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1. Wstep

1.1. Schizofrenia

Pierwsze proby zdefiniowania jednostki chorobowej, znanej jako schizofrenia (SCH),
podjeto w XIX wieku. W roku 1899 niemiecki psychiatra, Emil Krapelin wprowadzit pojgcie
,,dementia praecox” (z tac. ot¢pienie wczesne) w odniesieniu do grupy schorzen o wczesnym
poczatku psychozy. W 1908 roku Eugen Beuler wprowadzit pojecie schizofrenia (tac. schizis
= rozszczepianie), wskazujac dezintegracj¢ psychiczng jako wspdlnag ceche psychoz [1]. W
1911 roku Beuler opublikowat monografi¢ ,,Dementia praecox albo grupa schizofrenii”, gdzie
opisat objawy chorobowe oraz wprowadzit podzial na podstawowe i dodatkowe symptomy.
Wsrod  pierwszych  wymienit: zaburzenia asocjacji myslenia, zaburzenia afektu,
ambiwalencje, autystyczne wycofanie [2], @ wérod objawdéw wtornych — zludzenia, omamy,
urojenia, objawy katatoniczne, zaburzenia mowy i osobowos$ci [1]. W 1950 roku Kurt
Schneider wyrdznit grupe objawow o duzym znaczeniu diagnostycznym, okreslanych od jego
nazwiska jako pierwszorzedowe symptomy Schneidera: naglo$nienie mysli, glosy
dyskutujace, glosy komentujace, przezycia oddziatywania cielesnego, odcigganie mysli,
odstonigcie mysli, spostrzezenia urojeniowe, inne przezycia oddzialywania na uczucia,
dazenia i wol¢ [3]. Wowczas sadzono, ze sg to objawy wystarczajace do zdiagnozowania
schizofrenii, jednak pdzniejsze badania wykazaty, ze powyzsze symptomy wystepuja nie
tylko w przebiegu schizofrenii, ale takze innych schorzen [4, 5]. Od tego czasu definicja
schizofrenii przeszla duza ewolucje. Podejmowano proby wyznaczenia granic choroby i
doktadnego zdefiniowania jej podtypow. Duze postep osiggnieto w wyniku wprowadzenia

podzialu na objawy pozytywne, zwane tez wytworczymi oraz objawy negatywne.

Schizofrenia (ang. schizophrenia, SCH) jest powaznym, przewleklym zaburzeniem
psychicznym wystepujacym u 0,5-1% populacji [6], zaliczanym do chordb ztozonych [7] 0
skomplikowanym podtozu genetycznym i fenotypie. Doktadna etiopatogeneza schizofrenii
nie zostala w pelni poznana. Wspolczesne klasyfikacje wyrdzniaja kilka podtypdéw choroby,
ale najczesciej wystepuje posta¢ paranoidalna. Dotychczas przeprowadzone badania sugeruja

wspolny udziat czynnikéw genetycznych oraz srodowiskowych-

Obraz kliniczny choroby charakteryzuje duza zlozono$¢ oraz heterogennos¢ objawow,
ktére zmieniajg si¢ w czasie przebiegu choroby i w trakcie poszczegolnych epizodow. Wsrod

typowych symptoméw wyrdznia si¢: urojenia, omamy, dziwaczne i niespojne zachowanie,



wycofanie spoleczne i apatia. W trakcie trwania choroby osobowo$¢ ulega rozpadowi, CO
powoduje brak spdjnosci pomigdzy poszczegdlnymi sferami zycia psychicznego czlowieka
(emocjonalng, wolicjonalng i intelektualng) [8]. Ponadto w przebiegu choroby moze wystapié
réwniez epizod depresyjny [9, 10].

Pierwsze objawy schizofrenii pojawiajg si¢ zwykle w okresie dojrzewania lub u mtodych
0sob dorostych. Poczatek choroby przypada u me¢zczyzn pomigdzy 15 a 24 r.z.,a u kobiet od
25 do 34 r.z. [3].Pomimo réznic wieku zachorowania, Czgsto$¢ wystepowania schizofrenii u
me¢zczyzn 1 kobiet jest zblizona. Ze wzgledu na swoj wczesny poczatek, choroba na duze
konsekwencje spoteczne. Ponadto osoby dotkniete schizofrenig zwykle zyjg krocej, co
wynika miedzy innymi z wyzszego niz w populacji ogolnej (10%) ryzyka popetnienia

samobdjstwa [11].

Wspotczesne kryteria diagnostyczne schizofrenii zostaty opublikowane w podreczniku
,Diagnostyka i Statystyka Zaburzen Psychicznych” (DSM-1V) w 1994 roku [13]. Réwnolegle
stosowane sg rowniez Kryteria systemu 1CD-10[14]. Wedtug systemu ICD-10 wyrozniane sg
nastgpujace  podtypy  schizofrenii:  paranoidalny,  katatoniczny,  hebefreniczny
(zdezorganizowany wg DSM-IV), niezréznicowany, rezydualny oraz prosty (bez
odpowiednika wedtug DSM-1V).

1.2. Zaburzenie afektywne dwubiegunowe

Pierwsze opisy depresji zawarte sg w dzielach Hipokratesa, tworcy terminu
,.-melancholia”. Jednostka chorobowa zostata po oraz pierwszy opisana przez Aretajosa z
Kapadocji. Charakterystyka schorzenia przedstawiona w wydanej w 1621 roku ,,Anatomii
melancholii” jest zgodna z dzisiejszymi opisami osobowosci pacjentow z zaburzeniem
afektywnym jednobiegunowym (depresja nawracajaca). Za prekursora nowoczesnej
klasyfikacji chorob afektywnych uwazany jest J.P. Faltret, tworca szczegotowego opisu
depresji, stanow mieszanych oraz pojecia ,.folie circularire” (schorzenie z naprzemiennym
wystepowaniem zespotdw maniakalnych i depresyjnych) [1]. Jednocze$nie E. Kraepelin,
stworzyt podstawy wspolczesnych koncepcji chordéb afektywnych jako zaburzen o
przyczynach endogennych. Byl takze tworcg koncepcji psychozy maniakalno-depresyjnej
jako jednostki nozologicznej. K. Leonhard wykazat w swoich badaniach, ze cechy
osobowosci u 0sob z dwubiegunowym przebiegiem choroby rdznig si¢ w istotny sposéb od
cech osob z przebiegiem jednobiegunowym [1]. Dopiero w latach 60-tych XX wieku J.Angst

i C.Perris niezaleznie wprowadzili rozroéznienie zaburzen afektywnych jedno- i



dwubiegunowych oraz wykazali istotne réznice genetyczne miedzy nimi. Zaburzenia
afektywne nie sg jednorodnymi schorzeniami, ale grupami zaburzen o réznym przebiegu,

rokowaniu i prawdopodobnie odmienne;j, ztozonej patogenezie oraz przyczynach [1].

Zaburzenie afektywne dwubiegunowe (ang. bipolar affective disorder, BP), nazywane
takze psychoza maniakalno-depresyjng oraz chorobg afektywna dwubiegunowa,
charakteryzujg cykliczne, nastepujace po sobie zmiany w nastroju, od depresji po epizody
patologicznie podwyzszonej aktywnosci (manii/hipomanii). Schorzenie wystepuje u 0,5-1,5%
populacji [12]. W przebiegu choroby u niektorych pacjentdow obserwuje sie obecnos¢
objawow psychotycznych [13]. Na podstawie ciezkosSci przebiegu epizodow podwyzszonego
nastroju wyrézniono dwa podtypy choroby [12]. U os6b, u ktorych wystepuja cigzkie i
powazne epizody manii, rozpoznaje si¢ typ I. Z kolei w typie Il faza maniakalna ma
tagodniejszy przebieg i nazywana jest hipomania. Procz stanéw depresji i manii (hipomanii) u
niektorych pacjentow moga wystgpowac stany mieszane. W stanie mieszanym chorzy doznaja
réwnocze$nie objawow typowych dla obu biegunow. Przykladowo, obserwowany jest
obnizony nastrdj przy jednoczesnej duzej aktywnosci. Wystepowanie stanéw mieszanych
uwazane jest za szczegdlnie dokuczliwe dla pacjenta, trudne w leczeniu oraz jest najbardziej

niebezpieczne dla zycia [1, 14].

Schorzenie zwykle rozpoczyna si¢ epizodem depresyjnym, €O obserwowane jest
zwlaszcza u kobiet. Epizod maniakalny moze pojawi¢ si¢ dopiero po kilku latach. Nieleczony
epizod depresyjny trwa okoto pot roku, natomiast maniakalny okoto czterech miesigcy.
Nieleczone schorzenie powoduje znaczace skutki spoteczne oraz ekonomiczne. Niekorzystne
efekty obejmujg: samobodjstwa, rozpad malzenstwa, utrate pracy, bankructwo, naduzywanie

oraz stopniowe uzaleznienie od substancji psychoaktywnych [3].

Postawienie diagnozy zaburzen afektywnych dwubiegunowych jest skomplikowanym
procesem. Gtowne utrudnienie stanowi wystgpowanie obu biegundéw w réznych proporcjach
1 sekwencji w przebiegu choroby. Co wigcej, epizod hipomanii nietrudno pomyli¢ z poprawa
stanu zdrowia oraz zwigkszeniem aktywno$ci po epizodzie depresji. Przeoczenie tego faktu
skutkuje btedng diagnoza depresji nawracajacej, CO uniemozliwia prawidlowe leczenie oraz

profilaktyke drugiego bieguna, az do wystgpienia objawow maniakalnych u pacjenta [15].



1.3. Genetyczne podloze i patogeneza schizofrenii oraz zaburzenia

afektywnego dwubiegunowego

1.3.1. Etiologia i patogeneza schizofrenii

Przyczyny schizofrenii nie zostaly w pelni poznane. Dotychczas wykazano, ze na
wystapienie schizofrenii wptywaja zarowno czynniki genetyczne jak i srodowiskowe. Mozna

w tym przypadku mowic 0 genetycznej sktonnosci [6] do wystapienia choroby.

Wsérod czynnikow ryzyka, ktore nie ulegaja dziedziczeniu wyrdznia si¢ przedwczesne
urodzenie oraz niskg wage urodzeniowag [16], infekcje matki w okresie cigzy [17],
niedotlenienie w okresie neurorozwoju [18], ekspozycje na promieniowanie jonizujace w
dziecinstwie [19], urodzenie w okresie zimowym [20], niektore rodzaje lekoéw
przyjmowanych przez matk¢ w okresie cigzy oraz podaz witaminy D [21]. Inni autorzy
stwierdzili powigzanie mi¢gdzy wystgpieniem schizofrenii a urodzeniem w okreslonej porze
roku, temperamentem i charakterem [22]. Do $rodowiskowych zagrozen zalicza si¢ takze
niestabilng sytuacj¢ rodzinng oraz traume¢ w okresie dziecinstwa [23] a takze emigracje [24,

25].

Znane s3 hipotezy wigzace zachorowanie na schizofreni¢ z wirusami oraz innymi
czynnikami infekcyjnymi. Istnieje mozliwos¢ obecnosci wirusa w organizmie gospodarza w
sposob bezobjawowy (latentny) przez cale lata. Nastgpuje wowczas integracja wirusowego
genomu z genomem jadrowym, powodujac jednocze$nie zmiany w komorkach bez ich
uszkadzania. Dodatkowo na powierzchni wirusowego kapsydu znajdujg si¢ receptory wspolne
z niektorymi neuroregulatorami. Przebieg w postaci remisji i zaostrzen oraz sezonowos¢
wystepowania stanowig wspolne cechy schizofrenii oraz choréb wirusowych. Neurowirusy,
jak wirus grypy, cytomegalii, Borna, czy ludzkie endogenne retrowirusy HERV (ang. human
endogenous retroviruses) [1] moga stanowi¢ potencjalne czynniki zakazne zaangazowane w
rozw0j SCH. Wyniki analiz z ostatnich lat wskazuja na role HERV w patogenezie
schizofrenii i zaburzen afektywnych dwubiegunowych [26]. Proces chorobowy zwigzany jest
prawdopodobnie z agregacja biatek kodowanych przez wspomniane wirusy W regionie
hipokampa. Co wiecej, niektore leki, na przyktad klozapina, hamuja replikacje retrowirusow
in vivo [27]. Przeprowadzono analizy asocjacji migdzy markerami CD48 a pacjentami z
diagnoza SCH oraz cukrzycy typu B w schizofrenii. Nie otrzymano statystycznie istotnych

wynikow, ale U mlodszych pacjentow u ktorych procz schizofrenii wystepowata cukrzyca,



zaobserwowano pewien trend statystyczny, ktory moze wskazywaé dalsze kierunki badan
[28].

Uwaza si¢, ze wsrdd neuroprzekaznikow zwigzanych z patogeneza schizofrenii
dominujgca role pelni dopamina (DA). Nasilenie, a nickiedy pojawienie si¢ objawow
psychotycznych, zwigzane jest Z obecnoscig agonistow receptorow DA, takich jak pochodne
amfetaminy [8]. Natomiast klasyczne leki neuroleptyczne s3 antagonistami
dopaminergicznymi. Na podstawie powyzszych obserwacji sformutowano hipoteze
dopaminowa, ktoéra wigze wystgpienie objawdéw  schizofrenii z nadczynnoS$cig
dopaminergiczng w ukfadzie limbicznym. Ze wzgledu na ograniczong skuteczno$¢
neuroleptykow w leczeniu objawow negatywnych, wspotczesnie jedynie objawy pozytywne
taczone sg z nadmiarem DA w innych obszarach mézgu, takich jak kora przedczotowa. Z
kolei obecno$¢ objawow negatywnych wigzana jest z obnizong aktywno$cig dopaminy.
Oprocz dopaminy innymi istotnymi neuroprzekaznikamni mogg by¢ kwas gamma-
aminomastowy (GABA) i kwas glutaminowy (glutaminian). W schizofrenii zaobserwowano
zmniejszong aktywno$¢ GABA-ergiczng. Glutaminian jest obecny w szlakach istotnych dla

schizofrenii, taczacych hipokamp z neuronami piramidowymi kory mézgowej [3].

Istniejg réwniez inne hipotezy powstawania schizofrenii niz dopaminowa. W 1977 roku
zaproponowano tzw. model uwrazliwienia (ang. vulnerabity). Jego tworca, Joseph Zubin,
zaktadal istnienie zwigkszonej wrazliwosci W okresie przedchorobowym, powstatej gtéwnie
na skutek dziatania sktadowych genetycznych, srodowiskowych oraz osobniczych. Koncepcja
ta wskazuje na istnienie czynnikow prowokujacych i ochronnych [3, 29]. W podzniejszych
latach model uwrazliwienia zostat wykorzystany przez Neuchterlina i Dawsona w koncepcji
uwrazliwienia i stresu oraz przez Ciompiego (1994) w modelu biopsychospotecznym [30].
Wzajemne relacje miedzy uwrazliwieniem, stresem i mediatorami (zdarzeniami losowymi,

leczeniem, zdobywaniem umiej¢tno$ci) decyduja o wystapieniu i przebiegu choroby [3].

W latach 80-tych sformutowano tzw. neurorozwojowsg koncepcje powstawania
schizofrenii [31, 32], ktora sugerowata zwigzek procesow zakltdcajacych prawidtowy rozwoj
moézgu w okresie zycia plodowego oraz bezposrednio po urodzeniu, z pdzniejszym
wystgpieniem choroby. Zgodnie z tymi zalozeniami procesy patogenetyczne poprzedzaja
pojawienie si¢ pierwszych objawow nawet o kilkanascie lat [33, 34]. Czynnikami
niekorzystanie wptywajacym na rozwdj w okresie prenatalnym sa: ekspozycja ptodu na
zakazenia bakteryjne i wirusowe matki (grypa, polio, rozyczka, opryszczka), niedozywienie

oraz traumatyczne przezycia. Wptyw niedozywienia matki na ryzyko wystapienia schizofrenii
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analizowano badajac liczbe przypadkow choroby wsérod osob urodzonych w Holandii w
latach 1944-5, w czasie wielkiego glodu [33]. Niedotlenienie ptodu wptywa na ekspresje
genow AKT1, BDNF, DTNBP1, GRM3, NOTCH4, PRODH, RGS4 i NRG1, ktore
zaangazowane s3 w rozw0j mozgu. Dlatego tez wymienione geny stanowig potencjalne
czynniki odpowiedzialne za pojawianie si¢ objawow schizofrenii [35, 36]. Dzieci w okresie
przed wystapieniem objawow schizofrenii cierpialy z powodu zaburzen zachowania,

deficytow poznawczych, neuromotorycznych i jezykowych [34].

W latach 90-tych powstata koncepcja neurogenetyczno-lingwistyczna. Zaproponowany
przez Crowa model wigzal dane filogenetyczne, neurolingwistyczne, genetyczne oraz
kliniczne [37]. Zwrocit on uwage, ze zapadalno$¢ na schizofreni¢ nie maleje, pomimo
zwigkszonej $miertelno$ci oraz obnizonej ptodnosci chorych. Wspomniane zjawisko sugeruje
zwigzek schizofrenii z procesem ewolucyjnie korzystnym. Na razie wspomniana hipoteza ma

warto$¢ czysto spekulatywna [3].

1.3.2. Genetyczne podloze schizofrenii.

Schizofrenia wystepuje U okoto 1% populacji. Badania rodzin, bliznigt oraz adopcyjne
dowiodly, ze czynniki genetyczne maja istotny udziat w etiologii schorzenia.
Odziedziczalnos$¢ H, czyli odsetek wariancji fenotypu wyjasniany przez czynniki genetyczne,
jest szacowana na okoto 60%-90% [38-41]. Proby ustalenia dziedzicznego sktadnika etiologii

choroby maja dtuga, ponad stuletnig historig.

Pierwsze koncepcje wigzace czynniki dziedziczne ze schizofrenig pochodza z poczatku
XX wieku. Poczatkowo zwracano uwage na czestsze wystepowanie ,,dementia praecox”
wsrod rodzenstwa pacjentow w porownaniu zZ populacja ogolng [42]. W roku 1938 badanie na
probie tysigca osob wykazato podwyzszone ryzyko zachorowania wsrod rodzenstwa oraz

potomstwa pacjentow ze schizofrenig [43].

Badania rodzin, bliZzniat 1 adopcyjne wykazaty wyrazng zalezno$¢ pomig¢dzy ryzykiem
zachorowania na schizofreni¢ a stopniem pokrewienstwa z pacjentem. W przypadku bliznigt
monozygotycznych, ryzyko wynosi prawie 50%. U bliznigt dizygotycznych spada do 17%. U
krewnych pierwszego stopnia ryzyko zachorowania wynosi od 6% do 13%. Wsrod krewnych
drugiego stopnia ryzyko wynosi mniej niz 5%, natomiast u krewnych trzeciego stopnia -
okoto 2%. Gdy oboje rodzice chorowali na schizofrenig, to ryzyko zachorowania dziecka

szacuje si¢ na 46% (Rycina 1). Pomimo widocznej zalezno$ci migdzy ryzykiem schorzenia a

10



stopniem pokrewienstwa, t0 u 63% chorych nie stwierdzono rodzinnego obcigzenia

schizofrenia [6, 43].

% 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
bliznigta
dwqga ) 46
pacjentéw
blizniak DZ 17
dzieci
rodzice
przyrodnie

rodzenstwo

. krewni 2 stopnia
wnuki : P

siostrzency/
bratankowie

wujowie/

ciotki 2

2 krewni 3 stopnia

kuzyni 1
stopnia

populacja
ogodlna

Rycina 1. Ryzyko zachorowania na schizofrenie w zalezno$ci do stopnia pokrewienstwa z osobg chorg. Na
podstawie: [6].

