkryé (FDR). Warto$é precyzji
ujemnej (NPV) osiagnela warto$é¢ 0,750. Wskaznik ten informuje, ze z prawdopodo-
bienistwem réwnym 75% notatka zaklasyfikowana jako negatywna rzeczywiScie zostala
sporzadzona przez osobe zdrowa. Pozostaly odsetek réwny 0,250 (czyli 25%) to teksty
0s6b chorych, ktore falszywie sklasyfikowano jako teksty osob zdrowych - miara ta
nazywana jest wspoOlczynnikiem falszywych pominigé (FOR). Wyzsza warto$¢ miary
F dla klasy pozytywnej (Fp = 0,750) niz dla klasy negatywnej (Fy = 0,462) potwier-
dza, ze model radzi sobie znacznie lepiej z identyfikacja cech charakterystycznych dla
notatek oséb chorych niz zdrowych.
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Wspélezynnik korelacji Matthewsa (MCC = 0,309) uwzglednia wszystkie wartosci ma-
cierzy pomylek. Wynik 0,309 $wiadczy o stabej korelacji dodatniej. Model klasyfikuje
notatki lepiej niz losowe zgadywanie (gdzie MCC = 0), ale wciaz jest daleki od ideal-
nego klasyfikatora. Indeks Youdena (J = 0,246), ktéry jest suma czulosci i swoistosci
pomniejszong o 1, przyjmuje niska wartosé. Idealny klasyfikator osiaga wartos¢ 1. Na-
lezy podkresli¢, ze ten niski wynik bezposrednio wynika z niskiej swoisto$ci modelu.

Tabela 4.7: Macierz pomylek wyrazona w procentach.
Udziat (%)
TP FN TN FP

Prawdziwie Falszywie Prawdziwie Falszywie

Pozytywny | Negatywny | Negatywny | Pozytywny
91,30 8,70 33,33 66,67

Tabela 4.8: Obliczone pozostale miary oceny modelu dla wybranego drzewa decyzyjnego -
czesé 1.

Wsp.
Swoistosé Czutosé Skutecznosé bled P h Precyzja Precyzja Miara F Miara F
nyc!
TNR TPR ACC ey PPV NPV Fp Fn
klasyfikacji
0,333 0,913 0,659 0,341 0,636 0,750 0,750 0,462

Tabela 4.9: Obliczone pozostale miary oceny modelu dla wybranego drzewa decyzyjnego -
czesé 2.

Wsp. ‘Wsp.
‘Wsp. ‘Wsp.
‘Wsp. Indeks falszywie falszywie
falszywych falszywych
korelacji Youdena pozytywnych negatywnych
odkryé pominieé
Matthewsa J wynikéw wynikéw
FDR FOR
FPR FNR
0,309 0,246 0,667 0,087 0,364 0,250

4.3.2.5 Podsumowanie analizy z wykorzystaniem drzew decyzyjnych

Podsumowujac analize z wykorzystaniem algorytmu drzew decyzyjnych, nalezy
podkreslié, ze ich zastosowanie w niniejszej pracy miato przede wszystkim charakter
eksploracyjny i pomocniczy, a nie czysto klasyfikacyjny. Glowna zaleta tego modelu
jest jego transparentno$é¢ w podejmowaniu decyzji i latwa interpretacja wynikow, co
jest kluczowe w badaniach z dziedziny medycyny i psychologii. Analiza miar jako-
Sciowych ujawnia asymetrie w zdolnosciach prognostycznych modelu. Z jednej strony,
drzewo charakteryzowalo sie bardzo wysoka czuloscia (T'PR = 0,913), co w kon-
tekscie wstepnej analizy danych jest cecha pozadana, poniewaz oznacza to, ze mo-
del skutecznie identyfikuje przewazajaca wiekszos¢ prébek tekstowych autorstwa oséb
ze zdiagnozowang anoreksja, minimalizujac ryzyko przeoczenia. Z drugiej strony ni-
ska swoisto$¢ (TNR = 0,333) przeklada sie na czeste bledne przypisywanie tekstéw
0s6b zdrowych do grupy chorych. W rezultacie model uzyskal umiarkowana sku-
teczno$é (ACC = 0,659) oraz niskie warto$ci wspélezynnika korelacji Matthews’a
(MCC = 0,309) i indeksu Youdena (J = 0,246). Taka charakterystyka uzyskanych



118 4.8. Przeglgd rezultatow uzytych metod uczenia maszynowego

miar metryk, czyli bardzo wysoka czuto$é¢ kosztem swoistosci, sprawia, ze model bar-
dzo dobrze sprawdza si¢ jako narzedzie przesiewowe (screeningowe). Jego gléwnym
zadaniem jest wytapanie jak najwickszej liczby podejrzanych notatek, tak aby zad-
nej nie przeoczy¢, nawet jesli cze$¢ z nich zostanie blednie zaklasyfikowana i bedzie
wymagala pozniejszego sprawdzenia dokladniejsza metoda. Pomimo, ze w dziedzinie
uczenia maszynowego istnieja klasyfikatory osiagajace wyzsza ogdlna efektywnosé, ta-
kie jak: sieci neuronowe czy lasy losowe, to niestety ich cecha wspdlna jest to, ze sa
zaliczane do algorytméw tzw. ,,czarnych skrzynek”. Algorytmy te moga uzyskaé znacz-
nie lepsze rezultaty klasyfikacyjne jednak kosztem utraty transparentnosci i interpre-
towalnosci wynikow. W niniejszej pracy algorytm drzewa decyzyjnego postuzyl jako
narzedzie komplementarne, w ktorym gltéwnym priorytetem byla pelna interpretowal-
noé¢. Umozliwito to analize hierarchii predykatoréw oraz wygenerowanie regul decy-
zyjnych. Pozwolito to na wyodrebnienie czytelnych, lingwistycznych wzorcéw i marke-
row stylistyczno-tematycznych wspélwystepujacych z notatkami oséb cierpiacych na
anoreksje. W tym kontekscie, stabsze wyniki obliczonych miar drzewa decyzyjnego nie
dyskwalifikuja go, lecz definiuja jego role w procesie badawczym. Ten model nie ma
stuzy¢ jako ostateczny klasyfikator, lecz jako przejrzyste narzedzie do wstepnej selekcji
notatek.

4.3.3 Wpykorzystanie algorytmu lasu losowego do klasyfikacji notatek
do klas zdrowy/chory

Rozdzial prezentuje wyniki dzialania algorytmu lasu losowego wykorzystanego do
klasyfikacji notatek os6b zdrowych i chorych na anoreksje. Zasada dzialania lasu loso-
wego opiera sie na generowaniu wielu drzew w procesie uczenia, a nastepnie agregacji
ich poszczegdlnych decyzji. Proces treningu dokonano na proébie, ktéra byla réowna
80% calego zbioru danych (160 obserwacji). W przypadku algorytmu lasu losowego
wydzielanie osobnego zbioru walidacyjnego nie jest konieczne, poniewaz model po-
siada wbudowany mechanizm estymacji bledu oparty na prébach out-of-bag (OOB).
Pozostale 20% danych postuzylo do niezaleznej oceny jakoSci predykcji. Efektywnosé
algorytmu lasu losowego w duzej mierze zalezy od wlasciwego doboru jego parametréw.
W tabeli 4.10 zamieszczono przyjete wartosci analizowanych parametrow.

Tabela 4.10: Wartosci przyjetych parametréw dla modelu lasu losowego

Przyjeta
Parametr L.

wartosé
Liczba drzew 100
Wielko$é podpréby dla kazdego drzewa 50%
Ziarno generatora liczb losowych 1
Liczba predyktoréw losowanych w kazdym podziale 4
Maksymalna glebokosé drzewa 10
Minimalna liczba przypadkéow w wezle 5
Minimalna liczba przypadkéw w wezle potomnym 5
Maksymalna liczba wezléw 100
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Las losowy zostal zbudowany z 100 niezaleznych drzew decyzyjnych. Mialo to na
celu zapewnienie stabilnosci predykcji i ograniczenie wplywu losowych fluktuacji da-
nych. Na kazdym podziale drzewa, rozwazano losowo 4 predyktory, odpowiadajace
liczbie wszystkich zmiennych wejSciowych uwzglednionych w analizie. Dzigki temu
kazde drzewo bylo budowane w oparciu o nieco odmienny zestaw informacji, co zwigk-
szalo réznorodnosé modeli sktadowych i poprawiato zdolnoéé¢ generalizacji catego lasu.
W procesie uczenia algorytmu kazde pojedyncze drzewo decyzyjne bylo budowane
w oparciu o losowy podzbidr obserwacji, obejmujacy 50% danych z proby uczacej. Lo-
sowo$¢ procesu kontrolowano przy uzyciu ustalonej wartosci ziarna generatora liczb
pseudolosowych (seed = 1), co umozliwialo odtworzenie wynikéw analizy. Ponadto,
w kazdym podziale drzewa rozwazano losowo 4 wybrane predyktory. Wartosé ta bezpo-
$rednio wynika z teorii, w ktérej dla zadan klasyfikacji optymalna liczba rozwazanych
predyktoréw jest pierwiastek kwadratowy z tacznej liczby wszystkich dostepnych pre-
dyktoréw (v/12 = 3, 46). Kolejne dobrane parametry zwigzane sa z kryteriami zatrzy-
mania wzrostu drzewa, ktore majg za zadanie przeciwdzialania zjawisku nadmiernego
dopasowania i rozrostu wygenerowanych drzew w ramach lasu. Maksymalna glteboko$é
pojedynczego drzewa ograniczono do 10 pozioméw. Minimalna liczba obserwacji, jaka
musi znajdowaé sie w danym wezle, aby algorytm w ogole rozwazal dokonanie jego dal-
szego podzialu to 5. Wartosé ta jest réwna minimalnej liczbie obserwacji wymaganej do
utworzenia liScia. Ostatnim parametrem bylo ustawienie maksymalnej liczby wszyst-
kich wezléw (zaréwno rozgalezien jak i liéci) w danym drzewie na 100. Dobér takiej
konfiguracji parametréw pozwolil na zachowanie rownowagi pomiedzy elastycznoscia
modelu w wykrywaniu nieliniowych relacji, ale réwniez chronit go przed nadmiernym
dopasowaniem sie do danych uczacych, czyli zabezpieczal model przed przeuczeniem.