Nieliniowy wzrost ryzyka zachorowania w zaleznosci od stopnia pokrewienstwa sugeruje
niemendlowski model dziedziczenia schizofrenii, wykluczajac model jednogenowy.
Najbardziej stuszny wydaje si¢ schemat oddziatywan wielu czynnikéw dziedzicznych, na co
wskazuja wyniki analiz asocjacyjnych w skali genomu GWAS (ang. Genome-Wide
Association Studies) [44].

Gen DISC1 (ang. disrupted in schizophrenia type 1) byt pierwszym, ktory analizowano w
kontekscie dziedziczenia schizofrenii. Badania rozpoczeto od analizy wielopokoleniowej
szkockiej rodziny, u ktorej obserwowano liczne zaburzenia psychiczne. Stwierdzono w ich
wyniku zwigzek translokacji na chromosomie 11 =ze schizofrenia, zaburzeniem

schizoafektywnym, zaburzeniem afektywnym dwubiegunowym i jednobiegunowym [45].
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Tabela 1. Najwazniejsze analizowane w ostatnich latach geny w schizofrenii oraz pelnione przez nie
funkcje biologiczne

gen funkcja

NRG1 Transmisja sygnatu w trakcie odziatywan migdzy komaérkami. Petni istotng role
we wzroscie i rozwoju organdéw.

NDEL1 Zaangazowany w wiele procesow w tym: sygnalizacje miedzykomorkowsg, wzrost
neurondw czy organizacje cytoszkieletu

BDNF Nalezy do rodziny genow zaangazowanych we wzrost neuronéw. Zmniejszona

ekspresja obserwowana w chorobie Alzheimera i Huntingtona. Moze by¢
zaangazowany w regulacje odpowiedzi na stres oraz biologie zaburzen nastroju.

COMT Katalizuje transfer grupy metylowej pomiedzy S-adenozylometioning a
katecholaminami w tym dopaming.

DAO Doktadna biologiczna funkcja nieznana.

DDR2 Komunikacja komoérek z ich otoczeniem.

NCAM1 Odpowiada za interakcje komérka-komérka oraz komérka-macierz w trakcie
wzrostu i réznicowania. Istotne biatko w trakcie rozwoju uktadu nerwowego.
NRCAM | Biatko zaangazowane w adhezje neuron-neuron oraz sygnalizacje w trakcie
wzrostu stozka aksonu. W innych typach komorek petni role w procesie
sygnalizacji miedzy komorkowej.

PLXNA2 | Petni role w trakcie rozwoju uktadu nerwowego.

ZNF804A | Doktadna biologiczna funkcja nieznana.

GRIN3A | Zaangazowany w fizjologiczne oraz patologiczne procesy zachodzgce w
centralnym ukfadzie nerwowym.

Do najwazniejszych genow w schizofrenii, ktore analizowano w ostatnich latach zaliczy¢
mozna: NRG1 [46, 47], BDNF[48], COMT [49, 50], DAO [51], DDR2 [52], NCAML,
NRCAM [53], PLXNA2 [54], ZNF804A [55] i GRIN3A [56]. Opis funkcji poszczegdlnych

genow zawarty jest w Tabeli 1.

1.3.3. Patogeneza zaburzenia afektywnego dwubiegunowego

Podobnie jak w przypadku schizofrenii, etiologia i patogeneza zaburzenia afektywnego
dwubiegunowego (BP) nie zostala w petni poznana. Patogeneza zaburzen nastroju zwigzana
jest z nieprawidtowosciami w uktadzie limbicznym, podwzgoérzu i ukladzie siatkowatym.
Zaktocenia dotyczg przekaznictwa noradrenergicznego i serotoninoergicznego. Inne badania
wskazujg rowniez na udzial w procesie patogenezy przekaznictwa dopaminergicznego,

GABA-ergicznego oraz cholinergicznego [1].

Koncepcja katecholaminowa wiaze wystapienie objawow maniakalnych z nadmiarem
neuroprzekaznikéw noradrenaliny i dopaminy, podczas gdy w depresji wystepuje niedobor
wspomnianych substancji. Najwazniejszym neuroprzekaznikiem mézgowym, zwigzanym z
patogeneza oraz leczeniem zaburzen afektywnych, jest serotonina. Zaburzenia aktywnoS$ci
uktadu serotoninergicznego wystepuja W depresji i zaburzeniach Igkowych, przy czym w
depresji wystepuje niedobor neuroprzekaznika serotoniny. Leki przeciwdepresyjne hamujg

wychwytywanie zwrotne serotoniny [57].
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U 30-60% chorych czynnikiem wywolujagcym epizod zaburzen sg przyczyny egzogenne.
Czynniki te dzielone sg na somatyczne oraz psychiczne. Wérdd pierwszej grupy wyroznia si¢
mi¢dzy innymi: pordd, zaburzenia hormonalne, urazy czaszki, zazywanie lekow a-
adrenolitycznych oraz doustnej antykoncepcji. Do czynnikow drugiej kategorii naleza
stresujgce wydarzenia zyciowe, takie jak rozwod, Smier¢ bliskiej osoby, zmiana miejsca
pracy, emigracja, awans w pracy czy niepowodzenia materialne. Podobnie jak w przypadku
schizofrenii wspomniane wydarzenia petnig rol¢ zdarzen wyzwalajacych dla pojawienia si¢

epizodow depresji i manii (jak mediatory prowokujace w koncepcji uwrazliwienia SCH) [1].

A. Beck opracowat kognitywny model depresji (tzw. triada depresyjna Becka ), w ktorym
zatlozono wplyw negatywnego postrzegania wilasnej osoby na wystgpienie standw
depresyjnych. Pierwotne zaburzenia myslenia, objawiajagce si¢ obnizong samooceng,
prowadza do pojawienia si¢ nastroju depresyjnego i leku (zaburzenia wtorne). Model ten
zaklada wzajemne oddziatywanie oraz indukcje zaburzen pierwotnych i wtérnych, co moze
prowadzi¢ do mysli i tendencji samobojczych oraz ocen nihilistycznych. Koncepcja triady
depresyjnej Becka lezy u podstaw psychoterapii poznawczej i jest coraz szerzej stosowana W

leczeniu depresji [1, 58, 59].

Pewne typy osobowosci predysponuja do wystgpienia zaburzen afektywnych. W
przypadku BP sg to: ekstrawersja (towarzyskos¢, impulsywnos$¢, nadmierna $miatosc),
syntonia (zdolno$¢ do rozumienia uczu¢ oraz pragnien innych ludzi) oraz cyklotymia
(fagodne wahania nastroju i aktywnosci). U 0sob z zaburzeniem afektywnym
jednobiegunowym takimi cechami sg: introwersja (cecha osobowosci polegajaca na
zwroceniu si¢ do wewnatrz, ku wlasnym przezyciom), schizotymia (osobowo$é¢, w ktorej
wystepuje oschios$¢, nieprzystepnos¢, nerwowos¢, nieufnos¢ wobec ludzi 1 sklonnos$¢ do

izolacji) oraz osobowos¢ melancholiczna.

1.3.4. Genetyczne podloze zaburzenia afektywnego dwubiegunowego

Wiele badan stawiato sobie za cel okreslenie genetycznego podioza zaburzenia
afektywnego dwubiegunowego. Podobnie jak w przypadku schizofrenii uwaza sig¢, ze
schorzenie to jest wynikiem dziatania wielu genow, z ktorych kazdy ma czgéciowy wpltyw na

wystapienie choroby. Odziedziczalno$¢ BP szacowana jest na okoto 60-85% [60].

Badania rodzin wskazuja wyraznie, ze choroba wystgpuje okoto dziesi¢¢ razy czesciej u
krewnych chorych niz w populacji ogolnej. Dodatkowo, u krewnych os6b badanych z BP

wystepuje okoto trzykrotnie wyzsze ryzyko wystgpienia zaburzenia afektywnego
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jednobiegunowego [12, 60]. Podtypy zaburzenia afektywnego dwubiegunowego maja
czgsciowo odrgbne podloze genetyczne. Ryzyko wstapienia typu II jest podwyzszone u
krewnych pacjentow z diagnoza Il typu BP. Analogiczna sytuacja zachodzi w przypadku typu
| [61]. Pomimo wspominanych roznic, oba rodzaje schorzenia sg zblizone pod wzgledem

etiologii [62].

Geny kandydujace w BP zwigzane s3 z neuroprzekaznictwem, zwlaszcza
dopaminergicznym i glutaminergicznym. Naleza do nich: DISC1 [63], TPH2 (ang. tryptophan
hydroxylase 2, hydrolaza tryptofanowa 2), TPH1 [64], NRG1 oraz DAOA [63]. Rytmy
dobowe =zaliczane sa do istotnych procesow z punktu widzenia patogenezy BP. Ich
zaburzenia, a gtdbwnie zaburzenia Snu, mogg prowadzi¢ do wystapienia objawow klinicznych
[65]. Zaproponowano zwigzek wariantow genow CLOCK [66] oraz BMAL1 [60] ze
schorzeniem BP. Dodatkowo, wyniki analiz GWAS, ktore przeprowadzono na populacji
niemieckiej, wskazaly na zwigzek z BP genu DGKH [67]. Z kolei ustalenia
miedzynarodowego konsorcjum Wellcome Trust Case-Control ( http://www.wtccc.org.uk/)
wskazuja na istotng rolg genéw PALB2, DCNT5 oraz NDUFABL1 [68], a wyniki metaanalizy
wskazujg na rolg genow ANK3 oraz CACNALC [69]. Inne badania potwierdzily rowniez

znaczenie genu NCAN [70] w patogenezie zaburzenia afektywnego dwubiegunowego.

1.4. Geny kandydujace analizowane w ponizszej pracy

1.4.1. Gen DISC1

Zgodnie z informacjami zawartymi w bazie danych Gene, sekwencja DISC1
wystepuje u czlowieka w postaci 23 izoform, ktore oznaczone sg literami alfabetu
tacinskiego. Najdluzsza z nich, oznaczona jako L (ang. long) koduje biatko o dlugosci 854
aminokwasow, natomiast najkrotsza Es (ang. extremely short) koduje czasteczke ztozong z
369 aa. Wszystkie biatka kodowane przez gen DISC1 zlokalizowane sg w cytoplazmie oraz w
mitochondriach. Na etapie rozwoju embrionalnego oraz w wieku dojrzatym, DISC1 jest
zaangazowany w regulacje neurogenezy hipokampa [71] oraz bierze udziat w tworzeniu sieci
mikrotubul. Ponadto bierze on rol¢ w regulacji aktywnosci GSK3B (ang. Glycogen synthase
kinase 3 beta, syntaza 3B glikogenu) oraz poziomu CTNNB1 (ang. catenin (cadherin-
associated protein), beta 1). Reguluje on rowniez $ciezke przekazywania sygnatow AKT-

MTOR, wplywajac tym samym na tempo wzrostu neuronéw. Oddziatujac z innymi biatkami
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wplywa na wzrost neurytow i rozw0j czesci korowej mozgu [72] oraz stanowi element wielu
ptyw )] CZ€ ] g

szlakow transdukcji sygnatow w komoérkach [73] .

1.4.2. Gen FAT1

U czlowieka gen FAT1 (ang. FAT tumor suppressor homolog 1 (Drosophila)) jest
homologiem genu supresorowego guzéw nowotworowych zidentyfikowanego w Drosophila
melanogaster. Stanowi on wazny element kontroli proliferacji komoérek w trakcie rozwoju.
Biatko kodowane przez ten gen nalezy do nadrodziny kadheryn, integralnych biatek btony
komorkowej. Wysoki poziom ekspresji genu obserwowany jest w nabtonku ptodu, gdzie
prawdopodobnie petni funkcje¢ adhezyjne i/lub receptora $ciezki przekazywania sygnatow.
Postuluje sie, ze pelni on rowniez role w procesach rozwoju oraz komunikacji komorkowe;j

[72].
1.4.3. Gen PDE4B

Bialko PDE4B nalezy do rodziny fosfodiesteraz cyklicznych nukleotydéow (PDE).
Fosfodiesteraza 4B Katalizuje hydroliz¢ cyklicznego wigzania 3’5 fosforanowego
monofosforanéw adenozyny/guanozyny (CAMP lub cGMP). Fosfodiesterazy ulegaja ekspresji
praktycznie we wszystkich czgsciach organizmu, ale wykazujg specyficzny rozktad w
tkankach. Poszczegodlne enzymy z rodziny fosfodiesteraz zaangazowane sa migdzy innymi W
wydzielanie hormonéw, aktywacj¢ komorek odporno$ciowych oraz procesy zwigzane z
pamigcig i uczeniem sie. U pacjentdéw ze schizofrenig oraz schorzeniem afektywnym

dwubiegunowym obserwowana jest zmieniona aktywno$¢ biatka kodowanego przez PDE4B
[72].

1.4.4. Gen MTNR1A

Gen MTNR1A nalezy do rodziny receptoréw melatoninowych. Spotykane sg one gtéwnie
w mozgu oraz siatkdwce | wykazujg silne powinowactwo do biatek Gi/G. Nizsze poziomy
ekspresji obserwowane sa w nerkach, sercu, plucach i watrobie. Reguluja one szereg r6znych

procesow, takich jak kontrola rytméw dobowych, termoregulacja i ekspresja prolaktyny [72].

1.5. Analizy asocjacyjne

Pojecie asocjacji genetycznej oznacza statystycznie istotng roznicg W czestoSCi

wystepowania alleli pomiedzy grupg osobnikéw posiadajgcych badang ceche a grupa
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kontrolng. Analizie mozna podda¢ nie tylko obecno$é/brak choroby, ale takze cechy ilosciowe
takie jak ci$nienie, czy poziom cukru we krwi. Badania maja na celu powiazanie zmienno$ci
genetycznej z obserwowanym fenotypem. Umozliwia to okreslenie, czy dany allel ma
charakter protekcyjny (tj. wystepuje czesciej u kontroli), czy tez wykazuje zwigzek z

ryzykiem. Badania prowadzone sg na poziomie genéw kandydujacych oraz catego genomu.

1.5.1. Markery uzywane w analizach asocjacyjnych: SNP oraz CNVs

Polimorfizmy pojedynczych nukleotydéw SNP (ang. single nucleotide polymorphism) sa
uzywane jako markery w analizach asocjacji genetycznych. Sposréd wszystkich SNP
analizowanego genu wybierane sg markery pozwalajgce na jednoznaczne rozréznienie miedzy
haplotypami wystepujacymi w danym regionie, czyli tzw. SNPy ,.flagowe” (ang. tagging
SNP). Haplotyp oznacza zestaw $cisle sprzezonych gendow, zachowujacych si¢ jak pojedyncze
allele. W wyborze optymalnego zestawu markerow do pdzniejszych analiz pomagaja
wyspecjalizowane algorytmy, takie jak Tagger, zaimplementowany w programie Haploview
[74].

SNPy SNP SNP SNP

' ' /

AACACGCCA....TTCGGGGTC....AGTCGACCG....
AACACGCCA...TTCGAGGTC....AGTCAACCG....
AACATGCCA...TTCGGGGTC....AGTCAACCG....
AACACGCCA..TTCGGGGTC....AGTCGACCG....

Haplotypy CTCAAAGTACGGTTCAGGCA
TTGATTGCGCAACAGTTAATA
CCCGATCTGTGATACTGGTG
TCGATTCCGCGGTTCAGACA

bl

A T C
wybrane SNPy / / /
G Cc G

Rycina 2. Markery uzywane w analizach asocjacji (SNP) oraz ich zwigzek z haplotypami. Na podstawie:

[75].
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Oprécz analiz SNP, mozliwe jest rowniez badanie zmian liczby kopii wigkszych
obszarow genomu (CNV ang. copy number variation). Powstaja one na drodze
mikroduplikacji lub mikrodelecji fragmentow genomu 0 wielkosci od kilkuset do kilku
tysigcy par zasad. Najnowsze badania wskazujg na role CNV w genetycznej podatnosci na
schizofrenie i BP, innych schorzen neurorozwojowych, chorob¢ Lesniowskiego-Crohna oraz

cukrzyce typu 2 [76, 77].

1.5.2. Badanie genéw kandydujacych typu case-control

W analizach typu case-control porownywane sg czestosci wystepowania alleli u 0sob
posiadajgcych badang ceche (ang. cases) z grupa kontrolng (ang. control), ktéra rekrutowana
jest sposrdod niespokrewnionych ze sobg cztonkdéw populacji. Dysponujac wiedzg o rozktadzie
alleli okresla si¢, czy ma on charakter protekcyjny, czy tez zwigzany jest ze wzrostem ryzyka
zachorowania. Geny do analiz wybierane sa pod katem potencjalnego zwigzku z koncepcja
etiologii schorzenia. W najprostszej postaci dokonuje si¢ obliczenia czgstosci asocjacji u 0s6b
chorych i kontroli oraz okresla si¢, czy rdznica jest statystycznie istotna [78]. Wsrod innych
metod wyliczania asocjacji wyr6znia si¢ test Fischera lub test trendu Cohrena-Armitrage’a.
Chociaz opisywane podejscie jest w wielu przypadkach prawidtowe, to moze uniemozliwic¢
znalezienie istotnych zwiazkéw z nowymi, nieopisanych wczesniej genami. Poszukiwanie
nowych genow, ktore moga mie¢ zwigzek z dang cecha, odbywa si¢ na drodze analiz
asocjacyjnych na poziomie genomu (GWAS).

1.5.3. Analizy asocjacyjne na poziomie genomu

Analizy asocjacyjne na poziomie genomu pozwolily na weryfikacj¢ wezesniejszych teorii
dotyczacych genetycznego podloza chordéb zlozonych oraz potwierdzenie asocjacji
poszczgolnych gendow z chorobg. Dzigki duzej liczbie SNP wymaganych do analiz GWAS
(setki tysigcy SNP na probke o rownomiernej dystrybucji w genomie), mozliwe jest
uchwycenie znacznego odsetka zmiennosci w badanej populacji [79]. Procz badan
zmiennosci, analizy GWAS pozwalaja rowniez na znajdowanie nowych genow
zaangazowanych w etiologi¢ schorzen ztozonych, czego przyktadem jest opublikowane w

2011 roku studium dotyczace migreny [80].

Aby unikng¢ nieprawidtowosci w wynikach , zalecane jest nastgpujace postgpowanie [81,
82]:
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1) Usunigcie rzadko wystepujacych alleli (wystepujacych u mniej niz 5% populacji) oraz
usunigcie z badania osob, u ktorych brakuje wigcej niz 2% SNP.

2) Usunigcie SNP, ktore sg niezgodne z prawem Hardego-Weinberga.

3) Usuniecie alleli przenoszonych niezgodnie z prawami Mendla w danych
pochodzacych od rodzin.

4) Sprawdzenie pokrewienstwa pomigdzy osobami ujetymi w badaniach, tzn. okreslenie
dla pary oséb odsetka wspolnych alleli oraz poréwnanie z odsetkiem miedzy
krewnymi i parami rodzic-potomek. W przypadku wykrycia osob blisko
spokrewnionych nalezy w badaniu pozostawi¢ tylko jedng osobe. Przyjmuje sie, ze

analizy GWAS dotycza 0sob niespokrewnionych.

Punkty 1-4 majg zastosowanie nie tylko w przypadku analiz asocjacji na poziomie

genomu, ale stanowig rowniez zestaw dobrych praktyk w analizach na poziomie populacji.

1.5.3.1. Najwazniejsze wnioski z analiz GWAS w schizofrenii.

W przypadku schizofrenii wyniki analiz GWAS nie spelnily poktadanych w nich
oczekiwan. Chociaz pierwsze analizy wskazywaty na wieloczynnikowe podtoze schorzenia,
to nie otrzymano pozytywnych asocjacji na poziomie istotnosci, ktora wymagana jest dla
tego typu obliczen [83]. Wyjatek stanowig markery genu ZNF804A [84]. Zwigzek ZNF804A
ze schizofrenig zostatl potwierdzony w 2011 roku w badaniach GWAS, ktore przeprowadzono
na populacji niemieckiej [85]. W 2009 roku opublikowano zakrojone na szeroka skalg
analizy GWAS, ktore wskazaty na asocjacje schizofrenii z gtbwnym kompleksem zgodnosci
tkankowej MHC (ang. major histocompatibility complex) [86, 87], co zasugerowato zwigzek
schizofrenii z odmienng odpowiedzig immunologiczng. Meta-analiza wielu wynikow GWAS,
ktora opublikowano w 2012 roku potwierdzita wczesniejsze doniesienia na temat MHC.
Dodatkowo badania GWAS potwierdzity rowniez istotno$¢ poprzednio poznanych genow

kandydujacych, takich jak DISC1 czy GRIN2B [88].

Od niedawna do calogenomowych analiz asocjacyjnych zaczgto wykorzystywac kliniczne
wymiary schizofrenii, a nie tylko poréwnanie pacjentéw i osob kontrolnych. Jako ceche
ilosciowa wybrano domeny: pozytywna, manii oraz negatywna/dezorganizacji, ktore
wyodrebniono na podstawie testu LDPS (ang. Lifetime Dimensions of Psychosis Scale).
Analizy regresji nie wykryly asocjacji istotnych na poziomie badan catogenomowych. Jednak
autorzy wskazuja, ze geny wykazujace zaleznosci zaangazowane byly w neurorozwoj,

neurotransmisj¢ | neuroprotekcje [89].
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Chociaz powszechne warianty genetyczne nie zostaty potwierdzone w analizach GWAS,
to nie mozna przekresli¢ ich roli w etiologii schizofrenii. Umiarkowany sukces GWAS w
SCH moze wskazywa¢ na ogromng heterogenno$¢ tego schorzenia zaréwno na poziomie
genetycznym, jak i klinicznym, co jest zgodne z wynikami poszukiwan sub-fenotypow. Wiele
genow kandydujacych wydaje si¢ mie¢ zwigzek z etiologig wigcej niz jednego schorzenia
psychiatrycznego i w kazdym z nich prowadza do wystgpienia odmiennych objawow
klinicznych. Niewiele chorob ma rownie ztozone podloze genetyczne co schizofrenia |
prawdopodobnie wiele czynnikéw zostanie jeszcze odkrytych [45]. Co wigcej wydaje sie, ze
wyniki analiz GWAS wyijasniaja jedynie czeS¢ zmiennosci genetycznej, ktéra odpowiedzialna

jest za wystgpienie oraz nasilenie schorzenia [44].

1.5.3.2. Najwazniejsze wnioski z analiz GWAS w schorzeniu afektywnym
dwubiegunowym.

W wyniku szeregu analiz GWAS przeprowadzonych na danych pochodzacych od grupy
pacjentéw z diagnoza BP wyciagni¢to nastgpujace wnioski [90] :

e Jest to schorzenie poligenowe, co moze oznacza¢ niewielka rolg kazdego z gendéw z
osobna. Dlatego chorzy sa nosicielami wigkszej liczby alleli zwiazanych z ryzykiem
w poréwnaniu z osobami zdrowymi. Prawdopodobienstwo zachorowania ro$nie
proporcjonalnie do ilo$ci tych alleli.

e Najlepsze wyniki analiz GWAS nie zawsze wskazuja jako najbardziej istotne geny,
ktore poprzednio analizowano.

e U czgdci alleli obserwowane jest zjawisko heterogenicznosci. W takich przypadkach
rézne allele danego genu moga prowadzi¢ do wystgpienia danego fenotypu.
Heterogeniczno$¢ moze stanowic istotny czynnik pojawienia si¢ chorob ztozonych, w
tym schorzenia afektywnego dwubiegunowego, co zaobserwowano w przypadku
genu ANK3 [91, 92].

e Analizy GWAS w BP, podobnie jak w przypadku innych fenotypoéw ztozonych,
wykazaly Ze znalezione warianty s3 jedynie matym odsetkiem catkowitej zmiennosci

genetycznej. Wspomniane zjawisko nosi nazwe brakujacej dziedzicznos$ci [93].

Analizy GWAS nalezy wiec traktowa¢ jako poczatek drogi wiodacej do zrozumienia
ztozonych fenotypéw. Dopiero poprzez powigzanie analiz GWAS z badaniami
srodowiskowymi mozliwe bedzie uzyskanie pehniejszego obrazu. W analizach choréb

ztozonych mozna rowniez uzywaé subfenotypow, co daje obiecujgce wyniki w badaniach nad
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rakiem piersi [94]. Pozwala to na zmniejszenie heterogennosci nie tylko fenotypu, ale rowniez

genotypu. Takie podejscie zalecane jest rowniez W analizach case-control [93].

1.5.3.3.  GWAS w obu schorzeniach

Analiza GWAS przeprowadzona na grupie 3322 pacjentéw oraz 3587 0sob kontrolnych z
obszaru Europy wykazata, ze tysiagce powszechnie wystgpujacych alleli stanowi czynnik
ryzyka dla schizofrenii oraz schorzenia afektywnego dwubiegunowego. Wspomniany
komponent genetyczny, chociaz ztozony z wielu genéw, w niewielkim stopniu wptywa na
wystapienie objawéw wspomnianych schorzen. Nie znaleziono zwigzku czynnika z innymi
chorobami, ktore nie maja podtoza psychicznego [87]. W innym badaniu przeprowadzonym
na grupie 741 pacjentow ze schizofrenia, 1575 z BP oraz 1938 z depresjg, Stwierdzono
asocjacje SNP rs6484218 z podtypem Il schorzenia afektywnego dwubiegunowego. Marker
ten jest zlokalizowany w sasiedztwie genu ADM (ang. adrenomedullin). Jednoczesnie
wykazano plejotropowe dziatanie genu NPAS3, ktory taczono juz wczesniej ze schizofrenia,
w powigzaniu ze schorzenie afektywnym dwubiegunowym [95]. Analiza z 2011 roku
potwierdzita, ze loci istotne na poziomie wymaganym przez GWAS przekraczaja tradycyjne
granice mi¢dzy chorobami w przypadku ZNF804A, CACNALC czy regionu MHC [71].

W 2009 roku, w czasopismie Molecular Psychiatry, opublikowano prac¢ sugerujacg
zasadno$¢ jednoczesnego przeprowadzania analiz calogenowych GAS (ang. gene-wide
analyses) oraz GWAS. Dodatkowe badania, ktore koncentruja si¢ na genach a nie na SNP,
moga utatwi¢ identyfikacje asocjacji w przypadku wystapienia kilku sygnatéw w wynikach
GWAS [96].

1.5.4. Statystyczne wyzwania analiz asocjacyjnych

Wyniki analiz GWAS, ktore opisane zostaly w poprzednich paragrafach, wymagaty
zgromadzenia danych od tysigcy pacjentow oraz osob kontrolnych. Dodatkowo wykonane
zostato genotypowanie tysieccy markeréw w celu maksymalnego pokrycia genomu. W
kazdym badaniu wskazano na jeden lub maksymalnie na kilka istotnych markerow. W trakcie
analiz GWAS oraz asocjacji typu case-control konieczne jest przeprowadzenie szeregu

obliczen, co wymaga stosowania korekcji dla wielokrotnego testowania.

1.5.5. Zalety i ograniczenia metod

Wiasciwy dobdr pacjentow oaz grupy kontrolnej wptywa w znaczacy sposéb na
prawidtowos¢ 1 wiarygodnos¢ wynikoéw analiz asocjacyjnych na poziomie populacji. Z tego
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powodu wymagane jest sprawdzenie struktury badanej populacji na wstgpnych etapach analiz,
gdyz homogenne grupy pacjentoéw pozwalaja na uzyskanie wynikow najwyzszej jakosci.
Przed przystapieniem do obliczen nalezy sprawdzi¢, czy w populacji nie zachodzi tzw.
stratyfikacja (ang. population stratification) lub domieszka populacji (ang. population
admixture). Zjawisko stratyfikacji dotyczy roznic w czgstosci wystepowania alleli, ktore nie
maja zwigzku z réznicami pomig¢dzy pacjentami a grupa kontrola, ale z obecnoscig podgrup
lub subpopulacji. Powoduje to uzyskanie falszywie pozytywnych wynikow analiz i
wycigganie nieprawidlowych wnioskow. Drugi problem stanowi zjawisko domieszki, w
ktorym obserwujemy krzyzowanie si¢ osobnikow z poprzednio rozdzielonych populacji.
Powoduje to wlaczenie do populacji nowych genotypéw oraz wydzielenie si¢ nowych linii
genetycznych. Aby zminimalizowa¢ wptyw struktury populacji na wyniki, nalezy zbieraé
dane z mozliwie najbardziej homogennej grupy. W dobie dostepnosci wysokoprzepustowego
genotypowania SNP mozliwe jest wykrycie opisywanych problemow poprzez metody
redukcji wymiarowos$ci, takie jak analiza gtownych sktadowych PCA (ang. principal
component analysis) [97].

Analizy asocjacyjne prowadzone na poziomie rodzin nie sg dotknigte problemami
wynikajacymi ze struktury populacji. Badania prowadzi si¢ w nich na grupach trzyosobowych
obejmujacych osobeg chora oraz rodzicow. Nie stosuje si¢ w tym przypadku grupy kontrolnej.
Wyzwanie stanowi w tym przypadku rekrutacja odpowiedniej liczby osob do badania.

Ztozonos¢ analizowanego fenotypu stanowi dodatkowsa trudnos¢, ktora nie jest zwigzana
ze struktura i wiasno$ciami populacji. Z tego powodu analizy genetyczne wymagaja
rygorystycznego przestrzegania kryteriow diagnostycznych. Jednoczesnie postulowane jest
réwniez badanie endofenotypow [98], czyli biologicznych markerow wspoétdziedziczonych z
chorobg. Inng opcj¢ stanowi analiza podgrup symptomoéw klinicznych, zwanych tez

wymiarami), co doktadniej zostato opisane w dalszej czeSci niniejszej pracy.

1.6. Kwestionariusz OPCRIT

OPCRIT (ang. The Operational Criteria Checklist) [99] jest kwestionariuszem ztozonym
z 90 pytan, zwanych itemami (ang. items), opisujacych objawy psychotyczne i afektywne.
Procz informacji 0 obecnosci oraz natezeniu symptoméw klinicznych, kolekcjonowane sa
réwniez dodatkowe dane Kkliniczno-demograficzne, takie jak: wiek zachorowania, rodzinne
obcigzenie chorobami, czy tez uzywanie substancji psychoaktywnych przed zachorowaniem.

Odpowiedz na kazde z pytan jest kodowana w sposob numeryczny. Kwestionariusz OPCRIT
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zostal sprawdzony jako wiarygodne, szybkie i wygodne narzedzie diagnostyczne w
psychiatrii [100]. Farmer sugerowata dodatkowo [101], aby w trakcie zbierania informacji
klinicznych bra¢ pod uwage mozliwie najdtuzszy badany okres zycia pacjenta. Objawy
wykorzystane w niniejszej pracy oparto o kwestionariusze szpitalne, uzywane w

opublikowanej wczesniej pracy doktorskiej [102].

1.7. Wymiary kliniczne

Ze wzgledu na skomplikowany fenotyp chorob ztozonych oraz rozlegte granice pojgcia
schizofrenii i psychoz schizofrenicznych [1] wprowadzono podziat na podgrupy objawow,
zwane wymiarami, ktore pozwalaja na taczenie pacjentow W bardziej jednorodne grupy.
Podziat zostat dokonany w oparciu 0 praktyke kliniczng i dane z OPCRIT lub innych testow
diagnostycznych oraz wykorzystanie metod redukcji wielowymiarowosci i ztozonoS$ci

danych.

1.7.1. Wymiary kliniczne schizofrenii

Podzial pacjentow na bardziej homogenne grupy pozwala na lepsze usystematyzownaie
skomplikowanego obrazu schorzenia. Na podstawie dotychczasowych analiz wyrdzniono
nastepujace wymiary schizofrenii:  depresyjny, negatywny, pozytywny/urojeniowy,
dezorganizacyjny i maniakalny [103-106].

objawy depresja
negatywne

urojenia/ I‘
| myslenia halucynacje |

wrogosc/
pobudzenie

Rycina 3. Wymiary kliniczne schizofrenii, na podstawie: [3].

Niektorzy badacze sugeruja, ze zlozono$¢ schizofrenii oraz psychoz wymaga
wprowadzenia Oprocz glownych wymiaréw réwniez mniejszych podwymiarow [107].
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Wiaczajac do analiz zmienne, ktore opisujg nie tylko objawy choroby, ale takze okoto

zwigzany z uzywaniem substancji psychoaktywnych [108].

1.7.2. Wymiary kliniczne schorzenia afektywnego dwubiegunowego.

Fenotyp schorzenia afektywnego dwubiegunowego jest mniej ztozony niz w przypadku
schizofrenii. W strukturze wymiaré6w brak jest zbioro6w zbudowanych z  objawow
negatywnych, wytworczych i dezorganizujacych [105, 109, 110]. W niektorych przypadkach
obserwowane sg symptomy psychotyczne [111]. Wsrdod pacjentow, u ktorych obserwowano
objawy psychotyczne zmiany w strukturze moézgu przypominajg bardziej zmiany
obserwowane w schizofrenii, niz u pozostatych pacjentow z BP [112]. Dlatego analiza
wynikow funkcjonalnego neuroobrazowania oraz fenotypow posrednich powinna utatwic¢
analizy asocjacji i moze prowadzi¢ do nowych odkry¢. Wspomniane podejScie umozliwito

miedzy innymi okreslenie zaleznosci miedzy genem COMT a psychozg [112, 113].
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2. Cel pracy i hipotezy

Cel pracy

=>» Okreslenie struktury wymiaréw w schizofrenii i chorobie afektywnej dwubiegunowej
w grupie klinicznej, rekrutowanej z terenow Wielkopolski. Ewaluacja nowego
sposobu skalowania OPCRIT oraz wyboru zmiennych do analiz bazujacych wylacznie
na kryteriach statystycznych.

=>» Zbadanie asocjacji mig¢dzy zidentyfikowanymi wymiarami, a wybranymi genami
kandydujacymi. Porownanie wynikéw uzyskanych za pomocg analizy cechy
ilosciowej oraz testu Kruskala-Wallisa.

=>» Zastosowanie metod uczenia maszynowego w celu rozréznienia fenotypu schizofrenii
i schorzenia afektywnego dwubiegunowego na podstawie wymiaréw klinicznych.

= Okreslenie obecno$ci/braku danej grupy objawow na podstawie kwestionariusza
OPCRIT przy pomocy uczenia maszynowego.

=>» Uzycie czynnikow klinicznych i demograficznych do  prognozowania ryzyka

wystapienia danej grupy objawow.
Hipotezy

=>» Konstrukcja matrycy do analiz redukcji wymiarowosci, ktora bedzie oparta wytacznie
na podstawie wskazan statystycznych powinna zapewni¢ powstanie struktury
klinicznie sensownej.

=> Znaczne natozenie podloza genetycznego schizofrenii i schorzenia afektywnego
dwubiegunowego uniemozliwia rozroznianie tych schorzen metodami uczenia
maszynowego W oparciu wytacznie 0 dane genetyczne. Brak jest rowniez danych
dotyczacych stosowania wymiaré6w klinicznych w podobnych analizach. Analizy
redukcji wymiarowosci powinny umozliwi¢ powstanie fenotypu o mniej ztozonym

charakterze oraz powstanie silniejszych modeli.
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3. Materialy i metody

3.1. Grupa badana

Dane uzyte w ponizszej pracy pochodzg od 0sob zrekrutowanych w Klinice Psychiatrii
Dorostych, Uniwersytetu Medycznego w Poznaniu. Pacjenci podpisali zgode na udziat w

badaniu, a lokalna komisja etyczna zaakceptowata projekt.

W bazie danych zdeponowano wyniki kwestionariusza OPCRIT dla 1423 pacjentow z
diagnoza schizofrenii, schorzenia afektywnego dwubiegunowego oraz depresji. Wszyscy
pacjenci zostali zrekrutowani sposrod osob hospitalizowanych w klinice (ang. inpatients).
Dane od 0sob z depresjg nie zostaly wykorzystane w projekcie. Do dalszych analiz wybrano:
443 pacjentow z diagnoza schizofrenii oraz 499 oséb z diagnoza BP; w tym 427 me¢zczyzn i
515 kobiet. Sredni wiek zachorowania wynosit 27,91 (SD=11,88). Dane genetyczne dostepne
byty dla 920 os6b (503 ze schizofrenig; 417 z chorobg afektywna dwubiegunowa). W chwili
rekrutacji pacjenci mieli s$rednio 37,83 lat (SD=14,32). Tabela nr 2 przedstawia
charakterystyke badanej populacji.

Tabela 2. Populacja badana, opublikowana w [114].

schizofrenia Schorzenie afektywne Grupa polaczona
dwubiegunowe
pleé megzczyLni, kobiety, meezyeni, | kobiety , mezgezyeni, | kobiety,
n=218 n=2125 n=209 n=290 =427 n=514
Sredni wiek 23 24 30 27 27 27
zachorowania
Rodzinne obcigzenie Obecne u Obecne u Obecne u Obecne u Obecne u Obecne u
schizofrenia 1 innymi 41% of 45% of 50% of 56% of 47% of 51% of
schorzeniami pacjentow pacjentdw pacjentow pacjentow pacjentow pacjentéw
éredni czas trwania 26 19 27 21 21 21
najdiuzszego w
tygodniach
pojedynczy epizod = 13% 6% 9%
calkowita remisja
wiele epizodow z 13% 6G5% 40%,
caltkowitymi remisjami
wiele epizodow z 3% 23% 30%
niecalkowity remisjg
przebieg chroniczny 15% 4% 9%
przebieg chroniczny = | 17% 1% 9%
wycofaniem
spolecznym

Ostateczna diagnoza stanowita konsensus migdzy dwoma lekarzami psychiatrii z Kliniki
Psychiatrii Dorostych AM w Poznaniu, w oparciu o ustrukturalizowany wywiad SCID
zgodnie z wytycznymi DSM-VI oraz 1ICD-10.
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3.2.  SNP analizowane w ramach analiz asocjacji

W niniejszej pracy przeanalizowano, czy istnieje istotna asocjacja mi¢dzy markerami
DISC1 (39 markeréw), FAT1 (14 markeréw), PDE4B (37 markerow), AHL1, MTNR1(6
markeréw), BRD1, NRG1, CUX1 a oznaczonymi wymiarami klinicznymi. Dane genetyczne
dla DISC1 oraz FATL1 dostepne byly zarowno dla populacji schizofrenii, jak i schorzenie
afektywnego dwubiegunowego. W przypadku markeréow PDE4B oraz pozostaltych genéw
kandydujacych dane zebrano tylko dla grupy schizofrenii. SNP zostaty wybrane na podstawie
wynikoéw oraz sugestii innych grup badawczych (FAT1, DISC1[115, 116], PDE4B [117]).
Badania case-control dla wspomnianych markeréw zostang wykorzystane w analizach

bedacych czeScig cyklu habilitacyjnego dr Piotra Czerskiego. Tabele 3-5 przedstawiaja

doktadny opis analizowanych markerow.