4.3.3.1 Analiza macierzy bledéw i ocena wyznaczonych miar

Tak samo jak w przypadku drzew decyzyjnych pozostate 20% danych postuzylo
do niezaleznej oceny jakosci predykcji. W tabeli 4.11 przedstawiono uzyskana macierz
bledéw, a w tabeli 4.12 oraz 4.13 wyznaczone miary dla tego modelu.

Model charakteryzuje sie czulodcia na poziomie 0,783 (TPR), co oznacza, ze pra-
widlowo zidentyfikowal ponad 3/4 notatek autorstwa oséb chorych (TP = 78,26%).
Jednakze prawie co piata notatka osoby chorej (FN = 21,74%) zostala blednie uznana
jako pochodzaca od osoby zdrowej. W kontekécie diagnostycznym jest to blad kry-
tyczny, poniewaz moze op6zni¢ proces wdrozenia leczenia. Tylko nieco ponad potowa
notatek oséb zdrowych zostala prawidlowo rozpoznana (TN = 55,56%), zatem mo-
del charakteryzuje sie swoistoscia réwna 0,556 (TNR). Az 44,44% notatek os6b zdro-
wych zostalo falszywie przypisanych do klasy tekstéw oséb chorych (FP). Ogdlna
skuteczno$¢ modelu jest réwna 0,683 (ACC), zatem model poprawnie klasyfikuje 68%
wszystkich analizowanych tekstéw, a myli sie w 31,7% przypadkéw (wsp. blednych
klasyfikacji).

Wartosé precyzji dodatniej (PPV = 0,692) oznacza, ze prawdopodobieristwo wysta-
pienia choroby u autora notatki zaklasyfikowanej przez model jako pozytywna wynosi
69,2%. Pozostaly odsetek réwny 0,308 (czyli 30,8%), stanowia teksty oséb zdrowych,
ktore falszywie sklasyfikowano do grupy tekstéw chorych (FDR). Wartosé precyzji
ujemnej (NPV) osiagneta warto$é 0,667. Wskaznik ten informuje, ze notatka zaklasy-
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fikowana jako negatywna z prawdopodobienstwem 66,7% faktycznie pochodzi od osoby
zdrowej. Pozostaly odsetek réwny 0,333 (czyli 33,3%) to notatki os6b chorych, blednie
uznane za teksty oséb zdrowych (FOR). Wyzsza warto$é miary F dla klasy pozytywnej
(Fp = 0,735) niz dla klasy negatywnej (Fy = 0,606) potwierdza lepsza jako$¢ rozpo-
znawania tekstéw od oso6b chorych niz zdrowych. Taki sam wniosek mozna wyciagnaé
analizujac wartosci FPR 1 FNR. Wspotczynnik falszywie negatywnych wynikéw réowny
0,217(czyli 21,7%) jest istotnie nizszy od wspdlczynnika falszywie pozytywnych wyni-
kéw, ktéry osiaga wartosé 0,444 (czyli 44,4%), co sugeruje wieksza efektywno$é modelu
w wykrywaniu prébek reprezentujacych stan chorobowy.

Wspélezynnik korelacji Matthewsa (MCC = 0,348), ktéry uwzglednia wszystkie warto-
$ci macierzy pomylek oraz warto$¢ Indeksu Youdena (J = 0,338) pokazuja, ze model
klasyfikuje notatki lepiej niz wybér losowy, jednak charakteryzuje sie umiarkowang
ogblng zdolnoscia do separacji obu klas.

Tabela 4.11: Macierz pomytek wyrazona w procentach.

Udziat (%)

TP FN TN FP
Prawdziwie Falszywie Prawdziwie Falszywie
Pozytywny | Negatywny | Negatywny | Pozytywny

78,26 21,74 55,56 44,44

Tabela 4.12: Obliczone pozostate miary oceny modelu dla wygenerowanego modelu lasu
losowego - czes¢ 1.

‘Wsp.
Swoistosé Czutosé Skutecznosé b dsp h Precyzja Precyzja Miara F Miara F
TNR TPR ACC eanye .. PPV NPV Fp Fn
klasyfikacji
0,556 0,783 0,683 0,317 0,692 0,667 0,735 0,606

Tabela 4.13: Obliczone pozostale miary oceny modelu dla wygenerowanego modelu lasu
losowego - czes¢ 2.

Wsp. ‘Wsp.
‘Wsp. ‘Wsp.
‘Wsp. Indeks falszywie falszywie
falszywych falszywych
korelacji Youdena pozytywnych negatywnych
odkryé pominieé
Matthewsa J wynikéw wynikéw
FDR FOR
FPR FNR
0,348 0,338 0,444 0,217 0,308 0,333

4.3.4 Podsumowanie dotychczasowych wynikéw

Analizujac uzyskane wyniki klasyfikacyjne dla poszczegdlnego drzewa opisanego
w poprzednim podrozdziale z wygenerowanym lasem losowym mozna potwierdzi¢, ze
algorytmy zespolowe radza sobie lepiej niz pojedyncze klasyfikatory. Las losowy uzy-
skal wyzsza ogdlna skutecznoscia (ACC = 0,683 dla lasu i 0,659 dla wybranego poje-
dynczego modelu) oraz wyzsza stabilno$é predykcyjna. Potwierdzaja to uzyskane wyz-
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sze wartosci wspoélezynnika korelacji Matthewsa (MCC = 0,348 dla lasu i MCC = 0,309
dla drzewa) oraz indeksu Youdena (J = 0,338 dla lasu i J = 0,246 dla drzewa).
Nalezy podkresli¢, ze pojedyncze drzewo uzyskalo znacznie lepsze wyniki czulosci
(TPR = 0,913 dla drzewa i TPR = 0,783 dla lasu), co wskazuje, ze drzewo prawie
bezblednie klasyfikuje notatki oséb chorych. Jednakze warto zaznaczy¢, ze pojedyncze
drzewo uzyskalo gorszy wynik swoistoéci (TNR = 0,333). Las losowy poprawil wynik
swoistosci (TNR = 0,556) kosztem spadku czuloéci oraz wyraznie zredukowal odsetek
falszywie pozytywnych wynikéw (FPR spadl z 0,667 do 0,444).

4.3.5  Wykorzystanie algorytmu sieci neuronowej do klasyfikacji
notatek do klas zdrowy /chory

Niewystarczajaco zadowalajace wyniki uzyskane w poprzednim podrozdziale dla
lasu losowego sklonily do rozszerzenia badan o kolejny model. Majac na uwadze sto-
sunkowo maly zbiér danych zdecydowano sie na wykorzystanie sztucznych sieci neu-
ronowych o prostej architekturze MLP (Multilayer Perceptron, czyli Perceptron Wie-
lowarstwowy) oraz RBF (Radial Basis Function, czyli Sie¢ z Radialnymi Funkcjami
Bazowymi). Celem wykorzystania tych dwdch réznych, ale klasycznych architektur
sieci jednokierunkowych byto sprawdzenie, czy beda w stanie osiagna¢ lepsze wyniki
klasyfikacyjne od lasu losowego. Na proces uczenia przeznaczono 60% danych, a na
walidacje oraz testowanie po 20%.

Dla analizowanych sieci MLLP przebadano architektury zawierajace od 5 do 14 neuro-
néw w warstwie ukrytej. Analizie poddano rézne kombinacje funkcji aktywacji neuro-
néw warstwy ukrytej (analizie poddano funkcje: liniowa, logistyczna, tangens hiper-
boliczny oraz wykladnicza) i wyjéciowe] (analizie poddano funkcje: logistyczna oraz
funkcje Softmax, ktéra jest typowa dla zadan klasyfikacyjnych).

Dla analizowanych sieci RBF badano architektury zawierajace od 20 do 28 neuronéw
w warstwie ukrytej i wykorzystano standardowa dla nich funkcje Gaussa.

Do uczenia sieci wykorzystano dwie funkcje bledu: sume kwadratéw oraz entropie.
Nastepnie sposréd wszystkich wytrenowanych modeli wybrano 5 najlepszych sieci, na
podstawie uzyskanych wynikow jakoSciowych na zbiorze walidacyjnym i testowym.
Wybrane modele, wraz z ich charakterystyka zostaly przedstawione w tabeli 4.14.

Wstepna ocena skutecznosci proceséw uczenia wskazuje na zréznicowana stabilnoéé
analizowanych pieciu modeli. Zjawisko przeuczenia w najmniejszym stopniu odnoto-
wano dla sieci 25. MLP 12-10-2. Spadek jakosci klasyfikacji miedzy zbiorem uczacym
(76,67%) a testowym (75,61%) byl najmniejszy. Dla zbioru walidacyjnego skutecznosé
klasyfikacji réwniez byla zblizona do pozostatych zbioréw (75%). Te niewielkie réznice
pomiedzy uzyskanymi wynikami wskazuja na dobrg zdolnos¢ generalizacji.
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Podsumowanie wybranych sieci wraz z informacjami o strukturze warstw

Tabela 4.14
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Warto zwrécié¢ uwage na sie¢ 22. MLP 12-13-2. Wspomniany model mimo najwiek-
szej efektywnosci w procesie uczenia (82,50%), wykazal znaczacy spadek skutecznosci
klasyfikacji na zbiorze testowym (73,17%), co sugeruje lekka tendencje do nadmier-
nego dopasowywania sie do danych uczacych. Sie¢ 24. RBF 12-21-2, ktora jest jedynym
modelem bazujacym na funkcjach radialnych uzyskal najnizsza skutecznos¢ podczas
uczenia (60,83%). Podczas testowania, model ten charakteryzowal sie réwnie niska
skutecznodcia (63,42%).

Macierz pomyltek przedstawiono w tabeli 4.15, a wyznaczone miary oceny jakosci
klasyfikacji analizowanych pieciu sieci zamieszczono w tabeli 4.16.

Wsréd testowanych modeli, sie¢ 25. MLP 12-10-2 wydaje sie by¢ najbardziej stabilna
i zbalansowana. Charakteryzuje sie najwyzsza swoistoscig réwna 0,833 (TNR), co ozna-
cza, ze 83,33% notatek oséb zdrowych zostalo poprawnie zaklasyfikowanych jako ne-
gatywne (TN), generujac jednocze$nie najnizszy odsetek falszywych alarméw (notatek
0s6b zdrowych zaklasyfikowanych jako pochodzace od oséb chorych: FP = 16,67%).
W klasie pozytywnej sie¢ ta uzyskala umiarkowana czulo$é na poziomie 0,696 (TPR),
czyli 69,57% notatek oséb chorych zostalo poprawnie zidentyfikowanych (TP). Zbli-
zone rezultaty wykazuje model 22. MLP 12-13-2, charakteryzujacy sie¢ wysoka swo-
istoscig réwng 77,78% oraz czuloéciag wynoszaca 69,57%. Dla obydwu wspomnianych
modeli az 30,43% notatek 0s6b chorych zostala falszywie uznana za notatki oséb zdro-
wych (FN).

Z punktu widzenia medycyny bardzo wazna jest warto$é¢ czulosci. Sieci 26. MLP 12-13-
2 oraz 24. RBF 12-21-2 osiagaja znacznie wyzsze wartosci czulodci, ale nizsze wartosci
swoisto$ci niz poprzednie wspomniane modele sieci. Pierwsza z nich charakteryzuje sie
czuloscig réwna 0,783 (TPR), co pozwala na przeoczenie mniejszej liczby notatek os6b
chorych (FN = 21,74%). Nalezy jednak zaznaczy¢, ze model ten generuje az 61,11%
falszywych wynikéw (FP). Podobna charakterystyke ma model 24. RBF 12-21-2. Sie¢
osiaga wysoka czulo$é réwna 0,773 (TPR) oraz generuje az 56,25% falszywych alarméw
(FP). Obydwie sieci charakteryzuja sie¢ swoistoécia nie przekraczajaca wartosci 0,5

(50%).

Tabela 4.15: Macierz pomytek dla analizowanych klasyfikatoréw wyrazona w procentach.
Udzial (%)
TP FN TN FP

Klasyfikator Prawdziwie Falszywie Prawdziwie Falszywie

Pozytywny Negatywny Negatywny Pozytywny

22. MLP 12-13-2 | 69,57% 30,43% 77.78% 22,22%
23. MLP 12-12-2 73,91% 26,09% 61,11% 38,80%
24. RBF 12-21-2 77.27% 22,73% 43,75% 56,25%
25. MLP 12-10-2 | 69,57% 30,43% 83,33% 16,67%
26. MLP 12-13-2 78,26% 21,74% 38,89% 61,11%

Najwyzsza ogélna skutecznosé uzyskat model 25. MLP 12-10-2 (ACC' = 0,756), jed-
noczeénie uzyskujac najnizsza warto$é wspdtezynnika blednych klasyfikacji (0,244).
Potwierdza to, ze redukcja liczby neuronéw w warstwie ukrytej do 10 uchronita sie¢
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przed przeuczeniem. Bardzo dobra skutecznos¢ wykazuje réwniez model 22. MLP
12-13-2 (ACC = 0,732). Najnizsze wartosci ACC uzyskuje sie¢ 26. MLP 12-13-2
(ACC = 0,610) oraz 24. RBF 12-21-2 (ACC = 0,632). Wskazuje to na brak ba-
lansu w modelach, w ktorych wysoka wykrywalno$é notatek osob chorych skutkuje
nieproporcjonalnie duza liczba bledéw popelnianych na prébach negatywnych.

Dla modelu z najwyzsza wartoscia ACC (25. MLP 12-10-2) warto$¢ precyzji dodatniej
osigga PPV = 0,842. Oznacza to, ze notatka zakwalifikowana jako pozytywna w 84,2%
przypadkéw faktycznie pochodzi od osoby chorej. Pozostaly odsetek réwny 0,158 (czyli
15,8%) to notatki oséb zdrowych blednie przypisane do grupy oséb chorych (FDR).
Wartosé precyzji ujemnej (NPV) dla tej sieci osiagneta wielkosé 0,682, co wskazuje, ze
z prawdopodobieristwem 68,2% notatka sklasyfikowana jako negatywna rzeczywiscie
nalezy do osoby zdrowej (FOR = 0,318). Model ten uzyskal najwyzsze wartodci miary
F zaréwno dla klasy pozytywnej (Fp = 0,762), jak i negatywnej (Fxy = 0,750).
Wyzszy wspo6lezynnik falszywie negatywnych wynikéw (FNR = 0,304) wzgledem
falszywie pozytywnych (FPR = 0,167) wskazuje, ze sie¢ skuteczniej unika falszy-
wych alarméw niz bezblednie wychwytuje wszystkie notatki pacjentéw chorych.

Model 22. MLP 12-13-2 charakteryzuje sie precyzja dodatnia PPV = 0,800

(FDR = 0,200) oraz precyzja ujemna NPV = 0,667 (FOR = 0,333). Dla tej sieci
miara F dla klasy pozytywnej wynosi Fp = 0,744, a dla negatywnej Fy = 0,718.
Wyzsza wartos¢ FNR = 0,304 w poréwnaniu do FPR = 0,222 potwierdza rela-
tywnie wieksza stabilno$¢ modelu w poprawnej weryfikacji notatek oséb zdrowych niz
w bezwzglednej detekcji przypadkéw chorobowych.

Najstabiej pod katem precyzji wypada model 26. MLP 12-13-2. Prawdopodobienistwo,
ze notatka sklasyfikowana jako pozytywna faktycznie pochodzi od osoby chorej, wy-
nosi jedynie 62,1% (PPV = 0,621, FDR = 0,379), a dla notatki negatywnej 58,3%
(NPV = 0,583, FOR = 0,417). Model ten uzyskal najnizsze miary F (Fp = 0,692,
Fy = 0,467). Nadmierna czulo$é¢ sieci pozwala na minimalizacje liczby pominietych
notatek os6b chorych (FNR = 0,217), jednak tendencja ta skutkuje bardzo wy-
sokim wskaznikiem falszywie pozytywnych rozpoznan wsréd notatek oséb zdrowych
(FPR = 0,611).

Wyniki wspélezynnikéw korelacji Matthewsa i indekséw Youndena potwierdzaja, ze
najlepsza siecig na tle pozostaltych jest model 25. MLP 12-10-2. Miary te sa najwyzsze
i réwne odpowiednio MCC = 0,526 oraz J = 0,529. Bardzo zblizone wyniki
odnotowala sie¢ 22. MLP 12-13-2 (MCC = 0,470i J = 0,473). Najslabsze wyniki
osiagnela sie¢ 26. MLP 12-13-2 (MCC = 0,187, J = 0,171) oraz nr 24. RBF 12-21-2
(MCC = 0,223, J = 0,210).
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klasyfikacji analizowanych sieci.
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Kluczowym kryterium do oceny jakosci wygenerowanych modeli sieci jest wartosé
AUC. Wskaznik ten reprezentuje pole pod krzywa, ktéra powstata wykorzystujac wy-
niki uzyskane ze zbioru testowego. Krzywe zamieszczono na wykresie na rysunku 4.25,
a wartos¢ AUC dla kazdego modelu w tabeli 4.17.

10}t
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06}

Czutosc

041

02t

00¢ 1—22.MLP 12-13-2
—23.MLP 12-12-2
—24.RBF 12-21-2
0,0 0,2 0.4 06 0,8 1,0 25 MLP 12-10-2

—26.MLP 12-13-2

1- Swoistosé

Rysunek 4.25: Wykres krzywych ROC dla pigciu wybranych modeli wygenerowane dla
zbioru testowego

Najwyzsza zdolnoécig klasyfikacyjna charakteryzuje sie Sie¢ 22. MLP 12-13-2, osia-
gajac warto$¢ punktowg AUC = 0,848. Zatem ten model jest najbardziej efektywny
w zadaniach, ktére polegaja na klasyfikacji (rozréznieniu notatki oséb zdrowych od
notatki 0séb chorych na anoreksje). Nizsze choé zblizone do siebie wyniki uzyskaly mo-
dele MLP 12-12-2 i MLP 12-10-2, osiagajac wyniki réwne odpowiednio AUC = 0,768
oraz AUC = 0,761. Znaczaco nizsza wartos¢ punktowa AUC uzyskal model RBF 12-
21-2, osiagajac AUC = 0,592. Wynik ten jest niewiele wyzszy od modelu klasyfikatora
losowego AUC = 0,5, co w praktyce dyskwalifikuje ten model z dalszych zastosowan.

Tabela 4.17: Warto$¢ pola pod krzywa ROC (AUC) dla zbioru testowego dla wybranych
pigciu analizowanych sieci.

Sieé 22 Sieé 23 Sieé 24 Sieé 25 Sieé 26
MLP 12-13-2 | MLP 12-12-2 | RBF 12-21-2 | MLP 12-10-2 | MLP 12-13-2
AUC 0,848 0,768 0,592 0,761 0,749
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4.3.6 Kompleksowa analiza porownawcza modeli predykcyjnych

W celu poréwnania skutecznosci badanych modeli (regresji logistycznej, drzewa de-
cyzyjnego, lasu losowego oraz sieci neuronowej MLP), wykorzystano analize krzywych
ROC oraz warto$¢ AUC. Zbiorcze zestawienie wynikéw zostalo zamieszczone w ta-
beli 4.18, a wykresy krzywych ROC na rysunku 4.26.

Wszystkie cztery analizowane modele charakteryzuja sie zadowalajaca lub bardzo do-
bra zdolnoscia dyskryminacyjna (klasyfikacyjna), osiagajac wartosci AUC istotnie wyz-
sze od klasyfikatora losowego (AUC = 0,500; p < 0,001). Analiza przebiegu krzy-
wych ROC (rysunek 4.26) oraz zbiorczych wynikéw w tabeli 4.18 wskazuje na wy-
razna zalezno$é: jakosé klasyfikacji rosta wraz ze stopniem zlozonosci matematycznej
algorytmu. Klasyczna regresja logistyczna uzyskala najnizsza punktowa skutecznosé
(AUC = 0,745), podczas gdy pojedyncze drzewo decyzyjne podniosto ten wynik do po-
ziomu 0,773. Zastosowanie lasu losowego, ktory jest zbudowany z wielu modeli drzew,
pozwolilo na dalsza poprawe wskaZznika (AUC = 0,792; 95% CI:[0,650; 0,934]). W uje-
ciu bezwzglednym najwyzsza punktowa sprawno$¢ predykcyjna odnotowano dla mo-
delu sieci neuronowej MLP (AUC = 0,848; 95% CI:[0,730; 0,966]), ktéra jako jedyna
przekroczyta prog 0,80, wykazujac jednocze$nie najnizszy blad standardowy estymacji
(SE = 0,060).