Tabela 3. Markery genow FAT1 oraz MTNR1A analizowane w pracy.

zZmiana pozycja

#SNP rs# | lokalizacja gen funkcja aminokwasu | aminokwasu Min MAF Max MAF
rs11721818 | chr4:187477320 | MTNR1A | Promotor - 0,348837 0,5
rs4862709 |chr4:187478852 | MTNR1A | Promotor

rs6553013 | chr4:187484871 | MTNR1A | Promotor -
rs4862718 |chr4:187500888 | FAT1 Downstream 0,150943| 0,490385
rs7683023 |chr4:187501388 | FAT1 Downstream 0,2| 0,482143
rs2306987 |chr4:187516655 | FAT1 Intron - 0,290909| 0,395349
rs1298865 |chr4:187516880 | FAT1 Egzon kodujacy [S/S 4367 0,174699 0,45
rs2306990 |chr4:187518976 | FAT1 Intron (boundary) |- 0,148936| 0,478723
rs10009030 | chr4:187521037 | FAT1 Intron (boundary) |- 0,144578 | 0,445122
rs2637777 | chr4:187525020 | FAT1 Egzon kodujacy | S/A 3554 0,174699| 0,435714
rs2584345 |chr4:187527818 | FAT1 Intron - 0,05| 0,457447
rs9991886 |chr4:187535219 | FAT1 Intron 0,018293| 0,186747
rs328437 | chr4:187548663 | FAT1 Intron -
rs328438 | chr4:187548829 | FAT1 Intron 0| 0,141304
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Tabela 4. Markery genu DISC1 analizowane w pracy.

Zmiana pozycja

#SNP rs# lokalizacja gen funkcja aminokwasu | aminokwasu | Min MAF | Max MAF
rs1630250 chr1:231664203 TSNAX Promotor - - 0,218182] 0,430233
rs1615409 chr1:231683417 TSNAX Intron - - - -
rs766288 chr1:231693688 TSNAX Intron - - 0,342593| 0,413462
rs4658879 chr1:231742575 TSNAX-DISC1 Intron - - 0,194805] 0,469512
rs1025526 chr1:231750641 TSNAX-DISC1 Intron - - 0,069767| 0,330357
rs1030711 chr1:231755461 TSNAX-DISC1 Intron - - 0,069767 | 0,345455
rs17804163 | chr1:231808715 TSNAX-DISC1 Intron - - 0)|0,126126

Egzon
rs3738401 chr1:231830295 DISC1 kc?dujqcy R/Q 264 0,087963| 0,43617
rs1954175 chr1:231855410 DISC1 Intron - - 0,076923 | 0,447368
rs1538977 chr1:231897303 DISC1 Intron - - 0,11215] 0,276596
rs11122330 | chr1:231898591 DISC1 Intron - - 0,097561| 0,204819
rs2492367 chr1:231906589 TSNAX-DISC1 5'UTR - - 0,085106| 0,259036
rs12046794 | chr1:231908755 TSNAX-DISC1 Intron - - 0,097561 | 0,222222
rs2812391 chr1:231911976 TSNAX-DISC1 Intron - - 0,226852 | 0,478571
rs2812393 chr1:231913673 TSNAX-DISC1 Intron - - 0,259259 0,5
rs1322784 chr1:231928935 DISCA1 Intron - - 0,203704 | 0,409091
rs2759346 chr1:231948821 DISC2 Downstream - - 0,342342 | 0,489362
rs2759345 chr1:231948939 DISC2 Downstream - - 0,011364 | 0,419643

Egzon
rs6675281 chr1:231954101 DISC1 kodujacy L/F 607 0/ 0,199074
rs2295959 chr1:231954682 DISC1 Intron - - 0,054054 | 0,353659
rs1984895 chr1:231962297 DISC1 Intron - - - -
rs1000731 chr1:231963491 DISCA1 Intron - - 0,13253| 0,469512
rs1000730 chr1:231963601 DISC1 Intron - - 0,268519| 0,461039
rs16841582  |chr1:231973634 DISCA Intron - - 0,330357| 0,490909
rs11122348 chr1:231984517 DISC1 Intron - - 0,125| 0,240964
rs734551 chr1:231994433 DISC1 Intron - - 0,259036 0,5
rs999710 chr1:232010943 DISC1 Intron - - 0,318182]| 0,488636
rs2038636 chr1:232055249 DISC1 Intron - - 0,152439| 0,489362
rs701158 chr1:232073128 DISCA Intron - - 0,152439| 0,472973
rs821581 chr1:232077072 DISC1 Intron - - 0,207317] 0,482517
rs821597 chr1:232102264 DISC1 Intron - - 0,096386 | 0,445122
rs821663 chr1:232121222 DISC1 Intron - - 0,231481] 0,461538

Egzon
rs821616 chr1:232144598 DISC1 kc?dujacy S/C 704 0,069767 | 0,390909
rs1411771 chr1:232174775 DISC1 3'UTR - - 0,253012] 0,468085
rs11122396 | chr1:232175268 DISC1 3'UTR - - 0,045045| 0,243902
rs12404162 chr1:232176029 DISC1 3'UTR - - - -
rs1411776 chr1:232177487 DISCA Downstream - - 0,060976 | 0,180556
rs17825699 chr1:232188341 0,032407| 0,272727
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Tabela 5. Markery wybranych genéw kandydujacych, analizowane w pracy.

zmiana pozycja
#SNP rs# lokalizacja gen funkcja aminokwasu | aminokwasu | Min MAF | Max MAF
rs1006737 chr12:2345295 CACNA1C __ |Intron - - 0,0609756 | 0,457447
rs17806986 chr17:8330044 NDEL1 Promotor - - 0,259494 0,433735
rs1064395 chr19:19361735 | HAPLN4 Downstream - - 0,0857143 0,5
rs35753505 chr8:31474141 - -
rs62510682 chr8:31494335 NRG1 Promotor - - - -
rs10503929 chr8:32613983 NRG1 Egzon kodujacy MT 135 0] 0171171
rs7112229 chr11:46513249 | AMBRA1 Intron - - 0,0512821,  0,380435
rs11819869 chr11:46560680 | AMBRA1 Intron - - 0.0487805 0,458042
rs138820 chr22:50164078 | LOC90834 | Downstream - - 0,097561| 0,415663
rs4468 chr22:50167652 |LOC90834 | Downstream - - - -
rs138830 chr22:50175089 LOC90834 Promotor - - 0 0,149351
rs138841 chr22:50181960 |LOC90834 | Promotor - - 0,0714286,  0,409639
rs138880 chr22:50218611  |BRD1 Promotor - - 0,0714286,  0,379518
rs4309482 chr18:52750469 0,253012 0,463415
rs2717001 chr2:58137618 0,171296|  0,468085
rs1120303 chr5:58749931 PDE4D Intron - - 0,0813954|  0,345455
rs12142070 chr1:66267402 PDE4B Intron - - 0,0046729 0,445783
51892346 chr1:66331478 PDE4B Intron - - 0,268293|  0,472222
7552762 chr1:66390171 PDE4B Intron - - 0,0568182 0,125
rs12080701 chr1:66391109 PDE4B Intron - - 0,0568182 0,118182
rs12088813 chr1:66407700 PDE4B Intron - - 0,0181818| 0,397727
rs3009872 chr1:66411400 PDE4B Intron - - 0,272727| 0,473214
rs11208776 chr1:66411733 PDE4B Intron - - 0,0471698 0,470588
56421482 chr1:66419905 PDE4B Intron - - 0,283951|  0,475309
rs17452121 chr1:66436675 PDE4B Intron - - 0,0071429|  0,117021
rs2186122 chr1:66470208 PDE4B Intron - - 0,331325 0,493007
rs1937451 chr1:66478644 PDE4B Intron - - 0,128049| 0,478723
rs1937450 chr1:66478840 PDE4B Intron - - 0,209091 0,5
52455032 chr1:66496139 PDE4B Intron - - 0,348837 |  0,427273
51354064 chr1:66503719 PDE4B Intron - - 0,0974026 0,23494
rs7415930 chr1:66542888 PDE4B Intron - - 0,202128 0,357143
rs11208793 chr1:66544547 PDE4B Intron - - 0 0,290909
rs6588186 chr1:66547009 PDE4B Intron - - 0,149351 0,47561
rs7412571 chr1:66584457 PDE4B Intron - - 0,209091 0,446429
rs12140107 chr1:66591873 PDE4B Intron - - 0,0185185,  0,126126
rs596662 chr1:66603875 PDE4B Intron - - 0.0787037 0,383117
rs2503177 chr1:66612504 PDE4B Intron - - 0,168675 0,487805
rs2503166 chr1:66619578 PDE4B Intron - - 0,244681| 0,427711
rs937605 chr1:66626040 PDE4B Intron - - 0,302326 0,375
rs583018 chr1:66646186 PDE4B Intron - - 0,318182 0,455357
5524897 chr1:66648903 PDE4B Intron - - 0,159091| 0,273585
rs526772 chr1:66649102 PDE4B Intron - - 0,0272727 0,25
rs11208816 chr1:66663239 PDE4B Intron - - 0,23494 0,472973
rs4320761 chr1:66710968 PDE4B Intron - - 0,0363636,  0,493976
rs17424885 chr1:66712122 PDE4B Intron = - 0 0,162162
rs599381 chr1:66760560 PDE4B Intron - - 0 0,297872
rs1040716 chr1:66777590 PDE4B Intron - - 0,0662651,  0,446809
rs2180335 chr1:66785930 PDE4B Intron - - 0,150602 0,490909
rs910694 chr1:66796228 PDE4B Promotor - - 0,13253 0,490991
5472952 chr1:66800764 PDE4B Intron - - 0,173913|  0,487952
rs1321177 chr1:66815071 PDE4B Intron - - 0.0609756 0,340426
rs2144719 chr1:66823134 PDE4B Intron - - 0,0185185|  0,409091
rs783038 chr1:66829764 PDE4B Intron - - 0| 0,223214
rs6465845 chr7:101671721 Ccuxi1 Intron - - 0 0,225225
rs370760 chr7:101715222 | CUX1 Intron - - 0| 0,228916
[rs9321501 chr6:135641417 AHI1 Intron - - 0,259259 0,48957]|
rs11154801 chr6:135739355 | AHI Intron - - 0,0384615 0,414286
87750586 chr6:135827673 | AHI1 Promotor - - 0,143519| 0,396396
rs9647635 chr6:135841056 | C6orf217 Intron - - 0,118182 0,336364
rs7739635 chr6:135997778 | C6orf217 Intron - - 0,0601852 0,485714
rs9494332 chr6:136008608 | Céorf217 Intron - - 0,253012|  0,464286
rs1475069 chr6:136056234 0,0324074 0,481707
54835617 chr4:150976000 0,0909091  0,445122
rs12742393 chr1:162224586 | NOS1AP Intron - - 0,166667 |  0,480519
rs1344706 chr2:185778428 | ZNFB04A Intron - - 0.0190476 0,47561
rs11721818 chrd:187477320 |MTNR1A Promotor - - 0,348837 0,5
rs4862709 chr4:187478852 |MTNR1A Promotor - - - -
rs6553013 chr4:187484871 |MTNR1A Promotor - - - -
5328438 chr4:187548829 | FAT1 Intron - - 0| 0,141304
51615409 chr1:231683417 | TSNAX Intron - - - -
rs3738401 chr1:231830295 | DISC1 Egzon kodujgcy R/Q 264 0,087963 0,43617
rs1538979 chr1:231896868 | DISC1 Intron - - 0,163636  0,373494
rs11122330 chr1:231898591 | DISC1 Intron - - 0,097561|  0,204819
TSNAX-
rs17817356 chr1:231920221 | DISC1 Intron - - 0,0060976 | 0,463964
rs2759345 chr1:231948939 | DISC2 Downstream - - 0.0113636 0,419643
rs6675281 chr1:231954101 | DISC1 Egzon kodujacy L/F 607 0| 0,199074
rs1000730 chr1:231963601 | DISC1 Intron - - 0,268519| 0,461039
rs16841582 chr1:231973634 DISC1 Intron - - 0,330357 0,490909
rs999710 chr1:232010943 | DISC1 Intron - - 0,318182 0,488636
5821577 chr1:232067057 | DISC1 Intron - - 0,152439| 0478723
rs821616 chr1:232144598 | DISC1 Egzon kodujgcy S/IC 704 0,0697674 0,390909
rs821633 chr1:232148933 | DISC1 Intron - - 0,339286 0,5
rs3737597 chr1:232172838 | DISC1 3'UTR - - 0,0060241 0,22561
151411776 chr1:232177487 | DISC1 Downstream - - 0,0609756  0,180556
rs17825699 chr1:232188341 0,0324074 0,272727
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Wszystkie markery zachowaty zgodno$¢ z prawem Hardego-Weinberga, co sprawdzono
za pomocg odpowiednich opcji programu Haploview [74] w wersji 4.0. Dane do tabel zostaty
zebrane oraz uaktualnione przy pomocy serwera SNPper [118].

3.3. Metody poszukiwania wymiaréw klinicznych

Wymiary Kkliniczne wykryto przy pomocy metod redukcji wymiarowosci (ang.
dimensional reduction). Redukcja oznacza poszukiwanie podgrup wysoce skorelowanych
zmiennych, zwanych czynnikami lub sktadowymi, w zbiorze z duzg iloScig zmiennych. W
przeciwienstwie do analiz wariancji lub regresji nie wyroznia si¢ w tym przypadku zmiennej
zaleznej 1 niezaleznej. Glowna rdznice miedzy poszczegdlnymi metodami Stanowi zatozenie
co do istnienia ukrytej struktury zmiennych i/lub klas ukrytych (ang. latent classes). W
przypadku obecnosci struktury pierwotnie nieznanej w kolejnych etapach nastgpuje jej
analiza. W przeciwnym razie obliczenia majag za cel wyrazenie wielowymiarowych
obserwacji przy pomocy matlej liczby zmiennych i wspotrzgdnych [119, 120]. Do pierwszej
grupy nalezy m.in. analiza czynnikowa FA (ang. factor analysis), natomiast do drugiej analiza
glownych sktadowych PCA.

3.3.1. Analiza gléwnych skladowych (PCA)

Analiza PCA jest zalecana wytacznie w celu zredukowania wielowymiarowosci, bez
badania potencjalnego modelu ukrytych zmiennych [121]. Metoda pozwala na poszukiwanie
liniowych kombinacji zmiennych przy zachowaniu maksimum oryginalnej zmiennosci zbioru.
Procedura ma na celu znalezienie nowych zmiennych, ktoére nie sg ze sobg skorelowane.
Nowe zmienne, ktére wykazuja maksymalng wariancje¢, sg nazywane gtdéwnymi sktadowymi
wektora losowego. Sktadowe stanowig wspotrzedne wektorow wihasnych (ang. eigenvectors)
macierzy kowariancji, ktora wyliczana jest na wstepnych etapach obliczen. Optymalna
sytuacja zachodzi, gdy za pomoca malej liczby sktadowych mozliwe jest opisanie
maksymalnego odsetka pierwotnej wariancji [119]. Wymiar nowej przestrzeni (ilos¢
sktadowych) ma zwigzek z odsetkiem wariancji, ktora zostanie zachowana [120]. Pierwsza
sktadowa wyjasnia najwiecej zmiennosci, druga sktadowa jest wybierana tak, aby nie byta
skorelowana z pierwszg i wyjasniata jak najwigcej pozostatej zmiennos$ci i tak dalej [122].
Analiza gtownych sktadowych jest metoda nieparametryczng i nie wymaga normalnego
rozkladu danych. Metoda PCA, chociaz stuzy wylacznie do redukcji wymiarowosci, to
generuje wyniki podobne do analizy czynnikowej. W wielu pakietach statystycznych, na

przyktad SPSS, PCA jest domyslng metoda wyrdzniania czynnikow, co moze zmyli¢
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uzytkownika. Niektorzy kwestionujg sens uzycia PCA [121], jako metody stuzacej wytagcznie

do redukcji wymiarowosci, bez mozliwosci badania zmiennych ukrytych.

Aby okresli¢, ktore zmienne z pierwotnego zbioru weszty w sklad poszczegélnych
sktadowych nalezy sprawdza¢ tadunki (ang. loadings). Ladunki okreslaja wkiad
poszczegdlnych zmiennych bazowych w tworzenie skladowych glownych. Stanowig
wspotczynnik korelacji miedzy zmienng a czynnikiem i przyjmuja warto$ci migdzy -1 a 1.
Zmienne, dla ktorych wartosci tadunkow wynosza 0,4 - 0,5 i wigcej uwazane sg za tworzace
sktadowa. W interpretacji wynikéw analizy czynnikowej przyjmowane jest identyczne
kryterium warto$ci tadunkéw [106, 121, 122].

3.3.2. Analiza czynnikowa (FA)

Wyniki dziatania procedury FA nazywane sa czynnikami (ang. factors). Podobnie jak w
przypadku PCA, metoda ta ma za zadanie pogrupowanie wysoce skorelowanych zmiennych
oraz stworzenie mniejszej liczby wewnetrznie spdjnych czynnikow. Algorytm stara si¢
jednoczesnie zachowaé¢ maksymalny stopien pierwotnej zmiennosci [119, 122]. W
przeciwienstwie do PCA, metoda FA rozroéznia dwa rodzaje wariancji: wspolng (dzielong
przez zmienng wraz z innymi) oraz swoista (charakterystyczng dla danej zmiennej). W
przypadku PCA analizowany jest wylacznie pierwszy typ wariancji. W trakcie wyrozniania
czynnikow wspodlna wariancja dla danej zmiennej jest oddzielana od swoistej, natomiast btad
(réznica) ujawnia strukture czynnikowg. W wynikowym modelu pojawia si¢ jedynie
wariancja wspdlna. W przypadku PCA dodanie kolejnej sktadowej nie wplywa na sktadowe
juz wyroznione, natomiast w przypadku analizy czynnikowej dodanie kolejnego czynnika
moze zmieni¢ i zdestabilizowac calg strukturg [121, 122]. Pomimo réznic w zatozeniach i

modelach matematycznych PCA i FA generuja podobne modele.

Rotacja ulatwia interpretacje wynikow analizy czynnikowej. Po rotacji zmienna powinna
wykazywa¢ tadunek czynnikowy powyzej granicy istotno$ci do jednego czynnika. Jezeli
zmienng wcigz charakteryzuje wysoki (>0,4) tadunek wobec dwoéch Iub wigcej czynnikoéw, to
nalezy przeanalizowa¢ matryce uzywang do obliczen. Strategie rotacji dzieli si¢ na
ortogonalne i skos$ne. Najczesciej stosowane rotacje ortogonalne to varimax, quatrimax i
equamax, a powszechnie uzywane rotacje skosne to: promax, directoblim i quatrimin. Rotacja
ortogonalna, w przeciwienstwie do skosnej, nie zaklada istnienia korelacji migdzy
czynnikami. W naukach przyrodniczych analizuje si¢ niezalezne, niepowigzane ze sobg

zjawiska. Jezeli korelacje migdzy czynnikami nie przyjmujg wysokich wartosci, to modele z
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zastosowaniem zaréwno rotacji skosnej, jak i ortogonalnej sg zblizone [121, 122]. W
przypadku rotacji sko$nej nie ma metody preferowanej, takiej jak varimax w rotacji
ortogonalnej, gdyz wszystkie metody generuja podobne wyniki [123]. Biorgc jednak pod
uwage szybko$¢ dziatania, to w przypadku duzych zbioréw zalecana jest metoda promax
[122].