Krzywe ROC dla analizowanych klasyfikatorow
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- Drzewo decyzyjne

= Las losowy

= Sie¢ neuronowa (MLP)
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Rysunek 4.26: Poréwnanie krzywych ROC dla czterech analizowanych klasyfikatoréw
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Tabela 4.18: Zbiorcze poréwnanie zdolnoéci dyskryminacyjnej badanych klasyfikatoréw
wraz z 95% przedziatami ufnosci

Klasyfikator AUC 95% CI SE P

Regresja logistyczna 0,745 | [0,622; 0,868] | 0,063 | < 0,001

Drzewo decyzyjne 0,773 | [0,634; 0,912] | 0,071 | < 0,001

Las losowy 0,792 | [0,650; 0,934] | 0,072 | < 0,001
[

Sie¢ neuronowa (MLP) | 0,848 0,730; 0,966] | 0,060 | < 0,001

Chociaz przeanalizowane punktowe wartosci pola pod krzywa ROC sugeruja przewage
sieci neuronowej nad pozostalymi modelami, weryfikacji istotnosci tych rozbieznosci
wymagala formalnej oceny statystycznej. W tym celu zastosowano test DeLonga dla
préb zaleznych, ktéry na przyjetym poziomie istotnosci (o = 0,05) nie wykazal staty-
stycznie istotnych réznic pomiedzy badanymi modelami. Wyniki zamieszczono w ta-
beli 4.19.

Tabela 4.19: Wyniki testu DeLonga dla préb zaleznych oceniajacego istotnoéé réznic po-
miedzy polami pod krzywymi ROC

Poréwnywane modele AAUC SEA Statystyka Z | Wartosé p
Regresja logistyczna vs Drzewo decyzyjne | 0,0280 | 0,0724 0,3867 0,6989
Regresja logistyczna vs Las losowy 0,0470 | 0,0585 0,8034 0,4217
Regresja logistyczna vs Sie¢ MLP 0,1030 | 0,0861 1,1963 0,2316
Drzewo decyzyjne vs Las losowy 0,0190 | 0,0492 0,3862 0,6993
Drzewo decyzyjne vs Sie¢ MLP 0,0750 | 0,0789 0,9506 0,3418
Las losowy vs Sie¢ MLP 0,0560 | 0,0682 0,8211 0,4116

Przeprowadzona analiza wykazala, ze zadna z zaobserwowanych réznic pomiedzy mo-
delami nie osiagnela poziomu istotnosci we wszystkich zestawieniach. Nawet biorac
pod uwage najbardziej wyrazna rozbiezno$¢ pomiedzy siecia neuronowa a modelem
regresji logistycznej, gdzie bezwzgledna réznica wielkosci pola pod krzywa przekro-
czyta 0,10 (AAUC = 0,1030), test DeLonga nie dal podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej o réwnowaznosci predykeyjnej obu podejsé (Z = 1,1963; p = 0,2316).

Brak istotnosci statystycznej przy wyrazniej roznicy punktowej wynika ze specyfiki
testu DeLonga oraz wielkosci badanej préby. Metoda ta szacuje blad standardowy réz-
nicy pél (SEA) na bazie pelnej macierzy kowariancji predykcji. Przy probie N = 201
btedy estymacji poszczegdlnych modeli oraz btad samej réznicy pozostaja na tyle sze-
rokie, ze moc statystyczna testu jest niewystarczajaca do potwierdzenia przewagi al-
gorytmu nieliniowego.

Podsumowujac, cho¢ sie¢ neuronowa wykazuje silny potencjal aplikacyjny, ostateczne
dowiedzenie jej przewagi nad tradycyjnymi modelami liniowymi w analizowanym pro-
blemie badawczym wymaga weryfikacji na znacznie liczniejszej probie walidacyjne;j.

Wykorzystujac regresje logistyczna, zidentyfikowano dwa najwazniejsze predyktory
powiazane z obecnoscig anoreksji (tabela 4.20). Uzyskane wyniki wskazuja, ze samo-
ocena w kontekécie negatywnym wiaze si¢ z wysokim wspotwystepowaniem anoreks;ji,
natomiast obraz ciatla w kontekscie pozytywnym wiaze si¢ z niskim wspélwystepowa-
niem anoreksji.
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Tabela 4.20: Wylonione najwazniejsze predyktory przy wykorzystaniu modelu regresji
logistycznej

Zmienna D OR
Samoocena kontekst negatywny | <0,001 | 29,485
Obraz ciata kontekst pozytywny 0,001 0,119

Eksploracja danych przy wykorzystaniu algorytmu drzewa decyzyjnego pozwolila
na poglebienie wnioskéw uzyskanych z regresji logistycznej. Choé przyrost pola pod
krzywa nie osiagnal progu istotnosci statystycznej, model drzewa umozliwil wyod-
rebnienie regul decyzyjnych, identyfikacje zaleznosci progowych oraz wyodrebnienie
specyficznych profili wypowiedzi w zebranym materiale tekstowym:

e Klaster ID = 5 (Profil ogélnego braku akceptacji siebie i wlasnego ciala) - Re-
prezentuje on wigkszos¢ analizowanego korpusu tekstow pochodzacych od oséb
z anoreksja - az 68,5% wpiséw z tej grupy, przy warunkowym prawdopodobieri-
stwie klasyfikacji na poziomie 80,8%. Wypowiedzi te charakteryzuja si¢ wspotwy-
stepowaniem trzech zmiennych: wysokiej negatywnej samooceny, wysokiej war-
tosci postrzegania obrazu wlasnego ciala w sposéb negatywny oraz wysokiego
poziomu negatywnych emocji. Taka struktura notatek odzwierciedla klasyczne,
tradycyjne narracje opisywane w literaturze przedmiotu i jest spéjna z predyk-
torami wytonionym przez model regresji logistycznej.

e Klaster ID = 7 (Profil nietypowy / maskowany narracyjnie) - Reprezentuje
mniejsza grupe badanych notatek autorstwa oséb chorych (10,9%), jednak przy
wysokim prawdopodobienistwie klasyfikacji réwnym 76,9%. Wyr6znia si¢ on obec-
noécia wysokich wartoséci pozytywnych emocji, obrazu ciata i akceptacji otocze-
nia. Wyodrebnienie tej grupy stanowi cenny wktad eksploracyjny, dowodzac, ze
cze$¢ wypowiedzi osob zmagajacych sie z anoreksja nie wykazuje cech typowych
dla standardowego wzorca leksykalnego. Ze wzgledu na wielko§¢ proby obserwa-
cje te nalezy traktowaé jako hipoteze robocza wymagajaca dalszych badan na
szerszym korpusie tekstowym.

Wykorzystanie lasu losowego oraz sieci neuronowej MLP przyniosto punktowy
wzrost wartoéci AUC (odpowiednio do 0,792 i 0,848). Brak istotnodci statystycznej
tych roznic w tekscie DeLonga nakazuje jednak duza ostroznos¢ w formutowaniu wnio-
skéw o jednoznacznej przewadze algorytméw ztozonych nad modelami prostymi.

W kontekscie analizy zgromadzonego materiatu tekstowego uzyskane rezultaty prowa-
dza do dwbéch wnioskow:

o Satysfakcjonujacy wynik regresji logistycznej (AUC = 0,745) wskazuje, ze relacje
liniowe oparte na kilku kluczowych wymiarach tematycznych (przede wszystkim
kontekscie negatywnej samooceny i deficycie pozytywnego obrazu ciata) wystar-
czajaco dobrze rozrdzniaja notatki oséb chorych i zdrowych.

e Zblizona skuteczno$¢ punktowa pojedynczego drzewa decyzyjnego (AUC = 0,773)
oraz lasu losowego (AUC = 0,792) sugeruje, ze zaleznosci obecne w danych daja
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sie w duzej mierze opisa¢ za pomoca stosunkowo prostych, bezposrednich regut
podziatu. Niewielka réznica pomiedzy tymi podejsciami sugeruje, ze struktura
danych nie ma charakteru chaotycznego, a zidentyfikowane wzorce jezykowe po-
wiazane z anoreksjg sa spojne, dobrze ustrukturowane i daja sie z powodzeniem
opisa¢ za pomoca prostych regul decyzyjnych.

4.4 Zastosowanie metody wykrywania obszarow trudnosci
w innych dziedzinach - wyniki dla otytosci, nadwagi
i nowotworow glowy i szyi

W notatkach oséb z nadwaga i otyloscia najczesciej byly poruszane trzy obszary
trudnoéci: obraz ciata, emocje i samoocena. Celem tego badania byla obserwacja jak
zmienialy sie wyniki po udziale w poréwnaniu do tych z okresu przed udziatem w pro-
gramie dietetycznym.

W grupie oséb z nadwaga przed programem dietetycznym negatywny obraz ciala wy-
kryto metody slownikowa w 65% analizowanych notatek, a pozytywny w 22%. Po
udziale w programie negatywny obraz ciala zidentyfikowano juz tylko w 17% wypo-
wiedzi, natomiast pozytywny w 52%. Poréwnanie wartosci przynaleznosci do danego
obszaru w notatkach sporzadzonych przed i po programie pozwolitlo oceni¢ kierunek
zmian dla poszczegélnych uczestnikow. Spadek negatywnego obrazu ciala w wypowie-
dziach odnotowano w 65% przypadkdéw, a wzrost pozytywnego w 52% (tabela 4.21).
Jednoczesna poprawe (rozumiang jako réwnoczesny spadek negatywnej i wzrost pozy-
tywnej wartosci) zaobserwowano w notatkach 43% badanych. Przed rozpoczeciem pro-
gramu negatywne emocje zidentyfikowano w 30% notatek, a emocje pozytywne w 17%.
Po udziale w programie dietetycznym negatywne emocje wystapily w 17% wypowiedzi,
a pozytywne w 52%. Analiza poréwnawcza wypowiedzi tych samych oséb przed i po
programie wykazala, ze spadek nasilenia negatywnych emocji wystapil w 30% przy-
padkéw, podczas gdy wzrost emocji pozytywnych dotyczyl 52% wypowiedzi. Laczna
poprawe w obszarze emocji odnotowano w notatkach 26% uczestnikéw (tabela 4.21).
W przypadku samooceny przed programem polaryzacje negatywna stwierdzono w 39%
notatek, a pozytywna w 22%. Po programie negatywna samoocene zidentyfikowano
w 22% wypowiedzi, a pozytywna w 39%. Zestawienie tekstéw przed i po udziel w pro-
gramie dietetycznym wykazalo spadek negatywnej samooceny w wypowiedziach 35%
badanych oraz wzrost pozytywnej samooceny w 39% przypadkéw. Laczna poprawe
w tym wymiarze zaobserwowano w notatkach 22% uczestnikéw (tabela 4.21).

Analogiczny charakter zmian odnotowano w grupie 0séb z otyltoscia. Przed programem
dietetycznym negatywny obraz ciala wykryto w 77% wypowiedzi pisemnych, a pozy-
tywny w 27%. Po programie negatywny obraz ciala zidentyfikowano w 36% notatek,
natomiast pozytywny w 55%. Poréwnanie wypowiedzi przed i po interwencji wyka-
zalo spadek negatywnego obrazu ciala u 64% badanych, a wzrost pozytywnego u 46%
(tabela 4.21). Jednoczesng poprawe odnotowano w notatkach 36% uczestnikéw. Przed
udzialem w programie negatywne emocje zarejestrowano w 23% notatek, a pozytywne
w 18%. Po programie emocje negatywne obecne byly w 18% wypowiedzi, a pozytywne
w 45%. W analizie par wypowiedzi spadek negatywnych emocji stwierdzono w 14%



4. Rezultaty 131

przypadkéw, natomiast wzrost emocji pozytywnych w 36%. Laczna poprawe zaobser-
wowano w notatkach 9% uczestnikéw (tabela 4.21). Przed programem w 59% notatek
odnotowano negatywna samooceng, a w 27% pozytywna. Po zakoriczeniu programu
negatywna samooceng wykryto w 32% wypowiedzi, a pozytywna w 45%. Oznacza
to, ze negatywna samoocena w wypowiedziach ulegla obnizeniu w 50% przypadkéw,
a pozytywna wzrosta w 32% (tabela 4.21). Laczna poprawe w zakresie samooceny
odnotowano w notatkach 18% badanych.

Tabela 4.21: Zmiany w negatywnym i pozytywnym obrazie ciala, emocjach oraz samooce-
nie po udziale w programie dietetycznym wsréd uczestnikéw z nadwaga i otyltoscia (wartosci
procentowe).

Obraz ciala

Zmiana | Nadwaga (%) Otylosé (%)

Spadek 65,3 63,7
Negatywny obraz ciala | Wzrost 13,0 13,6

Bez zmian 21,7 22,7

Spadek 26,1 9,1
Pozytywny obraz ciala | Wzrost 52,2 45,5

Bez zmian 21,7 45,5
Laczna poprawa* — 43,5 36,4

Emocje

Zmienna Zmiana Nadwaga (%) Otylosé (%)

Spadek 30,4 13,6
Negatywne emocje Wozrost 17,4 13,6

Bez zmian 52,2 72,8

Spadek 13,0 9,1
Pozytywne emocje Wzrost 52,2 36,4

Bez zmian 34,8 54,5
Laczna poprawa* - 26,1 9.1

Samoocena

Zmienna Zmiana Nadwaga (%) Otylosé (%)

Spadek 34,8 50,0
Negatywna samoocena | Wazrost 17,4 9,1

Bez zmian 47,8 40,9

Spadek 21,7 9,1
Pozytywna samoocena | Wazrost 39,1 31,8

Bez zmian 39,1 59,1
Laczna poprawa* - 21,7 18,2
* Laczna poprawa definiowana jest jako jednoczesny spadek negatywnego i wzrost pozytywnej
przynaleznosci notatki w danym obszarze (temacie).
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Zastosowane podejscie pozwolito na wykrycie poruszenia danych tematéw w wypo-
wiedziach uczestnikéw badania, a nastepnie uchwycenie i poréwnanie dynamiki zmian
w postrzeganiu wlasnego ciala, emocjach i samoocenie przez uczestnikéw po udziale
w programie dietetycznym.

Wyniki analizy metoda stownikows dotyczace wypowiedzi pisemnych oséb, u kté-
rych zdiagnozowano raka gérnego odcinka przewodu pokarmowego lub glowy i szyi
stanowia cze$¢ badan wlasnych autora i zostaly wczesniej opublikowane w artykulach
[132] i [133].

W artykule [133] przedstawiono wyniki badani z wykorzystaniem metody stowni-
kowej do analizy notatek pacjentow pod katem wykrycia obszaréw trudnosci takich
jak: obraz ciala, samoocena oraz akceptacja otoczenia. Skutecznos¢ metody dla ob-
szaru akceptacji otoczenia byla najwyzsza i wyniosta 82% (blad odnotowano w 16%
przypadkéw). Niewiele nizsza skuteczno$é uzyskano dla obszaru samooceny. Zgodno$é
z oceng ekspercka byta na poziomie 80%, przy czym ewidentny blad wystapil w 4%
przypadkéw. Najwiekszym wyzwaniem okazal sie kontekst mieszany. W 16% notatek
algorytm wskazywal na przewage jednego z kontekstéw, podczas gdy eksperci diagno-
zowali kontekst mieszany. Dla obszaru ,obraz ciata” zgodno$¢ metody wyniosta 78%,
btad odnotowano w 8% przypadkéw, a w 12% notatek metoda nie rozpoznala kontek-
stu mieszanego, wskazujac na przewage jednej z polaryzacji.

W artykule [132], ktéry jest kontynuacja tematyki z artykutu [133], poddano ana-
lizie trzy obszary trudnosci: obraz ciala, samoocene oraz bol. Uczestnikéw podzielono
na trzy grupy w zaleznosci od etapu i czasu trwania zywienia dojelitowego (grupy: I
stadium, IT stadium i pacjenci paliatywni). W przypadku obszaru obraz ciala skutecz-
noé¢ metody roznila sie w zaleznosci od grupy. Najwyzsza zgodno$é z ocena ekspertéw
odnotowano u pacjentéw paliatywnych (86%), gdzie przewazal negatywny obraz ciala
(67% przypadkéw, podezas gdy pozytywny i mieszany stanowily po 16,5%). W grupie
I zgodno$é wyniosla 82% (78% pacjentéw ujawnialo negatywny, a 22% pozytywny
obraz ciala). W grupie II zgodno$¢ uksztaltowala sie na poziomie 75% (negatywny
obraz ciala odnotowano u 46% os6b, pozytywny u 42%, a mieszany u 8%). W ob-
szarze samoocena najwyzsza zgodno$é (87%) osiagnieto w grupie II (negatywna sa-
moocena u 46% badanych, pozytywna u 36%). W grupie pacjentéw paliatywnych
zgodno$¢ metody byla réwna 71%. W przypadku 80% notatek wykazano negatywna
samoocene, a w 20% pozytywna. Zgodno$é na poziomie réwnym 64% wykazano u pa-
cjentéw w I stadium choroby. W tej grupie dominowala negatywna samoocena (71%).
Pozytywna samoocena zostala wykryta w 29% przypadkéw. Dla obszaru trudnosci
jakim byl bél, metoda wykazala 100% skutecznoéé na kazdym etapie choroby.
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W ramach rozprawy doktorskiej, wypowiedzi pisemne oséb chorych na anorek-
sje jak i zdrowych przeanalizowano pod katem siedmiu wybranych tematéw takich
jak: obraz ciala, emocje, samoocena, funkcjonowanie ciala, akceptacja otoczenia, au-
toagresja oraz bol. Wskazane tematy opréocz dwédch ostatnich analizowano zaréwno
w kontekscie negatywnym jak i pozytywnym. Wyboru obszaréw trudnosci dokonano
na podstawie przeprowadzonej analizy literatury. Wiele prac wskazuje, ze znieksztal-
cony i silnie niepoprawny obraz ciala stanowi kluczowy obszar, z ktérym zmagaja sie
pacjenci chorzy na anoreksje [50, 51, 55]. Praca nad tym tematem odgrywa wazna role
w procesie leczenia [52], podkreslajac, ze im wyzszy jest poziom znieksztalcenia ob-
razu ciala, tym leczenie okazuje sie trudniejsze [53]. Ponadto badacze zwracaja uwage,
ze obraz ciala czesto wspoétwystepuje z innymi obszarami trudnosci np. z samoocena
lub trudno$ciami emocjonalnymi [54]. W licznych publikacjach podkredla sie, ze osoby
zmagajace sie z zaburzeniami odzywiania czesto odczuwajg silne emocje, w tym: lek,
wstyd, wine, bol czy zlosé [51, 55, 56]. Autorzy czesto zwracaja uwage, ze emocje
odzwierciedlaja wysoki poziom wewnetrznego napiecia, z ktérym zmagaja sie osoby
chore [56]. Wspolczesne badania wskazuja, ze sfera emocjonalna odgrywa istotna role
zaréwno w rozwoju, jak i w podtrzymywaniu zaburzen odzywiania [54]. Zaburzony ob-
raz ciala bardzo czesto powiazany jest z obnizona samoocena [54, 56, 61]. Wsrdd oséb
chorujacych na anoreksje zauwazalne sa rézne zachowania autoagresywne, poczawszy
od stosowania Srodkéw przeczyszczajacych, poprzez glodzenie sie, zadawanie bélu czy
samookaleczanie sie [56, 59, 62], a takze préby samobdéjcze [61, 3]. Wystepowanie auto-
agresji wskazuje na ciezszy przebieg zaburzenia, utrudnia terapie i pogarsza rokowania
[59, 62]. U 0s6b z anoreksja w obszarze funkcjonowania ciala czesto wystepuja zacho-
wania kompulsywne, obejmujace m.in. prowokowanie wymiotow, stosowanie srodkéw
przeczyszczajacych, glodzenie si¢ oraz narazanie si¢ na urazy fizyczne [56]. W lite-
raturze czesto poruszana jest rowniez kwestia akceptacji otoczenia osoéb cierpiacych
na zaburzenia odzywiania. Zwraca sie uwage, ze postrzeganie wlasnego obrazu ciala,
szczegblny wplyw ma otoczenie, w tym spoleczeristwo [63]. Osoby chore moga unikaé
kontaktéw spotecznych [51]. Badania wskazuja, ze negatywne doswiadczenia spoteczne,
czy brak wsparcia spolecznego moga odgrywac istotna role w podtrzymywaniu obja-
woéw anoreksji [49].

Istotnym elementem przeprowadzonych badan byto opracowanie autorskich stowni-
kéw tematycznych dedykowanych analizowanym obszarom trudnoéci, ktére poshuzyty
do zautomatyzowanej detekcji tematéw w pisemnych notatkach. Zastosowanie metod
eksploracji tekstu, obejmujacych wstepne przetwarzanie (m.in. lematyzacje, elimina-
cje wyrazéw ze stop-listy, w tym spojnikéw i przyimkow), przeksztalcenie wypowiedzi
do modelu worka stéw oraz wazenie lokalno-globalne (Log-IDF), umozliwilo utworze-
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nie macierzy czestosci X. W celu redukcji wymiarowosci wykorzystano metode analizy
ukrytych relacji semantycznych (LSA) oparta na dekompozycji wedtug wartosci osobli-
wych (SVD). Profile tematyczne rzutowano na przestrzen cech metoda fold-in, a miara
podobienstwa kosinusowego pozwolila na rozszerzenie stownikow o bliskoznaczne ter-
miny. Ostateczne wyznaczenie stopnia przynaleznosci notatki (Wiay) oparto na ilo-
czynie skalarnym wektora wag pojeé oraz wektora cech dokumentu.