Zbiory wydzielone w wyniku analiz PCA i FA nazywane si¢ odpowiednio sktadowymi
lub czynnikami. W przypadku danych klinicznych w literaturze stosowane sa okre$lenia
wymiar (ang. dimension) lub domena (ang. domain). W niniejszej pracy uzywane sa oba

okreslenia.

3.4. Przygotowanie danych do poszukiwania wymiaréw

klinicznych

3.4.1. Wybér matrycy danych do analiz metody oceny jakosci matrycy.

Przeprowadzenie poprawnych analiz redukcji wymiarowo$ci wymaga ustalenia na
poczatku wstepnych parametrow, takich jak ilo$¢ czynnikéw/sktadowych, ktorych nalezy
szuka¢ (1) oraz zaplanowania matrycy danych (2).

1) W celu okreslenia ilosci podgrup do wyrdznienia zastosowano dwa Kryteria:
wektorow wlasnych Kaisera oraz testu osypiska (ang. scree test). Zgodnie z
zalozeniami Kaisera, warto$ci wektorow wiasnych podlegaja sprawdzeniu. Pierwotny
zbior danych zostaje podzielony na tyle mniejszych, dla ilu wektoré6w zaobserwowano
warto$ci wyzsze od jednosci [124]. Test osypiska stanowi graficzne przedstawienie
warto$ci wlasnych (ang. eigenvalues). W pewnym miejscu wykresu nastepuje spadek,
tzw. osypisko. Osypisko wskazuje liczbe wektoréw do wydzielenia.

2) W celu wybrania zmiennych do dalszych analiz w pierwszym etapie obliczana jest
macierz korelacji dla catej matrycy zmiennych. Z matrycy nalezy usuna¢ elementy,
dla ktorych wspotczynnik korelacji nie przekracza wartosci 0,3 - 0,4 dla przynajmniej
jednej/dwu innych. W przypadku analizy redukcji wymiarowo$ci zmienne o niskiej
wariancji zakltocaja obliczenia i nie powinny wchodzi¢ w sktad matrycy [105, 125].
Zgodnie z zaleceniami [126, 127] zmienne wystepujace u mniej niz 5% badanej

populacji nalezy wykluczy¢ bez wzgledu na wartos¢ korelacji.
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Rycina 4. Etapy analizy czynnikowej i gltownych sktadowych, za [114].

Po skonstruowaniu matrycy danych nalezy sprawdzi¢, czy spelnia ona Kryteria
statystyczne. W tym celu zastosowano wspoétczynnik stosowalnosci KMO (ang. Kaiser-
Meyer-Olkin measure of sample adequacy). Zgodnie z sugestiami Kaisera [124] przyjeto
graniczng warto$¢ 0,6. W celu okreslenia wewnetrznej spdjnosci znalezionych wymiaréw
zastosowano wspotczynnik wewnetrznej integralnosci zbioru alfa Cronbacha (ang. Cronbach
alpha coefficient of internal consistency). Za akceptowalny poziom uznano 0,7 [110, 128].
Dodatkowo sprawdzono wspotczynnik STV, mierzacy stosunek liczby zmiennych w matrycy
uzytej do obliczen do wielko$ci probki (ang. subject-to-variables-ratio) [121].

W dalszych czg$ciach pracy przeprowadzono obliczenia z wykorzystaniem analizy
glownych sktadowych oraz analizy czynnikowej. Zgodnie z sugestiami [121] w celu
wyodrebniania czynnikéw zastosowano algorytm maksymalnego prawdopodobienstwa ML
(ang. maximum likelihood). Matryce bazowaly na oryginalnym OPCRIT oraz
przeskalowanym do wartosci 0-3. Oprocz poréwnania dziatania metod redukcji

wymiarowos$ci, Sprawdzono stabilno$¢ uzyskanej struktury w zaleznosci od liczby
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wydzielonych wymiarow. Granice ustalono zgodnie z zasada, Zze minimalng warto$¢
stanowita liczba domen danego schorzenia opisywana w literaturze. Z kolei maksymalng ilos¢
ustalono na podstawie kryteriow okreslania liczby sktadowych/czynnikéw do wydzielenia,

ktore omdéwion0 powyze;j.

3.5. Metody korekcji na wielkokrotne testowanie

Omawiajac metody liczenia generycznej asocjacji wspomniano o konieczno$ci
przeprowadzenia korekcji na wielokrotne testowanie. Podczas testowania duzej liczby hipotez
oraz prowadzenia obliczen w wigcej niz dwoch grupach istnieje prawdopodobienstwo
przypadkowego pojawienia si¢ wyniku statystycznie istotnego. Ryzyko pojawiania wzrasta
wraz z liczbg przeprowadzonych testow. Pakiety statystyczne umozliwiaja zastosowanie
rozmaitych metod korekcji. Ze wzgledu na ograniczenia obj¢tosciowe, ponizej opisane

zostang wylgcznie podejécia stosowane w niniejszej pracy.
Poprawka Bonferroniego
Najbardziej konserwatywna i jednoczesnie najprostsza z metod. Polega na

pomnozeniu otrzymanych wartos$ci istotno$ci przez liczbg badanych hipotez lub poréwnanych

grup [119]. Jest to podejscie coraz rzadziej uzywane.

Metoda Holma-Sidaka
Rownanie Sidaka pozwala na okreslenie wartosci istotnosci a dla danego testu, aby
zachowa¢ istotnos¢ wyniku na poziomie 0,05 przy wielokrotnym testowaniu. Szukang

zmienng w rownaniu (1) oznaczono jako a(WT), za [129].
aWT)=1—-(1-a)* (1)
FDR

Okreslenie spodziewanego odsetka wynikow fatszywie pozytywnych FDR (ang. false
discovery rate) stanowi jedng z zalecanych metod korekcji. Procedura wylicza spodziewany
odsetek odrzuconych hipotez zerowych w przypadku, gdy nie nalezato ich odrzuca¢. Tabela

nr 6 przedstawia niezbedny etap podczas okreslania istotnosci wyniku.
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Tabela 6. Liczba btedow popetnianych w trakcie testow. Oznaczenie: N- brak wykrycia; D-
wykrycie; T- prawdziwy wynik; F- falszywy wynik; m- liczba analizowanych hipotez [130].

zachowania HO odrzucenie HO suma
prawdziwe HO TN FD T0
fatszywe HO FN TD T
suma N D m

Na podstawie tabeli okresla si¢ liczbe popetnianych bledow. Wzor (2) ilustruje sposob
wyliczania statystki FDR.

FDR = (2) (2)

Przewaga opisywanego podejscia w stosunku do poprawki konserwatywnej
Bonferroniego jest analizowanie wartosci p otrzymanych w wyniku wielokrotnego

testowania, a nie ilosci wykonanych poréwnan [131] .
Test U Manna-Whitneya-Wilcoxona

Nieparametryczny odpowiednik testu t-Studenta, okreslajacy istotnos¢ réznic miedzy
analizowanymi parami wartosci zmiennych. Bywa zalecany jako alternatywa korekcji
Tukeya, stosowanej w ANOVA [132-135]. Wartos¢ statystyki wyliczana jest ze wzoru:

ni(ni+1)

Ul=R1- (%) ©)

Gdzie: R1- suma rang w pierwszej analizowanej parze (na przyklad genotypie), nl-
wielkos$¢ analizowanej probki. Warto$¢ U jest wyliczana dla kazdej z par, co pozwala na

okreslenie, ktory z czynnikow (na przyktad genotyp) ma najwigkszy wplyw.

3.6. Klasyfikatory uczenia maszynowego z nadzorem

Metody uczenia maszynowego z nadzorem (ang. supervised machine learning) to

matematyczne formuty stuzace do przewidywania wartosci zmiennej bazujac na wartosci

innej zmiennej lub zmiennych. Element, ktorego warto$¢ ma by¢ prognozowana okreslany

jest jako zmienna zalezna lub objasniana. Komponent, na podstawie ktorego przeprowadza si¢

predykcje to zmienna niezalezna, zwana tez zmiennag objasniajacg lub predykatorem.

Wartosci zmiennej zaleznej nazywa si¢ klasami, natomiast algorytm umozliwiajacy ich

okreslenie klasyfikatorem.
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Metody uczenia maszynowego sg powszechnie stosowane migdzy innymi W ekonomii
(ocena ryzyka kredytowego), bioinformatyce (przewidywanie struktury przestrzennej biatek,
poszukiwanie genéw w nieznanym genomie oraz okreslanie ich elementow), diagnostyce
medycznej (okreslanie rodzaju guza na podstawie zdje¢ radiologicznych, stwierdzenie
obecno$ci/braku danej choroby na podstawie wybranych objawdéw/pomiarow) oraz w
przewidywaniu pogody. Dostepne implementacje algorytmow obejmujg takie programy, jak
Weka [136], pakiety R [137] czy MATLAB.

W niniejszej pracy wykorzystano klasyfikator k-najblizszych sgsiadéw, drzewa
decyzyjne, naiwny Kklasyfikator Bayesa oraz maszyn¢ wektorow nosnych SVM (ang.
supported vector machines). Wybierajac algorytmy dla celéw obliczen oparto si¢ na
zestawieniu dostepnym w czasopi$mie Bioinformatics [138] oraz publicznie dostepnych
kursach [139-142]. Dla najbardziej obiecujacych modeli zostang zaimplementowane W

przysztosci sieci neuronowe NN (ang. neutral networks).

3.6.1. Klasyfikator k-najblizszych sasiadow

Klasyfikator k-najblizszych sgsiadow nalezy do najprostszych metod uczenia
maszynowego. Klasyfikacja nowego obiektu nastgpuje na podstawie odlegtosci od
poszczegodlnych klas, za$ jeden z parametrow Stanowi rodzaj odlegtosci, przy czym zwykle
zalecane jest zastosowanie odlegtosci Euklidesa. Drugi istotny parametr stanowi warto$¢ k,
czyli ilo$¢ najblizszych sasiadow, do ktorych zostanie wyliczony dystans. Wysoka wartos¢ k
zmniejsza wrazliwo$¢ algorytmu na szum, ale réwnocze$nie wplywa na zmniejszenie
przejrzystosci pomiedzy klasami. Z tego powodu otoczenie moze zawiera¢ obiekty z innych
klas oraz rownoczes$nie rosnie ztozono$¢ obliczeniowa. Z drugiej strony niska warto$¢ kK
zwieksza wariancje miedzy przewidywaniami, czyli wrazliwos¢ na szum. Pakiety takie jak
kknn [143] pozwalaja na przeprowadzenie procesu ,dostrajania” (ang. tuning) w celu

dobrania optymalnych paramentéw z zadanego zakresu.
Etapy dziatania metody:
1) Obliczenie dystansu mi¢dzy analizowanym elementem, a elementami zbioru trenujacego.

2) Zidentyfikowanie k najblizszych sasiadow, czyli najblizszych punktow do analizowanego
obiektu x.

3) Okreslenie klasy analizowanego elementu na podstawie etykiet klas najblizszych sgsiadow.
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obiekt nieznanej klasy

Rycina 5. Dziatanie algorytmu k-najblizszych sasiadow, dla nowego obiektu, ktory na rysunku oznaczony zostat
czerwong kropka. X oznacza nowy obiekt. Linie oraz krzyzyki wskazuja na obiekty jednej z dwoch znanych
klas. Aby okresli¢, do ktorej z nich nalezy x nalezy obliczy¢ dystans do k najblizszych sasiadow: czarny okrag
k=1, czerwony okrag k=2, zielony okrag k=3. Na podstawie: [144].

Metod¢ cechuje wysoka skuteczno$¢ w przypadku matej liczby  zmiennych
niezaleznych. Efektywnos$¢ klasyfikacji wyraznie spada w przypadku danych z duza ilo$cig
predyktoroéw, z ktorych nie wszystkie sa informatywne. We wspomnianej sytuacji pojawia si¢
tak zwana klagtwa wymiarowosci (ang. curse of dimensionality). Wspomaganie klasyfikatora
metodami typu PCA, umozliwia eliminacje przypadkowych zmiennych, ktére sa zbedne
podczas tworzenia modelu, oraz klagtwy wymiarowosci [144]. Jednak usuwanie potencjalnych
predykatorow i pozostawianie ich w zbyt matej ilosci grozi przetrenowaniem modelu (ang.
overfit), a przetrenowany model nie spelnia roli predykcyjnej. Problem i ryzyko
przetrenowania wystepuje w przypadku wszystkich algorytmow uczenia maszynowego, a nie
tylko metody k-najblizszych sgsiadow. Graficzne przedstawienie dziatania klasyfikatora

zachodzi przy pomocy diagraméw Woronoja.

3.6.2. Naiwny klasyfikator Bayesa

Podstawg dzialania naiwnego klasyfikatora Bayesa stanowi prawdopodobienstwo

warunkowe, ktore wyrazone jest ponizszym réwnaniem:

P(A)*P(B|A
P(AIB) = “ETER (4)
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Gdzie: P(A) oznacza prawdopodobienstwo zdarzenia A, P(B) — prawdopodobienstwo
zdarzenia B, P(B|A) — prawdopodobienstwo B pod warunkiem, ze zaszto zdarzenie A oraz

P(A|B)- prawdopodobienstwo zdarzenia A, pod warunkiem, ze B.

Klasyfikator Bayesa zaktada roéwnowazno$¢ oraz niezalezno$¢ predykatorow. W
przypadku danych biologicznych czg¢sto dochodzi jednak do naruszenia drugiego warunku.
Nazwa naiwny Klasyfikator Bayesa pochodzi od ,,naiwnego” zalozenia, ze speinione sa
przestanki rownania (4). Algorytm cechuje wysoka skuteczno$¢ [146]. W przypadku zerowej
wartosci prawdopodobienstwa jednego ze zdarzen, stosowane jest tzw. wygladzanie
Laplace’a. Metoda ta polega na dodaniu warto$ci 1 do obliczen prawdopodobienstwa kazdego

z predykatorow [146].

Trenowanie naiwnego klasyfikatora Bayesa nie wymaga wyszukiwania optymalnych
paramentow. W $rodowisku R proces klasyfikacji wylicza pakiet e1071 [145].
3.6.3. Drzewa decyzyjne

Algorytm tworzy struktur¢ drzewa, w ktorym wezlami sa poszczegodlne atrybuty,
natomiast klasy obiektow odpowiadajg lisSciom. W trakcie dochodzenia do wezta wartosc
atrybutu zostaje rozdzielona na mozliwie duzg ilo$¢ czesci. W praktyce podziat wystepuje na
tyle czesci, ile wartoSci przyjmuje dany predyktor. Nowy obiekt zostaje zaklasyfikowany po

przejsciu przez calg strukturg drzewa, az do liscia.

tak @ nie

tak nie tak / nie

B (== (9] Cewd
(V)

() tak nie tak nie
. [ o L
(In (1 V) )

Rycina 6. Dziatanie drzew decyzyjnych, za [146]. Obiekt moze zosta¢ zaklasyfikowany do jednej z dwoch Klas
(oznaczonych za pomoca kot i kwadratow), po spelnieniu odpowiednich warunkow.
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W trakcie przechodzenia przez kolejne elementy drzewa podejmowana jest decyzja o
podazaniu dang S$ciezka, ktora prowadzi do okreslonej odpowiedzi (liscia). Na Rycinie 6
przedstawiono proste drzewo decyzyjne, ktore klasyfikuje nowy obiekt do jednej z dwoch
klas.

W jezyku R rysowanie drzew decyzyjnych oraz klasyfikacja odbywa si¢ przy pomocy
pakietu rpart [147].

3.6.4. Maszyna wektorow no$nych (SVM).

Podstawa dziatania algorytmu wektoréw no$nych SVM jest zalozenie istnienia przestrzeni
decyzyjnej D. Wewnatrz przestrzeni D istnieje mozliwo$¢ wyszukania granicy rozdzielajacej
obiekty, ktore nalezg do rdéznych klas (Rycina 7). Algorytm dokonuje nieliniowego
mapowania zbioru danych trenujacych do przestrzeni wiclowymiarowej. W przypadku
pozytywnego wyniku zostaje okreslona hiperptaszczyzna, ktora rozdziela obiekty nalezace do
jednej ze zdefiniowanych wczesniej klas [148]. Margines mi¢dzy elementami nalezacymi do

dwoch roznych klas powinien by¢ maksymalny [149].
Najwazniejsze parametry algorytmu:
- C (ang. cost parameter) — Warto$¢ kary za btednie sklasyfikowany obiekt.

- delta (6) — Parametr kontrolujacy ksztatt hiperptaszczyzny separujacej klasy. Zwickszenie

warto$ci zwieksza liczbg wektoréw nos$nych.

W najprostszym przypadku Klasyfikatora liniowego obiekty dwoch roznych klas
rozdziela prosta. Dla bardziej zaawansowanych przypadkow stosowana jest hiperptaszczyzna.
Rownanie prostej/hiperptaszczyzny przyjmuje posta¢ rownania (5) dla wszystkich atrybutow
opisujacych obiekt [150]:

Fx)=Y,wixx1+b (5
Kiedy f(x)=0 w przypadku modelu z dwoma predyktorami réwnanie przyjmuje

postac:

wO+wl*xx1+w2*xx2=0 (6)
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Rownania (7) i (8) definiujg prosta/hiperptaszczyzne wyznaczajgcg granice marginesu.
HL:wO+wl*xx1+w2*xx2>1 (7)
H2:w0 +wlx*x1+w2x*x2<-—1(8)

Wszystkie uporzadkowane pary, zlokalizowane pomiedzy H1 a H2 nazywane sg
wektorami no$nymi. Szczegoty przedstawia Rycina 7.

blednie sklasyfikowane obiekty

~
~
~
.
.
~.

rodzielajaca hiperplaszczyzna
w *x +b=0

klasa oznaczana +1, taka, ze:
wix+b>1
A

& wektory nosne

wektor nosny, dla kidrego
klasa oznaczona jako -1, taka, ze: wx+b= -1
wix+b <-1 N
margines

Rycina 7. Dziatanie algorytmu wektorow sko$nych jako klasyfikatora dwuklasowego. Klasy zostaty oznaczone
jako +1 i -1 (w literaturze nazywane klasami pozytywnymi i negatywnymi). Niebieskie i zielone kule oznaczajg
obiekty nalezace do kazdej z klas. X oznacza obiekt nieznanej klasy. Na podstawie: [150].

Do obliczen algorytmu wektorow nosnych wykorzystywany jest pakiet e1071 [145].
Jedna z funkcji pakietu oznaczona jako tune() umozliwia dobranie optymalnych

paramentdéw algorytmu.

3.7. Metody oceny dzialania klasyfikatoréw

Po skonstruowaniu i wytrenowaniu modelu konieczne jest sprawdzenie skutecznosci jego
dziatania. W tym celu nalezy przy jego pomocy przypisa¢ do klas zbiér obiektow o znanej
przynaleznosci, czyli tak zwany zbior testowy. Nastepnie nalezy dokona¢ poréwnania klas
przewidzianych i klas autentycznych oraz wyliczy¢ na jego podstawie statystyke dziatania

algorytmu.
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3.7.1. Walidacja krzyzowa

K-krotna walidacja krzyzowa (ang. k-fold cross validation) jest powszechnie stosowang
technikg sprawdzania skuteczno$ci dzialania modelu uczenia maszynowego. Metoda dzieli
pierwotny zbior danych na podzbiory w ilosci réwniej k. Jedna z wydzielonych czgsci
stanowi zbior testowy, natomiast zbidor K-1 jest zbiorem trenujagcym. Algorytm dokonuje
wyliczen trafno$ci przewidywan. Nastepnie dokonywane jest potaczenie zbioru trenujacego z
testowym i kolejny losowy podzial. Analiz¢ przeprowadza si¢ K razy. Probki sa wybierane z

macierzy bez powtorzen. Najczesciej stosowane wartosci k pochodzg z zakresu 5-20 [135].

W niniejszej pracy zgodnie z sugestiami literaturowymi [151] 70% danych
wykorzystywano jako cze$¢ trenujacg, natomiast pozostate 30% jako czeS¢ testows. Zbior
trenujacy i testowy wybierano losowo z pierwotnego zestawu danych. Aby unikngé sytuacji,
w ktorej wysoka skuteczno$¢ dziatania modelu wynika z przypadku, proces trenowania i

testowania algorytmu powtdorzono 1000 razy [152] .

3.7.2. Proste wskazniki procentowe

Skuteczno$¢ dziatania zaproponowanych modeli sprawdzono przy pomocy  zbioru
trenujgcego 1 testowego. Przyjeto nast¢pujace zatozenie: klasa ,,obecny” zostanie
potraktowana jako pozytywna (1), natomiast klasa ,,nicobecny” jako negatywna (0). Pojecie
klasy ,,pozytywnej” i ,,negatywnej” jest umowne i ustalane kazdorazowo przed badaniem.

Tabela 7 ilustruje przyjete oznaczenia.

Tabela 7. Wyjasnienia oznaczen, dla uktadu dwuklasowego. Klase ,,obecny” oznaczono jako 1 i odpowiada
ona Klasie pozytywnej. Klase ,,nicobecny” 0znaczono jako 0 i bedzie ona okre$lana mianem klasy negatywne;j.

klasa autentyczna
)
5 1 0
(7]
<]
'5 - TP FP
()
2
o
N,
Q
R FN TN

Liczbowe wskazniki skuteczno$ci dziatania klasyfikatora, takie jak czulosc,
specyficznosc, trafnos¢ i wartos¢ F wyliczono na podstawie ponizszych wzorow.

a) Czutos¢ (ang. sensitivity, positive rate TPR, hit rate) i specyficznos¢ (ang. specify).
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Czulto$¢ oraz specyficznos¢ okreslaja, z jaka skutecznoscig algorytm poprawnie przypisat
obiekt do danej klasy. Dodatkowo sprawdzona zostaje zdolnos¢ klasyfikatora do odrdzniania
od siebie obiektow nalezacych do dwoch klas. W przypadku czutosci sprawdzeniu podlega

klasa pozytywna, natomiast w przypadku specyficznosci klasa negatywna.

TP
TP+FN

czulo$é =

©)
(10)

specyficzno$¢ =
pecyf TN+FP

b) Trafnos¢ (ang. accuracy).

Trafnos¢ jest wspotczynnikiem okreslajacym ogolng skuteczno$é algorytmu. Wylicza
odsetek poprawnie zaklasyfikowanych obiektow. Nie sprawdza zdolnosci klasyfikatora do

odrézniania elementow nalezacych do roznych klas.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

trafnos¢ = (11)

c) Wartos¢ F (ang. F-score)

W najprostszej postaci przedstawionej w réwnaniu 12 wartos¢ F  stanowi S$rednig
harmoniczng [78, 82] stosunku wynikow prawdziwie pozytywnych do wynikéw prawdziwie i
falszywie pozytywnych oraz wynikow prawdziwie pozytywnych do wynikéw prawdziwie i
falszywie negatywnych :

TP TP

F=2x TP (1)

TP+FP  TP+FN
Wspomniane powyzej wspotczynniki, z pominigciem wartosci F, przyjmuja wartosci z
przedziatu 0-1. Zblizanie si¢ do goérnej granicy oznacza rosnacg skutecznos¢ klasyfikatora.
Procentowo trafnos$¢ 0,5 oznacza 50% poprawnie przewidzianych przypadkow, czyli losowa
skuteczno$¢. W idealnej sytuacji czutosc¢, trafnos¢ i specyficzno$é powinna wynosi¢ 90% i
wigcej. Niestety w przypadku danych biologicznych i medycznych wspominana sytuacja

zachodzi rzadko.

3.7.3. Wartos¢ AUC oraz krzywa ROC

Pole pod krzywa zaleznosci czutosci od specyficznosci znane jest jako wartos¢ AUC (ang.
area under curve), ktéra tanowi kolejng miarg poprawnosci i trafnosci dziatania klasyfikatora.
Przyjmuje ona wartosci z zakresu 0 — 1, przy czym wartosci 0,5 i ponizej oznaczaja, ze dany

model jest bezuzyteczny, a warto$¢ rowna 1 odpowiada idealnemu dziataniu modelu. W
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praktyce przyjmowane sg nastepujace przedziaty: 0,5 - 0,7- staba poprawnos¢; 0,7 - 0,9-
dobry model; 0,9 i powyzej bardzo dobry model [108].

1
0,9
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0,2_]
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odsetek wynikow fatszywie pozytywnych
(100- specyficznos¢)

Rycina 8. Krzywa ROC oceniajaca dziatanie klasyfikatora. Kolory oznaczaja jako$¢ modelu: czerwony:
staby model (odpowiednik AUC 0,5-0,7); niebieski kolor: dobry model (odpowiednik AUC 0,7-0,9); zielony:
bardzo dobry klasyfikator (AUC 0,9 i wyzej).

Krzywa ROC (ang. receiver operating characteristic curve) stanowi graficzng
reprezentacje stosunku odsetka wynikow falszywie pozytywnych (o$ x) do frakcji wynikow

prawdziwie pozytywnych (o$ y). Na podstawie ksztaltu krzywej ROC mozna okresli¢
skuteczno$¢ dziatania klasyfikatora (Rycina 8).

3.8. Definiowanie klas w zbiorze trenujacym

W niniejszej pracy przeprowadzano klasyfikacje na dwa sposoby. W pierwszym
przewidywano obecno$¢ lub brak danego wymiaru klinicznego dla kazdej z grup bazujac na
wynikach analizy redukcji wymiarowos$ci. W drugim podjeto probe rozrdzniania pacjentow ze

schizofrenig i schorzeniem afektywnym dwubiegunowym w oparciu o zestawy objawow.

3.8.1. Wykorzystanie wiedzy eksperckiej

Kazdy z pacjentow z populacji analizowanej w niniejszej pracy zostat zdiagnozowany z
rozpoznaniem jednej z dwoch chorob, schizofrenii  lub  schorzenia afektywnego
dwubiegunowego. Dysponujac strukturg wymiardw potaczonej grupy zaimplementowano
metody uczenia maszynowego w celu sprawdzenia skutecznosci narzedzia do wspomagania
diagnostyki. Podobne podejscie zastosowano w oparciu o0 dane genetyczne z analiz GWAS. Z

powodu czeSciowo wspolnego podtoza genetycznego obu schorzen, nie otrzymano wynikow,
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ktore byly statystycznie satysfakcjonujgce [153]. Co prawda objawy zwigzane z epizodami
depresji, manii czy psychozy wystepuja w obu schorzeniach, lecz ich obraz kliniczny nie jest

identyczny.

3.8.2. Statystyczne okres$lanie klas

Pierwszym etapem podczas okreslania obecnosci/nieobecnosci wymiaru klinicznego jest
okreslenie warto$ci zmiennej zaleznej. W celu stwierdzenia, ktore z objawow sa niezbgdne do
pojawienia si¢ wymiaru, przeprowadzono seri¢ analiz PCA na zmniejszonej matrycy danych.
Wybor metody PCA zwigzany byt z faktem, iz generowala ona najlepszg strukturg
wymiarowg. Rozmiar matrycy wykorzystywanej do obliczen zmieniano poprzez usuwanie z
uzytego do otrzymania pierwotnej struktury zbioru danych jednej, dwoch i trzech zmiennych.
W przypadku mozliwosci identyfikacji wymiaru warto$¢ zmiennej zaleznej okreslano jako
obecny (1). Z kolei gdy dochodzito do rozpadu, zmienng okre$lano jako nieobecny (0).
Przebieg kolejnych etapow klasyfikacji przedstawia Rycina 9. Na wczesnych etapach
obliczen stosowano trzecig klas¢ (0: ,,nieobecny”, 1: ,,czeSciowo obecny” i 2: “obecny”).
Wyniki sprawdzania skutecznos$ci dziatania podobnego modelu jednoznacznie wskazywaty na

stabo$¢ 1 nieostre granice klasy cze$ciowo obecny.
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Rycina 9. Definiowanie klasy w systemie obecny (1) / nieobecny (0)

Nie przeprowadzano obliczen na matrycy zmniejszonej o cztery i wigcej zmiennych, gdyz
nawet dla duzych wymiarow, takich jak manii czy glowny depresyjny, prowadzito to do
catkowitego ich rozpadu. Okreslenie obecnosci/nieobecnosci nastgpowalo po sprawdzeniu

struktury wymiarowej uzyskanej na zmniejszonej matrycy.

3.9. Analizy asocjacyjne

3.9.1. Uzyte testy oraz programy W analizach genetycznej asocjacji cechy ilosciowej.

Asocjacje genetyczne cechy ilosciowej (wymiar lub podwymiar) przeprowadzano w
programie PLINK [154] stosujac proste modele regresji, opierajac si¢ na sugestiach [155].

Nie zakladano konkretnego modelu dziedziczenia ani nie sprawdzano potencjalnych
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mozliwosci oddzialywan migdzy SNP. Korekcje na wielokrotne testowanie przeprowadzono

metoda FDR, korzystajac z odpowiednich funkcji jezyka R.

3.9.2. Metody oraz programy uzyte w analizach asocjacji z wymiarami.

Test Kruskala- Wallisa zostat wykorzystany w celu poszukiwania zaleznosci miedzy SNP
a grupg objawow klinicznych. Poniewaz analizowang zmienng (wymiar) cechowat rozktad
silnie odbiegajacy od normalnego, t0 niemozliwe bylo zastosowanie analizy wariancji

ANOVA. Zalecang korekcje przeprowadzono z uzyciem testu Wilcoxona [156].

3.9.3. Wymiar kliniczny jako cecha ilosciowa

Dane z kwestionariusza OPCRIT dostgpne sg wylacznie dla pacjentow, co wyklucza
analizy case-control. Dlatego podjeto decyzje o przeprowadzeniu analizy cechy iloSciowej
(ang. quantitative trait), w ktorej wykorzystano zmienne tworzace wymiary kliniczne. Dla
kazdego pacjenta z badanej grupy oszacowano warto$¢ zmiennej POprzez zsumowanie

odpowiednich zmiennych (itemow) OPCRIT, ktore tworzyty dany zbior.

3.10. Metody znajdowania i sprawdzania mocy zaleznosci miedzy

czynnikami klinicznymi i demograficznymi a wymiarami.

3.10.1. Regresja.

Regresja stanowi metode estymacji, ktora umozliwia prognozowanie warto$ci zmiennej y,
zwanej zmienng objasniang, na podstawie znanych warto$ci zmiennej (lub zmiennych) X,
czyli zmiennych objasniajacych. W najprostszym przypadku funkcja regresji jest funkcja

liniows, opisang rownaniem 12 [157]:
y=a+bx+e (12)

Gdzie: a- wspotczynnik, miejsce w ktorym prosta regresji przecina o§ OY, b- nachylenie

prostej regresji, e- losowe odchylenie, zwane tez btgdem.

Rycina 10 ilustruje znaczenie wspotczynnikow a, b oraz e dla prostej regresji.
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Rycina 10. Prosta regresji w przypadku liniowej zaleznoéci miedzy zmienna objasniajaca (x) a objasniang
(y) [157].

Prosta regresji stanowi graficzng reprezentacj¢ zalezno$ci warto$ci zmiennej zaleznej od

zmiennej niezaleznej. W przypadku modelu zawierajagcego trzy lub wigcej zmiennych

niezaleznych, wykres przybiera inny ksztalt.

Wazne parametry dotyczace wynikow i 0znaczania istotnosci wynikéw regresji  [157-

160]:

a)
b)

d)

Statystyka t - miara mierzgca istotno$¢ dla nachylenia krzywej/prostej regresji.

Warto$¢ r kwadrat (r2) i dostosowana warto$¢ r kwadrat (ang. adjusted r square) -
kwadrat wspotczynnika korelacji (r). Odsetek wariancji zmiennej zaleznej, ktéra moze

by¢ wyjasniona przez rOwnanie regresji. Przyjmuje wartosci od 0 do 1.

Blad standardowy (S) — statystyka mierzaca odsetek/liczbe zmienno$ci punktow
wokot prostej/krzywej regresji. Odchylenie standardowe punktéw rozmieszczonych

wokot prostej regresji.

Wartos¢ P (ang. p-value) - istotno$¢ modelu. Jezeli p-value przekracza 0,05, to model
nie ma statystycznej istotnosci. Dla modelu z wieloma zmiennymi niezaleznymi
wyliczana jest wartos¢ p dla kazdej ze zmiennych x. Nieistotne zmienne, o ile takie
wystepuja, nalezy usuna¢ z ostatecznego wyniku.

AIC — kryterium informacyjne Akaikego AIC (ang. Akaike information criterion)
ocenia jako$¢ modelu. Sposrdéd dostepnych modeli nalezy wybra¢ ten o najnizszej

wartosci AIC [161].
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3.10.2. Uzyte modele regresji

Kluczowa decyzja przed rozpoczeciem obliczen dotyczyta wyboru ilo$ci 1 rodzaju

zmiennych chorobowych. W celu wytypowania grup zmiennych do obliczen zastosowano

analiz¢ PCA. Modele sktadaty si¢ z nastgpujacych elementow:

a)

b)

Grupa schizofrenii: 1) obraz kliniczny poczatku choroby, zaburzenia funkcjonowania
socjalnego utrzymujace si¢ po ostrym epizodzie, przebieg kliniczny choroby 2) ptec,
wiek zachorowania 3) badany okres choroby, czas trwania choroby, inne choroby
psychiczne w rodzinie 4) rodzinna historia schizofrenii, organiczne zaburzenia
psychiczne przed choroba.

Grupa schorzenia afektywnego dwubiegunowego: 1) obraz kliniczny poczatku
choroby, wiek zachorowania, przebieg kliniczny choroby 2) czas trwania choroby,
utrzymujagce si¢ zaburzenia funkcjonowania spotecznego po ostrym epizodzie 3)
badany okres choroby, organiczne zaburzenia psychiczne przed chorobg 4) rodzinna
historia schizofrenii, inne choroby psychiczne w rodzinie.

Grupa potaczona: 1) obraz kliniczny poczatku choroby, przebieg kliniczny choroby 2)
pteé, utrzymujace si¢ zaburzenia funkcjonowania spotecznego po ostrym epizodzie 3)
badany okres choroby, czas trwania choroby, inne choroby psychiczne w rodzinie 4)

wiek zachorowania, organiczne zaburzenia psychiczne przed choroba.

3.11. Wykorzystanie programy

3.11.1. Baza danych MySQL

W pierwszym etapie analiz dane ze skoroszytow Excel zostaty przeniesione do bazy

danych, ktorej schemat przedstawiono na Rycinie 11.
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genotyped_data 1:M Zope list

. id int not null primaty key
persgnID primary key | ————» auto_increment
disc1_snps text disc1_snp_name char(14)
fat1_snps text disc1_snp_position int(11)
pde4_snps text disc1_snp_no int(3)
disease char(3) fat1_snp_name char(14)
fat1_snp_position int(11)
fat1_snp_no int(3)
pdedb_snp_name char(14)
pdedb_snp_position int(11)
pdedb_snp_no int(3)

tests_results_sc 1:M items

in int not null primary key ——>| item_no_OPCRIT int not null

auto_increment primaraty key
personlD char(12) item_name char(50)
opcrit_value int(2) item_no_in_group
operit_group_no int(1) group_name char(50)
disease char(3) group_no int(1)
note text

Rycina 11. Schemat bazy danych w MySQL powstatej z potaczenia danych kwestionariusza OPCRIT oraz
danych genetycznych. Kolorem czerwonym oznaczone sa klucze glowne, kolorem niebieskim klucze obce.
Strzatki oznaczajg kierunki relacji, czyli w jaki sposdb powstaja potaczenia miedzy tabelami. Oznaczenia relacji:
1:M jeden do wielu; M:M wielu do wielu.

Najwazniejsza tabelg bazy danych jest Tests_results_sc. Zdeponowano tam wyniki
wywiadéw z pacjentami na podstawie kwestionariusza OPCRIT. Dane z kwestionariusza
przeskalowano do skali 0-3. Przy pomocy klucza obcego powigzano dwie tabele
tests_results_sc i items. W opcrit_value znajduje si¢ informacja o warto§ci zmiennej (itemu)
dla danego pacjenta. Pacjent jest jednoznacznie identyfikowany przez personiD. W
zalezno$ci od pytania wynik kwestionariusza zawiera informacje o obecnos$ci danego objawu

klinicznego (na przyktad trudno$ci w zasypianiu), nasileniu, czy tez wieku zachorowania.

W tabeli items znajduja si¢ pelne nazwy kolejnych pytan (itemow) kwestionariusza oraz
informacja, do ktorej czgsci OPCRIT nalezy dany objaw. Stworzono takze polaczenie
glownej tabeli z genotyped_data. We wspomnianej tabeli zdeponowano informacje o
wynikach genotypowania SNP w genach FAT1, DISC1 i PDE4B (tylko dla schizofrenii).
Informacje o zmiennosci danego genu dost¢pne sg dla pacjentéw, ktorzy sg jednoznacznie
identyfikowanni przez personID. Klucz personlD umozliwia powigzanie informacji

klinicznych (OPCRIT) z danymi genetycznymi (markery SNP). Z genotyped_data potaczono
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snps_list. Ostatnia z wymienionych tabel zawiera informacje o analizowanych SNP: nazwe¢

markera, lokalizacj¢ chromosomowa oraz numer na liscie SNP danego genu.

Import oraz eksport danych z bazy danych przeprowadzono przy pomocy jezyka Perl oraz
pakietu DBI. DBI umozliwia komunikacje z serwerem MySQL oraz operacje na bazach
danych z poziomu skryptu Perl, takie jak tworzenie tabel, wyszukiwanie informacji w

tabelach, uaktualnianie i wiele innych.

3.11.2. Wykorzystane programy, pakiety R oraz skrypty.

Analiza z uzyciem zmiennej liczby czynnikoéw do wyrdznienia zostata wykonana przy
pomocy skryptu napisanego w jezyku R. Zadany parametr wczytywano rekurencyjnie, za
kazdym razem zapisujac uzyskany model wraz z odpowiednimi statystykami. Format pliku
wyjsciowego zmieniano do postaci pliku tekstowego porozdzielanego tabulacjami uzywajac
skryptu jezyka Perl. W koncowym etapie dokonywano re¢cznej analizy modeli w arkuszu

Excel.

Obliczenia asocjacji wykonywano przy pomocy kolejno uruchamianych skryptow.
Pierwszy z nich pobieral listg SNP. Nastepnie wybierano poszczegdlne wymiary oraz
okreslano warto$¢ cechy ilosciowej na podstawie danych z bazy i informacji o zmiennych
(itemach) tworzacych zbiér. Dla kazdego z wymiarow i kazdego SNP tworzono oddzielny
plik. W oddzielnej analizie sprawdzano przy pomocy testu Kruskala-Wallisa, czy istnieje
statystycznie istotna zalezno$¢ miedzy genotypem a cechg iloSciowg. Do sprawdzania
wplywu poszczegdlnych genotypow wykorzystywano test Wilcoxona z korekcja FDR. Do
przedstawiania wynikOw w postaci ulatwiajacej szybka analiz¢ i1 interpretacj¢ uzywano
odpowiednie skrypty jezyka Perl. Oprocz analiz pojedynczych markeréw przeprowadzano

rowniez klasyczng analizg asocjacji cechy ilo§ciowe;.