Zaproponowana metoda wykazala sie wysoka skutecznoscia ogdélna, choé jej efek-
tywno$¢ roznila sie¢ w zaleznosci od specyfiki danego tematu. Niemal bezbtedng sku-
teczno$é osiagnieto w obszarach ,, Autoagresja” (99% zgodnosci) oraz ,,B61” (99% zgod-
nosci). Tak wysoki wynik wynika ze specyfiki tych tematéw, opierajacych si¢ na wy-
soce jednoznacznym i specyficznym slownictwem, w ktérym odnotowano jedynie po-
jedyncze bledy IIT rodzaju (falszywe wykrycia). Bardzo dobra zbiezno$é z oceng eks-
percka zaobserwowano réwniez dla obszaréw: ,,Samoocena” (86% zgodnosci), ,Emo-
cje” (83% zgodnosci) oraz ,,Funkcjonowanie ciata” (83% zgodnosci). W przeciwienistwie
do ,,Bélu” czy ,Autoagresji” tematy te cechuja si¢ znacznie bogatszym stownictwem.
Uzyskane wyniki wskazuja jednak, ze wciaz opieraja sie one na stosunkowo spojnym
zestawie poje¢ bazowych oraz bezposrednich deklaracjach autorek dotyczacych na-
stroju, emocji czy probleméw fizycznych. W obszarach tych rozbieznosci miaty umiar-
kowany charakter i wynikaly gléwnie z wysokiej czulosci metody generujacej bledy
III rodzaju, a znacznie rzadziej dotyczyly przeoczenia tematu (blad II rodzaju) czy
niepoprawnej polaryzacji (blad I rodzaju). Najnizsza poprawnoscia dzialania charakte-
ryzowaly sie tematy ,,Obraz ciala” (75% zgodnosci) oraz ,Akceptacja otoczenia” (69%
zgodnosci), w ktérych odnotowano najwyzszy odsetek rozbieznosci. W obszarze ,,Ob-
razu ciata” slabszy wynik wynikal ze specyfiki wypowiedzi oséb chorych, obejmujace;j
ambiwalencje oraz czeste stosowanie zaprzeczen. Ograniczenia te w polaczeniu z bra-
kiem uwzgledniania negacji w modelu worka stéw prowadzito do blednego przypisania
kontekstu (negatywny lub pozytywny). W temacie ,,Akceptacji otoczenia” az 49 fal-
szywych wykryé (blad III rodzaju) uwypuklilo zasadnicze ograniczenie metody, ktéra
dotyczyla tego, ze ocena relacji z otoczeniem wymaga interpretacji petnego kontekstu
i struktury sktadniowej zdania, podczas gdy wykrywanie obecnosci stéw w metodach
LSA/SVD prowadzi do nadinterpretacji wypowiedzi. Mozna réwniez podejrzewad, ze
nizsza wartos¢ zgodnoéci dla tych obszaréw w poréwnaniu z reszta wynika ze specyfiki
psychopatologicznej tych obszaréw, ktére w pierwszej kolejnosci ulegaja znieksztaltce-
niu przez mechanizmy obronne, takie jak wyparcie czy racjonalizacja.

Analiza poréwnawcza wypowiedzi pisemnych z wykorzystaniem testu U Manna-
Whitneya wykazala istotne statystycznie réznice miedzy badanymi grupami w stop-
niu poruszenia poszczegdlnych tematéw (przy uwzglednieniu poprawki Bonferroniego,
aBons = 0,0042). W narracji oséb cierpigcych na anoreksje odnotowano istotnie wyz-
szy poziom tresci dotyczacych negatywnego obrazu ciala, negatywnych emocji, ne-
gatywnej samooceny, krytycznej oceny funkcjonowania wlasnego ciala oraz poczucia
braku akceptacji ze strony otoczenia. W notatkach z grupy oséb zdrowych odnoto-
wano istotna przewage watkéw skoncentrowanych na pozytywnym obrazie ciata oraz
pozytywnej samoocenie. Uwzgledniajac korekte na wielokrotne testowanie nie wyka-
zano istotnych statystycznie réznic w odniesieniu do pozytywnych emocji, pozytyw-
nego funkcjonowania ciata, autoagresji, bélu oraz akceptacji otoczenia w kontekscie
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pozytywnym.

Wykorzystanie algorytméw uczenia maszynowego pozwolito na glebsza analize uzy-
skanych wynikéw z pierwszej czesci badan wlasnych, ktore dotyczyly identyfikacji
obszaréw tematycznych w danym kontekscie. Wyniki uzyskane przy pomocy regre-
sji logistycznej pozwolilty na wskazanie zmiennych, ktére w sposéb wysoce istotny
statystycznie (p < 0,05) réznicuja szanse wspolwystepowania choroby. Samoocena
w kontekscie negatywnym (B = 3,384; OR = 29,485; p < 0,001) wiaze sie z wysokim
wspolwystepowaniem anoreksji. Wyniki te potwierdzaja ustalenia wielu badan psycho-
logéw i psychiatrow. Prace Garnera i wsp. podkreslaja znaczenie niskiej samooceny
w anoreksji [149, 150]. Fairburn i wsp. pisza, ze niska samoocena jest kluczowa w za-
burzeniach odzywiania, poniewaz jest czynnikiem podtrzymujacym dynamike choroby
[151]. Ponadto autorzy zwracaja uwage, ze niska samoocena u pacjentéw moze sprzy-
ja¢ w poszukiwaniu obszaru, w ktérym mogliby oni potwierdzi¢ wlasna skuteczno$c,
sprawczo$¢ oraz poczucie kontroli. Najczesciej role te przejmuje kontrolowanie masy
ciala, wygladu zewnetrznego oraz sposobu przyjmowania pokarmoéw. Wyniki analizy
regresji ujawnily ponadto, ze obraz ciala w kontekscie pozytywnym (B = —2,13;
OR = 0,119; p = 0,001) wykazuje silna odwrotna zaleznosé¢ z obecnoscia zaburzenia.
Wynik ten znajduje potwierdzenie w pracach Tylka i wsp. oraz Smolaka, wskazuja-
cymi na wspolwystepowanie akceptacji wlasnego ciata z rzadsza obecnoscia objawdw
zaburzen odzywiania [152, 153].

Wykorzystanie modelu drzewa decyzyjnego pozwolilo na glebsza eksploracje da-
nych. Po pierwsze uzyskano trzy, czytelne reguly decyzyjne, ktore zdefiniowaly trzy
wezly koncowe, do ktorych zakwalifikowaly sie notatki oséb z zdiagnozowana anorek-
sja. Nastepnie wygenerowano wykres kafelkowy w celu pelnego zobrazowania struktury
wygenerowanego modelu drzewa decyzyjnego oraz oceny realnego znaczenia poszcze-
gélnych regul. Wsréd trzech klastrow, ktére przedstawialy osoby chore wybrano dwa
(wezly o ID 5 oraz 7), ktére cechowaly sie najwyzszym prawdopodobiefistwem przypi-
sania notatek do korpusu wypowiedzi osob chorujacych na anoreksje. Oprocz wiedzy
o regulach decyzyjnych, ktorymi opisane sa te klastry obliczono mediany wartosci
przynaleznosci dla wszystkich 12 analizowanych obszaréw tematycznych (nie tylko
tych tematéw, ktére wystepowaly w regulach decyzyjnych). Dzigki temu powstaly
dwa profile tekstowe notatek oséb chorych na anoreksje. Pierwszy z nich obejmowat
wiekszo$¢ z badanej proby, stanowiacg 68,5% notatek oséb chorujacych, przy precyzji
klasyfikacji réwnej 80,8%. Profil ten reprezentuje notatki z ogdlnym brakiem akceptacji
siebie i wlasnego ciala. Reguly zawieraly informacje o wartoéci pozytywnej i negatyw-
nej samooceny. Dodatkowa analiza median w obrebie wszystkich badanych wymiardw
wykazala wspétwystepowanie w tych tekstach trzech dominujacych watkow: wysokiej
negatywnej samooceny, wysokiej wartosci negatywnego obrazu wlasnego ciata i wy-
sokiego poziomu negatywnych emocji. Profil ten jest spdjny z wynikami uzyskanymi
w regresji logistycznej i jest zgodny z klasycznym, powszechnie opisywanym w psycho-
patologii obrazem anoreksji. Wyodrebniona charakterystyka wypowiedzi jest zgodna
z danymi literaturowymi przedstawionymi przyktadowo w pracach Fairburna i wsp.
[151], Abdoli i wsp.[54], gdzie autorzy pisza, ze zaburzenia w tych trzech obszarach sa
ze soba $cisle powigzane i stanowia trzon kliniczny zaburzen odzywiania. Ponadto Ci-
woniuk i wsp. [51] podkreslali zwiazek zaburzonego obrazu ciala z nasileniem depresji
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i bélu psychicznego, a Buczak i Samujlo potwierdzili wspélwystepowanie negatywnej
samooceny z negatywnym obrazem ciala [57].