W celu przeprowadzenia klasycznej analizy asocjacji korzystano z programu PLINK.
Przygotowywano dwa pliki wsadowe z informacja o markerach dla kazdego z pacjentéw oraz
Z danymi o lokalizacji chromosomowej kazdego z markerow. Z pliku wyjsciowego PLINK
ekstrahowano wartosci P do pliku tymczasowego, zawierajgcego tylko te wartosci. W
nastepnym etapie stosowano prodecur¢ FDR Korzystajac z funkcji R. Doktadny schemat

dziatania stworzonych narze¢dzi przedstawia Rycina 12.
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Rycina 12. Schemat dziatania narzedzia obliczeniowego, ktore automatycznie wylicza asocjacje poj. SNP z
danego genu z wymiarami w wybranej grupie.

Za wyijatkiem tabeli licznosci obliczenia statystyczne wykonywano w s$rodowisku R
[137]. Tabele licznosci przygotowano za pomocg programu Statatistica 10. ROwnania opisane
w rozdziale 4.4.2 zostaly zaimplementowane, dokonujac kazdorazowo wyliczenia
odpowiednich wartosci. Wynik dla kazdej iteracji byt zapisywany w pliku tekstowym

porozdzielanym tabulacjami w celu pozniejszej analizy w arkuszu kalkulacyjnym typu Excel.

Modele regresji budowano w srodowisku R przy pomocy wbudowanych funkcji tego
jezyka. Korzystajac z funkcji Im() wprowadzano odpowiedni model, natomiast funkcja

extractAlC() obliczata warto$¢ oceny modelu AIC.

W niniejszej pracy wykorzystano nastgpujace pakiety: psych [162] (analiza gtéwnych
sktadowych), e1071 [145] (uczenie maszynowe z wykorzystaniem SVM oraz naiwnego
klasyfikatora Bayesa), kknn [143] (klasyfikacja wedle algorytmu k-najblizszych sasiadow)
[145], rpart [147] (klasyfikacja z wykorzystaniem drzew decyzyjnych), ROCR[162] (krzywe
ROCR dla danego klasyfikatora) oraz caTools [163] (ocena jako$ci danego predykatora).
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4. Wyniki

4.1. Skalowanie OPCRIT

Pierwszy etap obliczen stanowigcych podstawe niniejszej pracy stanowita redukcja
wymiarowosci OPCRIT. Byto to konieczne ze wzgledu na opisywang wczesniej zlozono$é
obrazu klinicznego schorzen. Przed przystgpieniem do konstruowania matrycy danych oraz

analiz przeprowadzono skalowanie OPCRIT.

OPCRIT

<

itemy w skali 0-1 [ itemy w skali 0-2 ] [ itemy w skali 0-3

| |

wzorzec
skalowania

)

= )

zmien warto$¢
1na3 czy warto$é
2 wystepuje w
populacji?

tak / \:ie
sprawdz czestos¢ pozostaw
wystepowania bez zmian
wartosci 2
czest:/ yidko
zamien wartos$é pozostaw
2na3 bez zmian

Rycina 13. Schemat skalowania kwestionariusza OPCRIT, opublikowane w [114].

lI

Domyslnie zmienne (itemy) kwestionariusza OPCRIT przyjmuja warto$ci W roéznych
przedziatach. Dzigki temu przechowywana jest informacja nie tylko o obecno$ci danego
objawu, ale takze o jego nasileniu, czy dtugosci trwania. W analizie czynnikowej/glownych
sktadowych OPCRIT czgsto stosowane jest podejscie binarne. Wowczas warto§¢ 0 oznacza
brak symptomu, natomiast 1 jego obecnos$¢. Brak jest w tym przypadku informacji o
nasileniu objawu. W niniejszej pracy podjeto decyzje o zastosowaniu skalowania, aby

unikng¢ utraty informacji o natezeniu symptomow chorobowych.

Do analiz wybrano skale 0-3, jako najwyzsza stosowang dla zmiennych opisujacych
objawy kliniczne. W przypadku zmiennej binarnej warto$¢ 1 zostala zmieniona na 3. W celu

ostatecznego przeskalowania pytan OPCIRT przyjmujacych warto$ci z zakresu migdzy 0 a 2
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stosowano kryterium czestosci. Gdy zmienna nie przyjmowata gornej granicy 2 lub liczba
wystepowata rzadko w populacji, to nie wprowadzano zmian. Jezeli warto$¢ 2 obserwowano

czesciej, to byta ona zamieniana na 3. Szczeg6ty skalowania przedstawia Rycina 13.

4.2. Struktura czynnikowa schizofrenii

Struktur¢ wymiaréw schizofrenii cechuje czg¢$ciowa zlozonos$¢ 1 wielowymiarowos¢
poszczegolnych zbiorow. W ponizszym opisie domen i ich czeSci zawarto wytacznie
jednostki klinicznie zweryfikowane. Jezeli w niektérych grupach znajdowano wymiar
niemozliwy do zdefiniowania, to okreslano go jako ,taczny” Iub ,zbiorczy” (ang.

cumulative).

4.2.1. Poréwnanie modeli w zaleznos$ci od uzytej skali/metody

Struktura czynnikowa schizofrenii zostala przedstawiona na Rycinie 14. Wymiary
zinterpretowane Kklinicznie, takie jak: depresyjny, manii, urojeniowy, dezorganizacyjny,
negatywny, spoteczny, uzaleznieniowy, czy psychotyczny, wyjasnialy 66% wariancji
oryginalnego zbioru zmiennych. W przypadku trzech pierwszych wymiaréw obserwowano
ztozona, wielowymiarowg strukturg. Warto§¢ KMO wskazuje na uzyteczno$¢ matryc

opartych na przeskalowanym oraz oryginalnym OPCRIT.
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KMO: skala 0-3= 0.719520, OPCRIT oryginalny = 0.71696

item PCA PCA FA ML FA ML
orig. skala:0-3 | orig. skala: 0-3
zmnigjszona aktywnoéé psychoruchowa 0,708 0,716 0,649 0,689
obnizenie energii / nadmierna meczliwosd 0,670 0,658 0,621 0,654
nastréj obnizony (w tym drazliwosc) 0,605 0,607 0,614 0,592
anhedonia 0,686 0,703 0,686 0,684
obnizony poped seksualny | 0,536 | 0,639 | 0,459 | 0,525 |
obnizenie zdolnosci koncentracji 0,616 0,624 0,558 0,575
poczucie winy
my$li samobdjcze 0,431 0,462 0.417 0,389 N
trudnosci w zasypianiu 0.536 0.533 0,438 0,423
budzenie sie w nocy 0,694 0,709 0,302 0,247
przedwezesne budzenie sie 0.452

ostabiony apetyt
utrata masy ciata
urojenia winy

urojenia nihilistyczne lna | [na 0261 |
nadmierny apetyt 0,856 0,875 0,759 0,987
wzrost masy ciata 0,840 0,854 0,891 0,691
wzmozony naped psychoruchowy

epizody zachowania lekkomysinego 0,545 0,535 0,439 0,545
nadmierna przerzutnosc uwagi 0,554 0,577 0,480 0,586
zmniejszona potrzeba snu 0,470 0,509 0,438 0,595
agitacja n.a. 0,597 n.a. 0,628
wielomownosé 0,773 0,785 0,935 0,895
przyspieszony tok myslenia 0,765 0,780 0,646 0,584
podwyZszony nastroj 0,664 0,629 0,788 0,458
wzrost relacji interpersonalnych 0,624 0,566 0,567 0,327
wzmozone poczucie wtasnej wartosci

urojenia wielkosciowe

urojenia wptywu 0,788 0,796 0,776 0,788
urojenia owtadniecia 0,777 0,782 0,779 0,776
automatyzmy ideacyjne 0,744 0,751 0,698 0,698
urojenia "odciagania mysli" 0,693 0,686 0,603 0,602
urojenia odstoniecia 0,619 0,624 0,530 0,526
nagtasnianie mysli 0,630 0,616 0,524 0,522
obecnosé halucynacii i urcjen (1 tydzien) 0,686 0,678 0,581 0,629
urojenia przesladowcze 0,528 0,565 0,344 0,433
glosy zwracajace sie do pacjenta w 3 osobie 0,714 0,668 0,708 0,623
glosy komentujace 0,728 0,709 0,717 0,655
gtosy obrazajace, oskarzajace, przesladujgce pacjenta 0,678 0,681 0,577 0,609
dziwaczne zachowanie 0,522 n.a 0,432 n.a
niezrozumiata mowa (nielogiczna) 0,667 0,662 0,571 0,551
rozkojarzenie mowy 0,651 0,641 0,614 0,563
neologizmy, "zeslizgi myslowe", zaburzenia asocjacji 0,690 0,706 0,550 0,565
afekt niedostosowany 0,540 0,539 0,478 0,445
relacje spoleczne przed chorobg 0,622 0,576 0,155 0,151
stan cywilny 0,614 0,638 0,139 0,129
aktywnos¢ zawodowa przed chorobg 0,707 0,725 0,127 0,060
obnizona ekspresja afektu 0,685 0,727 0,912 0,463
blady afekt

wspotlwyslepowanie objawow psychotycznych i afektywnych
urojenia dezorganizujace funkcjonowanie pacjenta
pierwotne postrzeganie urojeniowe

inne urojenia pierwotne

uzywanie substancji psychoaktywnych rok przed choroba 0,868 0,867 0,993 0,994
uzaleznienie, naduzywanie alkoholu w wywiadzie 0,636 0,627 0,407 0,413
uzaleznienie, naduzywanie kanabinoli w wywiadzie 0,778 0,795 0,600 0,600

Rycina 14. Struktura czynnikowa schizofrenii [114]. Kolorami oznaczono wymiary i podwymiary:
niebieski: depresja; zielony: mania; fioletowy: wymiar pozytywny/urojeniowy; pomaranczowy: wymiar
dezorganizacyjny; rézowy: wymiar funkcjonowania spotecznego; ciemny rézowy: wymiar psychotyczny; zotty:
wymiar negatywny; czerwony: wymiar uzaleznieniowy; szary: wymiar zbiorczy. PCA, ML: metody redukcji
wymiarowosci. W tabeli przedstawiono tadunki czynnikowe z zastosowaniem rotacji varimax.

Podwymiary depresji ztozone sg z symptomow charakteryzujacych dany epizod, takich
jak zaburzenia snu (trudnosci w zasypianiu, budzenie si¢ w nocy, przedwczesne budzenie si¢),
zaburzenia apetytu (zmniejszony apetyt, utrata masy ciata), czy tendencje samobojcze
(zmniejszone poczucie wlasnej warto$ci, urojenia winy, urojenia nihilistyczne).
Najwazniejszy wymiar depresji, zwany glownym, taczy w sobie wiele objawow, takich jak
zmniejszona aktywnos$¢ psychoruchowa, obnizenie energii/mgczliwos¢, obnizenie nastroju (w
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tym drazliwo$¢), anhedonia, obnizony poped seksualny, trudno$ci z koncentracjg i mysli
samobojcze. Oprocz gtdwnego wymiaru depresji wyrdzniono roéwniez wymiar ztozony z tzw.
atypowych objawow depresji (zwigkszony apetyt, wzrost masy ciata). Symptomy depresyjne
wykazywaly najbardziej ztozong 1 wielowymiarowg strukture. Co wigcej utrzymywata si¢ ona
we wszystkich analizowanych populacjach. Odmienng sytuacj¢ zaobserwowano w przypadku

objawow pobudzenia/manii.

Urojenia wielko$ciowe oraz wzmozone poczucie wiasnej warto§ci wyrdzniaja si¢ jako
oddzielna jednostka wsrod objawow zaliczanych do stanéw manii/hipomanii. Ztozony z nich
podwymiar okreslono jako =zaburzenia postrzegania wlasnej osoby. Zbior zostat
zidentyfikowany wylacznie w grupie schizofrenii. W pozostatych analizowanych populacjach
wspominane symptomy stanowily cz¢s¢ wymiaru manii i/lub psychotycznej. Zasadniczy
podwymiar manii zbudowany byt z nastgpujacych zmiennych: wzmozony naped
psychoruchowy, epizody zachowania lekkomy$lnego, nadmierna przerzutnos¢ uwagi,
zmniejszona potrzeba snu, agitacja, wielomoéwno$é, przyspieszony tok myslenia,
podwyzszony nastr6j i wzrost relacji interpersonalnych. Zbior ulega rozpadowi w modelach

utworzonych przez analiz¢ czynnikowa, generujac jeden, dwa wymiary zbiorcze.

Poza wymiarami depresji oraz manii zlozong struktur¢ zaobserwowano rowniez W
przypadku zbioru ztozonego z symptomow urojen i omamow, znanych takze jako objawy
pozytywne 1 wytworcze. Z tego powodu omawiany zbior okreslany jest jako
pozytywny/urojeniowy. Poniewaz wigkszo$¢ zmiennych (itemow) zaliczano do
pierwszorzedowych objawoéw Schneidera (ang. Schneiderian First Rank symptoms), to
zdecydowano si¢ na okre$lanie znalezionych wymiaréw jako pozytywnych Schneidera
(FRS). Na podwymiar pozytywny 1 (w skrocie FRS1) sktadajg si¢ nastepujace objawy
(itemy): urojenia wplywu, urojenia owladnigcia, automatyzmy ideacyjne, urojenia
,,odciggania” mysli, urojenia odstonigcia i naglo$nienie mysli. Z kolei podwymiar pozytywny
2 (FRS2) zbudowany zostat z nastgpujacych symptomoéw: obecnos¢ halucynacji/urojen przez
1 tydzien, urojenia przesladowcze, gtosy zwracajace si¢ w 3 osobie, glosy komentujace, glosy

obrazajace i przesladujace pacjenta.

Pozostale wymiary, takie jak dezorganizacyjny, negatywny, uzaleznieniowy,
psychotyczny oraz funkcjonowania spotecznego wystepuja jako pojedyncze jednostki. Ostatni
z wymienionych zbioréw wskazywano jako czynnik asocjujacy z wymiarami klinicznymi. W
grupie schizofrenii domena funkcjonowania spotecznego sktada si¢ z trzech pytan (itemow):

stan cywilny, relacje spoteczne przed chorobg i zatrudnienie przez choroba. W wymiarze
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negatywnym znalazly si¢ natomiast dwa objawy: obnizona ekspresja afektu i blady afekt.
Katatonia, pytanie (item) reprezentujace jeden z objawow wycofania, nie wszedt do koncowe;j
matrycy z powodu braku spetnienia warunkow opisanych w ,,Materiatach i Metodach”.
Najbardziej zmienna ze wszystkich jest domena psychotyczna, ktora w populacji schizofrenii
ztozona jest z czterech sktadowych opisujgcych rozne objawy psychotyczno/urojeniowe. Sg
to: wspotwystepowanie objawdw psychotycznych 1 afektywnych, urojenia dezorganizujace

zycie pacjenta, pierwotne postrzeganie urojeniowe 0raz inne urojenia pierwotne.

Wiaczenie dodatkowych zmiennych do analiz PCA/FA spowodowato wydzielenie
nowych domen. Zastosowanie rotacji promax oraz varimax pozwolilo na sprawdzenie
korelacji miedzy wymiarami. W przypadku niskich wartosci wspotczynnikow korelacji,
uzycie obu rotacji powinno generowa¢ prawie identyczne struktury. W wyniku analizy
otrzymano identyczny sktad wymiaréw/podwymiaréw oraz niewielkie roznice warto$ci

tadunkow czynnikowych.

dep1 | poz 1 psych poz 2 dez |zab. post| at. dep suic uzal. | zab.snu ne spol zab. ap

mania
dep1 -0,034
poz1 | -0.037 | 0076
psych | -0,086 | 0251 | -0,026
poz2 | -0,056 0,075 0,251 -0,024
dez 0,023 | -0,073 | 0,284 | -0,064 | 0117
zab. post| 0,243 | 0118 | -0.028 | 0473 | 0,068 | -0,091
at. dep | -0,063 0,151 0,201 0,168 0,047 0,141 | -0,174
suic 0,121 | 0,200 | 0027 | -0,015 | 0,176 | -0,220 | 0,179 | -0,074
uzal. 0172 | 0068 | 0,114 | 0,056 | 0099 | 0065 | 0068 | 0,040 | 0,070
zab.snu| 0169 | 0,206 | -0,064 | -0,060 | 0,081 | -0,121 | 0,190 | -0,234 [ 0234 | 0,058
ne -0,358 | 0,120 | 0,012 | 0,061 | 0,004 | 0,026 | -0,146 | 0,101 | 0,022 | -0,160
spol -0,032 | 0204 | 0,021 | p120 | 0,012 | 0,004 | .0.040 | 0110 | 0,036 | 0.004 | -0,028 | 0,042
zab.ap | 0,112 | 0187 | 0,007 | 0179 | 0,054 | -0,051 | -0,053 | 0,035 [ 0,096 | .01 | 0.126 | 0,066

Rycina 15. Wspotczynniki  korelacji miedzy wymiarami schizofrenii  [114].  Oznaczenia
wymiaréw/podwymiaréw: depl- gtdbwny podwymiar depresji, poz 1, poz 2- podwymiary pozytywne/urojeniowe,
psych- psychotyczny, dez- dezorganizacji, uzal.-uzaleznieniowy, zab.post. - zaburzenia postrzegania, ne-
negatywny, spol- funkcjonowania spotecznego, zab.ap- zaburzenia apetytu.

W grupie schizofrenii nie stwierdzono istotnych korelacji (r) migdzy wymiarami (Rycina
15), przyjmujac wartosci r z przedziatu 0 : 0,4 oraz 0 : -0,4 jako niskie. Dla kazdego
wymiaru okreslono wspotczynnik o Cronbacha spojnosci zbioru. Tabela 8 przedstawia
wyliczone warto$ci dla okreslonych wymiarow/podwymiaréw. Brak wartosci w tabeli

oznacza, ze brany od obliczen zbior sktadat si¢ z mniej niz trzech elementow.
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Tabela 8. Wartosci wspoétczynnika a Cronbacha dla oznaczonych wymiarow oraz podwymiaréw w

analizowanych grupach.

grupa

SCH

gtowny

podwymiar
depresji

0,7869

podwymiar
zaburzen
snu

0,5364

podwymiar
suicydalny

0,5675

wymiar

atypowej
depresji

NA

wymiar
manii

wymiar
uzaleznieniowy

0,8189 0,6823

wymiar

podwymiar

podwymiar

wymiar

dezor

0,6457

urojeni

0,8275

y 1 | urojeni

0,7339

y 2 | psychoty

0,67

ny

CHAD

0,8874

0,7491

NA

0,7433

0,8742 NA

NA

NA

NA

0,7575

SCH +

CHAD 0,8719

0,6956 NA NA 0,931 0,6379 0,8198 0,8832 0,8537 0,7733

Wartosci wspolczynnika o Cronbacha wskazuja, ze gtowny wymiar depresji, manii oraz
oba podwymiary pozytywne/urojeniowe sg wewnetrznie spojne. W grupie schizofrenii
obserwowany jest spadek wspotczynnika o Cronbacha w przypadku wymiaréw
psychotycznego i dezorganizacji. Podwymiary depresji, takie jak zaburzenia snu oraz
samobdjczy cechuje w grupie schizofrenii niska spojnosé. Zbiory te wraz z domeng manii sa
silnie powigzane z wyborem skali oraz metody. Szczegdty przedstawione zostaty na Rycinie
15. Wymiary funkcjonowania i negatywny nie mogly zosta¢ zmierzone z pomoca

omawianego wspotczynnika ze wzgledu na swoja wielkos¢.