Drugi z profili reprezentowal mniejszy odsetek wypowiedzi pisemnych (10,9% nota-
tek chorych na anoreksje), ale charakteryzowal sie wysokim prawdopodobiefistwem
klasyfikacji do tej grupy na poziomie réwnym 76,9%. Ze wzgledu na swoja specyfike
profil ten mozna okresli¢ jako nietypowy lub ,,maskowany”. Analiza median wykazala,
ze profil ten charakteryzuje sie wysokimi wartosciami pozytywnych emocji, obrazu
ciata i akceptacji otoczenia. Wystapienie takiego wzorca w wypowiedziach mozna in-
terpretowaé¢ dwojako. Praca Westen’a i Harnden-Fischer’a pokazala, ze osoby z ano-
reksjg nie sa jedng i jednorodna grupa i mozna wyr6ézni¢ podtyp wysokofunkcjonu-
jacy /perfekcjonistyczny [154]. Pacjenci reprezentujacy te grupe cechuja sie mniejszymi
zaburzeniami osobowo$ci lepiej funkcjonuja na co dzien i rzadziej wymagaja hospitali-
zacji, co moze znajdowaé odzwierciedlenie w bardziej stonowanym, zracjonalizowanym
jezyku notatek. Z drugiej strony, profil ten nazwano ,maskowanym”co znajduje po-
twierdzenie w pracy Vitousek i wsp. [155]. Autorzy podkreslaja, ze osoby cierpiace na
anoreksje czesto nie traktuja swoich objawéw jako oznak choroby. Sa dumne, zado-
wolone i maja poczucie kontroli kiedy stosuja restrykcyjne odchudzanie i czuja gtod.
Dlatego tez takie osoby w swoich wypowiedziach moga deklarowaé, ze $wietnie si¢ czuja
i sa zadowolone ze swojego ciala. Wychwycenie tego drugiego profilu stanowi szczegdlng
zalete zastosowania drzew decyzyjnych, ktére zdotaly powiazac¢ te notatki z grupa kli-
niczna pomimo powierzchownie optymistycznego wydzwieku badanych tematow. Pod-
sumowujac, ekstrakcja regul decyzyjnych oraz wyodrebnienie profili narracyjnych na
podstawie poruszanych tematéw pokazuja wielowymiarowosé jezyka oséb chorujacych
na anoreksje. Cho¢ zastosowane podejécie nie ma charakteru diagnostycznego wobec
jednostek, analiza cech leksykalno-tematycznych moze w przyszlosci stanowic¢ element
systemow wspomagajacych analize materialéw tekstowych lub badan przesiewowych
tredci internetowych pod katem wczesnych sygnaléw zaburzen odzywiania.

W ostatnim etapie badan zastosowano algorytm laséw losowych oraz sieci neurono-
wych do zbudowania modeli klasyfikujacych analizowane notatki pod katem ich pocho-
dzenia od 0s6b z grupy chorych lub zdrowych. Poréwnano wartoéci AUC dla wszystkich
wygenerowanych modeli uczenia maszynowego. W ujeciu punktowym wartos¢ wskaz-
nika AUC rosta wraz ze zlozonoscia algorytmoéw: od 0,745 dla regresji logistycznej,
przez drzewo decyzyjne (0,773) i las losowy (0,792), do 0,848 dla sieci neuronowej.
Nalezy jednak podkresli¢, ze przeprowadzony test DeLonga nie wykazal statystycznie
istotnych réznic w polach pod krzywymi ROC (p > 0,05), co oznacza brak twardych
podstaw do stwierdzenia, ze bardziej zlozone modele radzity sobie w tej probie istotnie
lepiej niz zwykla regresja. Uzyskane wyniki niosa ze soba dwa kluczowe wnioski. Po
pierwsze, regresja logistyczna poradzita sobie na tyle dobrze, ze do odrdznienia obu
grup notatek w duzej mierze wystarcza podstawowe relacje liniowe. Po drugie, zblizona
jako$¢ drzewa decyzyjnego i lasu losowego sugeruje, ze kluczowe wzorce jezykowe sa
na tyle czytelne, ze agregacja wielu drzew nie przynosi wyraznego skoku skutecznosci.
Choé¢ punktowy zysk na poziomie AAUC = 0,103 na korzy$é sieci neuronowej moze
sugerowad, ze lepiej wychwytuje ona subtelne, ztozone wzorce w tekscie, to ze wzgledu
na brak istotnosci w tescie DeLonga jednoznaczne potwierdzenie tej przewagi wymaga
weryfikacji na wiekszym zbiorze danych.
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Niezaleznie od wybranego modelu, najwazniejszymi cechami, ktore czesto sie pojawialy
i réznicuja teksty os6b zdrowych i chorych okazaly sie tematy powiazane z samoocena
oraz obrazem wlasnego ciala. Spéjnoéé wynikéw uzyskanych w regresji, drzewie de-
cyzyjnym oraz lesie losowym potwierdza, ze sposéb odwolywania si¢ do samooceny
i obrazu ciala stanowi kluczowy element réznicujacy analizowane teksty. Jednoczednie
analiza materialu pokazala, ze wypowiedzi te nie sa jednorodne. Cho¢ taczy je wspdlny
motyw relacji z wlasnym cialem, to forma i wydzwiek poszczegdlnych notatek wyraznie
sie od siebie roznig. W ujeciu psychologicznym moze to wskazywaé¢ na odmienne me-
chanizmy radzenia sobie u oséb zmagajacych sie z zaburzeniami odzywiania. Podczas
gdy czeé¢ badanych wprost wyraza negatywne emocje i krytyczny stosunek do sie-
bie, inni prezentuja narracje oparte na deklarowanym zadowoleniu, ktére moze pelnié
funkcje obronna i maskowadé faktyczne trudnoéci. Sugeruje to, ze moze warto uwaz-
niej przygladaé sie stylowi wypowiedzi pacjentéw, poniewaz pozorne poczucie spokoju
moze maskowaé rzeczywiste nasilenie choroby.

Warto réwniez podkresli¢, ze opracowana w niniejszej pracy metodyka identyfikacji
obszaréw trudnosci charakteryzuje sie wysokim potencjalem uogdlniania i mozliwoscia
zastosowania w innych obszarach medycznych. Pomy$lne zastosowanie zaproponowa-
nego podejscia w analizie wypowiedzi oséb zmagajacych sie z nadwaga i otyloscia,
a takze w notatkach pacjentéw z nowotworami glowy i szyi, dowodzi jego uniwer-
salnosci. Grupy te laczy to, ze osoby w obu przypadkach réwniez maja trudnosci
z akceptacja i postrzeganiem wtasnego ciala. Tym wynikom zostal po$wiecony osobny
podrozdzial niniejszej pracy. Podsumowujac, w notatkach oséb z nadwaga i otyloscia
zaproponowana metodyka pozwolita na uchwycenie zmian w obszarach tematycznych
przed i po udziale uczestnikow w programie dietetycznym. Wyniki te zostaly opisane
w artykule, ktory obecnie znajduje sie w recenzji. Szczegdlnym obszarem, w ktérym
potwierdzono potencjal zaproponowanej metody stownikowej jest psychoonkologia pa-
cjentéw z nowotworami glowy i szyi. Choroby te wiaza sie z widocznymi zmianami
w wygladzie pacjentéw oraz utrudnieniem w komunikacji lub przyjmowaniem pokar-
moéw. Wstepne badania wykazaly wysoka skutecznos¢ identyfikacji trzech tematéw:
dla obszaru akceptacji otoczenia zbiezno$é z flagami ekspertéw byla réwna 82%, dla
samooceny 80% oraz dla obrazu ciala 78% [133]. Kontynuacja tych prac pozwolila na
przeprowadzenie analizy z uwzglednieniem podzialu pacjentéw na trzy grupy chorych
w zaleznoSci od etapu i czasu trwania zywienia dojelitowego: stadium I, IT oraz grupe
pacjentéw paliatywnych [132].

Zaprezentowane rezultaty analizy notatek oséb chorych na anoreksje oraz oséb
zdrowych pozwolily na jednoznaczna weryfikacje zatozen badawczych. Glownym za-
lozeniem niniejszej rozprawy doktorskiej byla weryfikacja nastepujacej tezy:

Metody eksploracji danych tekstowych lgczqce polskojezyczne stowniki dzie-
dzinowe z procedurg ukrytej analizy semantycznej (LSA) opartej na de-
kompozycji wedlug wartosci osobliwych (SVD) pozwalajg na automatyczne
rozpoznawanie obecnosci © wydiwieku wybranych tematéw psychologicznych
w wypowiedziach 0s6b z anoreksjg i 0s6b zdrowych.
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Uzyskane w ten sposéb wyniki umozliwiajg przy wykorzystaniu algorytmow
uczenia maszynowego identyfikacje istotnych statystycznie predyktoréw, wy-
odrebnienie interpretowalnych regul decyzyjnych oraz klasyfikacje 1 odroz-
nienie wypowiedzi 0sob zmagajgcych sie z anoreksjg od grupy oséb zdro-
wych.

Weryfikacja tak sformulowanej tezy wymagala osiagniecia okreslonych celow ba-

dawczych. Gléwnym celem niniejszej pracy byta analiza pisemnych wypowiedzi oséb
pod katem identyfikacji specyficznych obszaréw trudnosci towarzyszacych osobom na-
razonym na zaburzenia odzywiania, ze szczegblnym uwzglednieniem anoreksji. Reali-
zacja tego zadania wymagata polaczenia metodyki z zakresu wydobywania wiedzy
z danych tekstowych oraz zastosowania algorytméw uczenia maszynowego.

Sformulowane na etapie planowania badan cele pracy zostaly w pelni zrealizowane:

1. Cel naukowo-badawczy - Opracowano i zweryfikowano efektywno$¢ metod eks-

ploracji tekstu do automatycznego przetwarzania jezyka naturalnego. Przeglad
literatury pozwolil wytoni¢ obszary o szczegdlnym znaczeniu psychologicznym
w kontekscie anoreksji. W analizie uwzgledniono nastepujace tematy, ktore na-
zwano obszarami trudno$ci: obraz ciala, emocje, samoocena, autoagresja, funk-
cjonowanie ciala, akceptacja otoczenia oraz bél. Do identyfikacji konkretnych
obszar6w w danym kontekscie (pozytywnym oraz negatywnym) zastosowano
metody eksploracji tekstu, w tym metode stownikowa bazujaca na autorskich
stownikach oraz wykorzystano metody: Latent Semantic Analysis (LSA), ktéra
oparta jest na dekompozycji wedlug wartosci osobliwych (SVD). Uzyskane wy-
niki postuzyty jako dane wejsciowe dla algorytméw uczenia maszynowego, przy
czym:

e Regresja logistyczna pozwolila na wylonienie istotnych statystycznie pre-
dyktoréw réznicujacych szanse wspolwystepowania anoreks;ji.

e Drzewa decyzyjne umozliwily poznanie regut decyzyjnych, identyfikacje
kluczowych zmiennych podziatu oraz wyodrebnienie specyficznych klastréw
i profili notatek oséb cierpiacych na anoreksja.

e Las losowy oraz sieci neuronowe (o architekturze MLP oraz RBF) postuzyly
jako narzedzia klasyfikacyjne, ktorych zadaniem bylo odréznienie notatek
0s6b chorych od 0séb zdrowych.

Cel utylitarny - Stworzono koncepcje psychologicznego narzedzia wspomagaja-
cego prace psychologéw i psychiatréw. Zaproponowane podejscie opiera si¢ na
automatycznej analizie notatek pisemnych pod katem obecnosci siedmiu kluczo-
wych obszaréw trudnosci.

Cel dydaktyczny - Praca przyczynila sie do upowszechnienia wiedzy o waznych
obszarach trudnosci/tematach przejawiajacych sie w wypowiedziach pisemnych
0s6b z zaburzeniami odzywiania, w tym anoreks;ji.
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7 praktycznego punktu widzenia automatyczna identyfikacja tych tematow w wy-
powiedziach pisemnych moze stanowi¢ cenne narzedzie w obszarze komputerowego
wspomagania diagnostyki psychologicznej. Tego typu rozwiazanie mogloby pelni¢ funk-
cje wspierajaca dla specjalistow przykladowo przy wstepnym nakredleniu profilu trud-
nosci pacjenta czy monitorowaniu dynamiki zmian w trakcie terapii. Na tym eta-
pie prac, przy dysponowanym zbiorze danych uzyskane rezultaty stanowia obiecujaca
przestanke do kontynuowania badan na wigkszych zbiorach danych oraz wskazuja,
ze zaproponowana metodyka nie jest rozwiazaniem waskodziedzinowym, lecz jest za-
uwazalny jej potencjal dla rozwoju procesu komputerowego wspomagania diagnostyki
psychologicznej w innych dziedzinach medycyny.

W Swietle przeprowadzonych badan oraz zrealizowanych celéow niniejszej pracy, za
kluczowe elementy stanowiace oryginalny, autorski wkiad badawczy mozna uznaé:

e Sformulowanie reprezentacji klinicznie interpretowalnych cech tekstowych w po-
staci 12 wartosci przynaleznosci do siedmiu obszaréw trudnosci i ich polaryzacji.

e Budowa polskojezycznych stownikéw domenowych dla: obrazu ciala, emocji, sa-
mooceny, funkcjonowania ciata, autoagresji, bélu oraz akceptacji otoczenia.

e Polaczenie cech stownikowo-semantycznych z klasyfikatorami klasycznymi: re-

gresja logistyczna, drzewem decyzyjnym, lasem losowym i sieciami neuronowymi
(MLP i RBF).

e Zastosowanie opracowanej metodyki w rzeczywistych notatkach medycznych.
o Weryfikacja mozliwosci adaptacji zaproponowanej metodyki na inne dziedziny.

Rzetelna ocena wartosci naukowej niniejszej rozprawy wymaga wskazania jej ogra-
niczen. W kontekscie przeprowadzonej analizy eksploracji tekstu warto podkreslic¢,
ze podstawowa bariera wynika z natury metod wykorzystujacych koncepcje worka
stow (Bag-of-Words) z wazeniem Log-IDF, stanowiacego punkt wyjscia dla dekompo-
zycji SVD. Zastosowany algorytm opiera sie na zalozeniu o wzajemnej niezaleznosci
wyrazow, co oznacza brak uwzglednienia kolejnoéci wyrazow i zdan, a takze ich wza-
jemnej relacji. W konsekwencji procedura obliczania wskaZnika przynaleznosci (Wiaw)
nie uwzglednia zaleznosci, relacji, w tym przede wszystkim negacji. Skutkuje to tym,
ze zaprzeczenia sléw podwyzszajg sumaryczna wage powigzania z danym kontekstem
przeciwnym zamiast go redukowac¢. Warto réwniez wskazaé podatnos$é podejécia opar-
tego na rzutowaniu stownikow na przestrzen cech LSA na wplyw ironii, sarkazmu lub
metafor, co prowadzi do nadinterpretacji. Sprzyja to powstawaniu btedéw dotyczacych
falszywych wykryé (blad III rodzaju). Kolejnym ograniczeniem jest jednoo$rodkowy
charakter badania. Notatki dotyczace anoreksji zostaly pozyskane z jednego zrédla.
Zgromadzenie materialu badawczego z jednej placowki wiaze sie z ryzykiem wystapie-
nia obciazenia préby, a nastepnie ma to wplyw na uzyskane rezultaty. Warto rowniez
podkresli¢ liczebno$é zgromadzonego materiatu badawczego. Poczatkowo zbior obej-
mowal 96 wypowiedzi (44 od o0séb chorych oraz 52 od o0séb zdrowych). W toku reali-
zacji badan korpus powigkszono do 201 notatek (115 autorstwa pacjentek z anoreksja
oraz 86 0s6b zdrowych). Choé préba ta okazala sie w pelni wystarczajaca do redukeji
wymiarowosci za pomoca dekompozycji SVD i eksploracji opartej na dedykowanych
stownikach, jej rozmiar uniemozliwil wykorzystanie nowoczesnych modeli jezykowych
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opartych na architekturze transformeréw. Nalezy jednak podkresli¢, ze nie istnieja
gotowe, otwarte zbiory danych notatek oséb chorych na zaburzenia odzywiania lub
anoreksje.

Zidentyfikowane ograniczenia wskazuja kluczowe kierunki dalszych badan. Przyszte
prace powinny skupiaé si¢ na czterech gtéwnych obszarach: zasobowym, technologicz-
nym, aplikacyjnym oraz metodologicznym.

W obszarze zasobowym kluczowym zadaniem jest weryfikacja opracowanej metodyki
na wigkszym zbiorze danych. Cel ten mozna zrealizowaé zaréwno poprzez sukcesywne
powigkszanie zasobéw z obecnego oérodka, jak i nawigzanie wspélpracy z innymi pla-
céwkami. Dodatkowo warto rozwazyé wprowadzenie podiuznego (longitudinalnego)
modelu gromadzenia danych, polegajacego na wielokrotnym pozyskiwaniu notatek od
tych samych pacjentéw na przestrzeni dluzszego czasu, czy w kluczowych fazach le-
czenia. Pozwoliloby to na precyzyjne $ledzenie dynamiki zmian w poszczegélnych ob-
szarach trudnosci w czasie, umozliwiajac obiektywna analize postepéw oraz wczesna
detekcje sygnaléw wskazujacych na ryzyko nawrotu objawéw. Interesujacym kierun-
kiem badawczym byloby w szczegdlnodci monitorowanie zmian wartosci detekcji po-
szczegblnych tematéw w kolejnych notatkach tej samej osoby, co mogloby stanowié¢
cenng informacje.

W obszarze technologicznym powigkszenie zbioru danych moze umozliwi¢ zastosowanie
glebokich modeli jezykowych opartych na architekturze transformeréw np.: HerBERT.
Zaawansowane modele potrafiag analizowaé¢ nie tylko poszczegdlne stowa ale réwniez
kontekst i zaleznosci migdzy terminami. Pozwoliloby to na automatyczna i precyzyjna
obstuge negacji, eliminujac btedy I rodzaju (odwrdcona polaryzacja) oraz poprawna
interpretacje wyrazen wieloznacznych czy sformutowan metaforycznych, ktérych de-
kompozycja SVD w LSA nie jest w stanie zarejestrowac.

W obszarze aplikacyjnym obiecujace rezultaty zastosowania metody stownikowej w ana-
lizie notatek 0s6b cierpiacych na anoreksje, a takze pozytywne wyniki uzyskiwane w ba-
daniach nad innymi obszarami, takimi jak nadwaga i otylo$¢ czy psychoonkologia (np.
w grupie pacjentéw z nowotworami glowy i szyi) wskazuja na znaczny potencjal ad-
aptacyjny opracowanego podejsScia. Metodyka bazujaca na tworzeniu stownikow stow
kluczowych moze znalezé zastosowanie w innych jednostkach chorobowych powiaza-
nymi z zaburzeniami postrzegania wlasnego ciala, emocji, czy problemoéw z jedzeniem.
Nie wszystkie z siedmiu analizowanych w niniejszej pracy obszaréw trudnoéci (obraz
ciala, emocje, samoocena, autoagresja, funkcjonowanie ciala, akceptacja otoczenia oraz
bél) znajda bezposrednie zastosowanie w innych dziedzinach, to architektura przyje-
tego podejscia pozostaje elastyczna. Przyszte badania moga skupié¢ sie na adaptacji
narzedzia poprzez modyfikacje istniejacych tematéw oraz tworzenie nowych, dedyko-
wanych slownikow dziedzinowych, dopasowanych do specyfiki innej wybranej galezi
medycyny.

W obszarze metodologicznym i wdrozeniowym priorytetem pozostaje przeprowadze-
nie poglebionej walidacji opracowanego rozwiazania. Obejmuje to ocene odpornosci
algorytmu na odmienne style jezykowe, analiz¢ podatno$ci na obciazenia proby (ang.
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bias) oraz ryzyko niepozadanego przenikania informacji miedzy zbiorami (ang. data
leakage). Z punktu widzenia metodologii eksploracji danych zasadne jest wykazanie
formalnej przewagi metody nad prostszymi modelami odniesienia (ang. baselines) oraz
potwierdzenie poprawnosci iloéciowej wyodrebnionych cech w kontekscie klinicznym.
Ostatecznie, kluczowym wyzwaniem pozostaje ocena bezpieczenstwa i skutecznosci
takiego podejécia w roli systeméw komputerowego wspomagania diagnostyki psycho-
logicznej zaburzen odzywiania.

Podsumowujac uzyskane wyniki z przeprowadzonych badan, ktore obejmowaly
analize notatek oséb chorych na anoreksje jak i zdrowych pozwolily potwierdzi¢ po-
stawiona teze. Pomimo wskazania pewnych ograniczen w zakresie metodyki oraz rela-
tywnie malego zbioru danych, osiagniete rezultaty potwierdzaja potencjal opracowa-
nej metodyki. Potwierdzenie tezy, wysoka zbieznos¢ identyfikacji obszaréw trudnosci
w notatkach, dosy¢ wysoka skutecznosé klasyfikacyjna modeli oraz obiecujace wyniki
w innych dziedzinach stanowia wyrazna przestanke do dalszego rozwoju zaprezento-
wanej metodyki. Uzyskane wyniki tworza fundament pod budowe zautomatyzowanych
narzedzi komputerowego wspomagania diagnostyki psychologicznej, ktore w przyszto-
$ci moga realnie wspoméc lekarzy i terapeutéw w codziennej praktyce. Koncepcja
przedstawiona w niniejszej rozprawie doktorskiej w zalozeniu nie ma na celu zastapie-
nia ekspertéw, lecz stanowi obiektywne wsparcie w ich codziennej pracy.

Warto podkredli¢, ze wybrane zagadnienia powiazane z tematyka niniejszej rozprawy
byly przedstawiane oraz publikowane na forum naukowym. Pelny wykaz prac wspol-
autorskich wraz z opisem bibliograficznym zamieszczono w Dodatku A do niniejszej

pracy.
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