4.2.2. Stabilnos$¢ uzyskanej struktury

Zaleznos¢ liczby i rodzaju wymiardow schizofrenii od zadanego parametru przedstawia
Rycina 16. Oprocz zmian obecno$ci poszczegdlnych wymiarow/podwymiarow, sprawdzono
rowniez stosunek liczby wymiarow klinicznie wyjasnialnych do wszystkich wydzielonych.
Optymalna sytuacja zachodzi wowczas, gdy obie warto$ci sg rOwne, co 0znacza najwyzszg

skuteczno$¢ metody oraz sposobu wyboru zmiennych do analiz.

14
P .
13 + PCA skala 0:3 * *
12 PCA orig. A
11 4 FA skala 0:3 A ‘ A
10 FA orig </ <\ Q
9 A * A A
8 dez,poz,dep,psych, A & <&
mania, psych, poz,
7 dep, 1 ep pozm *® P &
nania, at zab. ap
6 \I, < Y
5 * * & FAY
suic suic, mania m . e, dep m, ne nn, nn
¢ A pozm O dez, spol, zab. ap, o m dep m, zab. ap, spol **
3 A zab.ap, zab.post, spol, dez, dez ab.post suic depm,ne ‘4o
poz m,at,dep
2 & ooz A v { ¥ v J 1
3 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Rycina 16. Zmiennos¢ i stabilno$¢ uzyskanej struktury ( uzyto rotacji varimax) [114]. Oznaczenia wymiardw i
podwymiarow: dep: depresja, suic- tendencji samobdjczych, zab.ap- zaburzenia apetytu, at- atypowa depresja,
poz- pozytywny/urojeniowy, psych- psychotyczny, dez- dezorganizacyjny, ne- negatywny, zab.snu- zaburzen
snu, zab.pos- zaburzenia postrzegania, nn- wymiar klinicznie niewyjasniany. Oznaczenia zdarzen: m- dzielenie
si¢ wymiarow, ** calkowity rozpad wymiaru, * czeSciowy rozpad wymiaru. O§ X przedstawia liczbe
wyréznionych wymiaréw, natomiast 0§ Y liczb¢ mozliwych do klinicznej interpretacji.
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Przewaga wynikow otrzymywanych w oparciu o skalowang matryce w poréwnaniu z
oryginalng widoczna jest przy wydzieleniu co najmniej pigciu czynnikow i tendencja
pozostaje niezmienna wraz ze wzrostem tego parametru. Skuteczno$¢ obu metod jest taka
sama przy podziale na 12 czynnikow. Na podstawie wykresu przedstawionego na Rycinie 16
mozna stwierdzi¢, ze najwigksza stabilno$¢ obserwowana jest w przypadku wymiarow i
podwymiaréw takich jak depresja, mania, pozytywny/urojeniowy i dezorganizacyjny.
Podwymiary FRS oraz glowny depresji osiagnety wysokie wartosci oo Cronbacha (Tabela
10).

Porownanie modeli przedstawionych na Rycinie 14 oraz wykresu stabilno$ci/zmiennos$ci
przedstawionego na Rycinie 16 wskazuje na wysoka skuteczno$¢ analizy glownych
sktadowych (PCA). Skalowanie OPCRIT zwigksza czytelnos¢ i jako§¢ wynikow. Oryginalna
matryca OPCRIT umozliwia przeprowadzanie analiz oraz kliniczne wydzielenie wymiarow w
obecnosci jednostek trudnych do interpretacji. Optymalng struktur¢ otrzymano przy pomocy
metody PCA na przeskalowanych matrycach OPCRIT. Skalowanie wptywa na stosunek
liczby interpretowalnych zbiorow do wszystkich wydzielonych bardziej niz wybor metody. W
przypadku FA najlepsze wyniki uzyskuje si¢ przy podziale na 11 czynnikéw, natomiast PCA
generuje optymalne modele przy podziale na 13 sktadowych. Dalsze zwigkszanie tego
parametru nie wplywa na poprawe wynikow. Przy wyzszej liczbie sktadowych/czynnikow

otrzymane domeny ulegaja rozpadowi na zbiory trudne do zinterpretowania.

4.3. Struktura czynnikowa schorzenia afektywnego

dwubiegunowego

Kliniczne wymiary schorzenia afektywnego dwubiegunowego charakteryzuje mniej
skomplikowana struktura niz w przypadku schizofrenii. Podzial na mniejsze jednostki
zaobserwowano jedynie dla domeny depresji. Szczegoty przedstawia Rycina 18. Wartosci o

Cronbacha wskazuja na wysoka wewnetrzng spojnos¢ otrzymanych zbiorow.

4.3.1. Poréwnanie modeli w zaleznosci od uzytej skali/metody.

Zinterpretowane wymiary, do ktorych zaliczamy depresyjny, atypowej depresji, manii,
uzaleznieniowy, psychotyczny, negatywny oraz funkcjonowania spotecznego wyjasniaja 63%
wariancji pierwotnego zbioru zmiennych. Zmiana rotacji varimax na promax nie wywierata
znacznego wpltywu na otrzymywane wyniki, gdyz nie powstawaty nowe elementy struktury, a

zmianie podlegaly wylacznie wartosci tadunkéw czynnikowych. Warto§¢ wspotczynnika
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KMO (Rycina 17) wskazuje, ze matryca wyselekcjonowana do obliczen spetniata wymagania

statystyczne.

Podwymiary domeny depresyjnej, podobnie jak w przypadku grupy schizofrenii,
oznaczaja podgrupy symptomow obecnych w tym epizodzie: zaburzenia snu, zaburzenia
apetytu, tendencji samobdjczych/nihilistycznych (urojenia winy, urojenia nihilistyczne) oraz
glownego podwymiaru (zmniejszona aktywno$¢ psychoruchowa, obnizenie energii
meczliwo$¢, nastrdj obnizony, poranne nasilenie objawow depresji, anhedonia, obnizony
poped seksualny, obnizenie zdolno$ci koncentracji, poczucie winy, mysli samobojcze). W
modelu wygenerowanym przez analize czynnikowg gléwny podwymiar depresji jest
niestabilny (zmienne tworza niemozliwg do okreslenia jednostke). Pozostale podwymiary sa
obecne bez wzgledu na zastosowang skalg/metodg. Na wymiar atypowej depresji sktadajg si¢
trzy objawy (itemy): nadmierna senno$¢ (tylko w modelach generowanych przez PCA),

wzmozony apetyt, wzrost masy ciata. Pozostate domeny nie wykazuja ztozonej struktury.

Wymiar manii wystgpuje jako pojedyncza jednostka, ktora jest stata i niezmienna bez
wzgledu na zastosowang metode. Roznice mozna zaobserwowaé w wartosciach tadunkow
czynnikowych pomigdzy poszczegdlnymi skalami i uzytymi algorytmami. Najwyzsze
warto$ci otrzymywano dla modeli generowanych przez PCA na matrycy w skali 0-3,
natomiast najnizsze w przypadku wynikow analizy FA zastosowanej na oryginalnym
OPCRIT. Pomimo wspomnianych réznic, nie obserwowano rozpadu zbioru sktadajacego si¢
Z nastepujacych zmiennych: wzmozony naped psychoruchowy, epizody zachowania
lekkomys$Inego, nadmierna przerzutowo$¢ uwagi, zmniejszona potrzeba snu, wielomownos¢,
przyspieszony tok myslenia oraz podwyzszony nastroj. Wartos¢ a Cronbacha wskazuje na
wysokg stabilnos¢ wymiaru (0,8742) i wspotczynnik ten wzrost w poréwnaniu z grupg
schizofrenii. Domena psychotyczna charakteryzujaca si¢ prostg struktura pozostaje stabilna
wylacznie dla modeli generowanych przez PCA. W pozostatych przypadkach obserwowany
byt rozpad na jednostki trudne do zidentyfikowania. Analiza PCA zastosowana na OPCRIT
w skali 0-3 wygenerowata model ztozony z nastepujgcych zmiennych: wspotwystepowanie
objawow psychotycznych 1 afektywnych, urojenia przesladowcze, urojenia wielkosciowe,
urojenia dezorganizujagce Zycie pacjenta, urojenia przesladowcze oraz zazdros$ci bedace
interpretacjami halucynacji. Wykrycie nowego wymiaru zaburzen spotecznych zalezalo

bardziej od wyboru metody niz skali i najlepszy wynik osiaggnieto w przypadku PCA.

W grupie schorzenia afektywnego dwubiegunowego wzrasta wartos¢ wspotczynnika

wewnetrznej spojnosci oo Cronbacha w porownaniu ze schizofrenig. Najbardziej znaczacy
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wzrost zaobserwowano dla podwymiaru zaburzen snu (wzrost z 0,5364 do 0,7491, czyli z
poziomu ,,staby” do ,,zadowalajacy”). Zwigkszenie wartoSci wspotczynnika stwierdzono
réwniez w przypadku domeny psychotycznej (wzrost z 0,67 do 0,7575) oraz gléwnego
podwymiaru depresji (wzrost z 0,7869 do 0,8874, czyli z poziomu ,,zadowalajgcego” do
,,dobrego). Obserwacje te sugerujg wiekszg stabilno$¢ wymiaréw schorzenia afektywnego

dwubiegunowego niz schizofrenii.

KMO: skala 0-3=0,719, orig.=0,716

item PCA skala | PCA FA skala | FA
0-3 orig. 0-3 orig.
zmniejszona aktywnos$¢ psychoruchowa 0,873 0,875 0,882 0,882
obnizenie energii / nadmierna meczliwosé 0,883 0,885 0,894 0,894
nastrdj obnizony 0,817 0,815 0,740 0,737
poranne nasilenie objawow depresji 0,515 0,491 0,506 0,374
anhedonia 0,663 0,650 0,624 0,674
obnizony poped seksualny 0,517 0,502 0,486 0,925
obnizenie zdolnosci koncentracji 0,759 0,762 0,692 0,925
poczucie winy 0,493 0,482 0,439 0,586
mysli samobojcze 0,416 0,404 0,364 0,591
trudnosci w zasypianiu 0,720 0,727 0,581 0,646
budzenie sie w nocy 0,764 0,767 0,685 0,804
przedwczesne budzenie sig 0,687 0,635
ostabiony apetyt
utrata masy ciala
nadmierna sennos¢
nadmierny apetyt 0,890 0,895
wzrost masy ciata 0,823 0,827
wzmozony naped psychoruchowy 0,793 0,792 0,756 0,684
epizody zachowania lekkomysinego 0,665 0,665 0,600 0,614
nadmierna przerzutno$é uwagi 0,781 0,781 0,732 0,744
zmniejszona potrzeba snu 0,680 0,680 0,600 0,556
wieloméwnosé 0,799 0,800 0,784 0,723
przyspieszony tok myslenia 0,780 0,781 0,763 0,706
podwyzszony nastrgj 0,695 0,694 0,639 0,684
wspétwystepowanie  objawéw  psychotycznych i
afektywnych 0,725 0,735 0,979 0,871
urojenia przesladowcze 0,712 0,715 0,472 0,428
urojenia wielkosciowe 0,590 0,591 0,550 0,534
urojenia dezorganizujgce funkcjonowanie pacjenta 0,742 0,731 0,858
urojenia przesladowcze, zazdrosci bedace
interpretacjami halucynacji 0,677 0,680 0,531
urojenia winy 0,554 0,615 0,077 0,812
urojenia nihilistyczne 0,520 0,529 0,440 0,511
uzywanie substancji psychoaktywnych rok przed 0,759
chorobg 0,709 0,624 0,584
uzaleZnienie, naduzywanie alkoholu w wywiadzie 0,838 0,804 0,652 0,699
stan cywﬂny 0‘735 0'734 0,096 0,086
zatrudnienie przed zachorowaniem 0,563 0,589 0,143 0,146
obnizona ekspresja afektu 0,819 0,813 0,619 0,593
blady afekt 0,748 0,763 0,647 0,715

Rycina 17. Struktura czynnikowa schorzenia afektywnego dwubiegunowego [114]. Kolorami oznaczono
wymiary i podwymiary: niebieski: depresja; zielony: mania; rézowy: funkcjonowania spotecznego; ciemny
r6zowy: psychotyczny; zotty: negatywny; czerwony: uzaleznieniowy; szary: niewyjasniany. PCA, ML: metody
redukcji wymiarowosci. W tabeli przedstawiono fadunki czynnikowe z zastosowaniem rotacji varimax.

Najwyzszy wspotczynnik korelacji  (0,514) stwierdzono pomigdzy podwymiarami
depresji, gltownym oraz zaburzen apetytu. W pozostatych przypadkach nie zaobserwowano

wspotczynnikow korelacji, ktore sg statystycznie istotne.
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mania dep1 psych | zab.snu suic zab.ap at ne nn uz spol

mania
dep1 -0,111
psych 0,138 | -0,198
zab.snu | -0,080 | 0,325 | -0,072
suic -0,043 | 0,105 0,292 0,165
zab.ap | -0,196 | 0,514 | -0,167 | 0,322 0,062

at 0,053 | 0,178 | -0,059 | -0,147 | -0,052 | 0,044
ne 0,109 | 0,160 | 0,129 | 0,114 | 0,227 | 0,040 | 0,065
nn 0,080 | 0,272 | 0,098 | 0,295 | 0,220 | 0,165 | 0,032 | 0,299

uz 0,115 | -0,151 0,287 | -0,092 | 0,149 | -0,119 | 0,006 0,204 0,072
spol 0,046 | -0,097 | 0,273 | -0,138 | 0,102 | -0,041 0,048 0,058 0,069 0,052

Rycina 18. Wspotczynniki korelacji mi¢dzy wymiarami schorzenia afektywnego dwubiegunowego,
opublikowane w [114]. Oznaczenia wymiaréw/podwymiaréw: depl- gtéwny podwymiar depresji, psych-
psychotyczny, dez- dezorganizacji, uzal.- uzaleznieniowy, zab.post- zaburzenia postrzegania, ne- negatywny,
spol- funkcjonowania spotecznego, zab.ap- zaburzenia apetytu.

Z danych przedstawionych na Rycinie 17 mozna wnioskowaé, ze PCA stanowi
najbardziej skuteczng metode dla zadanej matrycy. Nie zachodzi w tym przypadku rozpad
klinicznie wyjasnianych wymiaréw na mniejsze jednostki, ktore sg trudne do
zinterpretowania. Analiza FA spelniala swoje zadanie przy podziale na mniejsza liczbg
czynnikow jednak taki model wyjasnia mniejszy odsetek wariancji pierwotnego zbioru

danych.

4.3.2. Stabilno$¢ uzyskanej struktury.

Rycina 19 przedstawia stabilnos$¢ struktury wymiarow W grupie schorzenia afektywnego
dwubiegunowego. Gtoéwne oraz najwicksze domeny, takie jak depresyjna, manii i
psychotyczna, zostajg wyroznione przy minimalnej liczbie czynnikow. Jako oddzielng
jednostke  wyodrebniono atypowa depresje. Najwazniejsze podwymiary depres;ji
obserwowane s3 przy podziale na 6 czynnikow/sktadowych. Zwigkszanie liczby czynnikéw
prowadzi do identyfikacji nowych zbioréw ale rownocze$nie pocigga za sobag rozpad
niektorych jednostek. Stosunkowo stabilna 1 niezmienna struktura potwierdza wczesniejsza
obserwacj¢ dotyczaca korzystnego wzrostu wartosci wspotczynnika wewngtrznej spdjnosci o

Cronbacha.
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Rycina 19. Zmienno$¢ i stabilno$¢ uzyskanej struktury (rotacja varimax), opublikowane w [114]. Oznaczenia
wymiarow/podwymiarow: dep: depresja, suic- tendencji samobojczych, zab.ap- zaburzenia apetytu, at- atypowa
depresja, psych- psychotyczny, ne- negatywny, zab.snu- zaburzen snu, zab.pos- zaburzenia postrzegania, nn-
wymiar klinicznie niewyjasniany. Oznaczenia zdarzen: m- dzielenie si¢ wymiarow, ** calkowity rozpad
wymiaru, * cze$ciowy rozpad wymiaru. Na osi X przedstawiono liczbe wyr6znionych wymiardéw, na osi Y
liczbe wyjasnianych klinicznie wymiarow.

Podczas dzielenia pierwotnej matrycy na 7 i mniej czynnikow/sktadowych obserwowano
porownywalng skutecznos¢ metod PCA i FA. Zwigkszanie tego parametru wptywato
korzystnie na wyniki analizy gtownych skladowych. Optymalny stosunek liczby wymiaréw
wydzielonych do klinicznie wyjasnianych obserwowano przy podziale na 12
czynnikow/sktadowych. W przypadku metody PCA (Rycina 17) nie stwierdzono obecnosci
jednostek trudnych do interpretacji.

4.4. Struktura czynnikowa grupy polaczone;j

Struktura  czynnikowa grupy potaczonej charakteryzuje si¢  zlozonoscig i
wielowymiarowoscig podobnie jak w poprzednio analizowanych populacjach. Klinicznie
interpretowalne wymiary, takie jak depresji i atypowej depresji, manii, dezorganizacji,
uzaleznieniowy, pozytywny/urojeniowy, negatywny, funkcjonowania spotecznego oraz

psychotyczny, wyjasniajg 64% wariancji pierwotnego zbioru danych.

4.4.1. Poréwnanie modeli w zaleznosci od uzytej skali/metody.

Wartos¢ KMO wskazuje na statystyczng uzyteczno$¢ matrycy uzytej do obliczen (Rycina
20). W calej analizowanej populacji stwierdzono zlozong struktur¢ wymiarow

pozytywnego/urojeniowego oraz depresji.
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KMO: skala 0-3=0,784, orig.=0,793

item PCA PCA skala | FAskala | FA skala
orig. 0-3 orig. 0-3
zmniejszona aktywno$c psychoruchowa 0,796 0,810 0,593 ,783
obnizenie energii / nadmierna meczliwosé¢ 0,739 0,752 0,586 ,769
nastréj obnizony 0,667 0,661 0,551 ,664
poranne nasilenie objawéw depresji 0,409 n.a 0,572 na
anhedonia 0,711 0,721 0,634 ,693
obnizony poped seksualny 0,523 0,606 0,553 ,553
obnizenie zdolnosci koncentracji 0,721 0,724 0,52 ,638
mysli samobojcze 0,463 X
poczucie winy
urojenia winy
trudno$ci w zasypianiu
budzenie sie w nocy
| _przedwczesne budzenie sig
ostabiony apetyt
utrata masy ciata
nadmierna sennos¢ 0,478
nadmierny apetyt 0,896
wzrost masy ciata 0,891
dziwaczne zachowanie
niezrozumiata mowa (nielogiczna) 0,688 0,668 0,567 0,545
rozkojarzenie mowy 0,664 0,652 0,606 ,599
neologizmy, "zeslizgi myslowe", zaburzenia asocjacji 0,592 0,581 0,566 ,554
afekt niedostosowany 0,547 0,594 0,517 ,564
urojenia dziwaczne 0,378 0,432 0,332 0,392
relacje spoteczne przed chorobg 0,267 0,551 0,183 0,235
aktywno$¢ zawodowa przed chorobg 0,363 0,649 0,039 0,110
wzmozony naped psychoruchowy 0,818 0,821 0,776 0,813
epizody zachowania lekkomysinego 0,785 0,797 0,779 0,787
nadmierna przerzutnosc¢ uwagi 0,829 0,822 0,821 ,826
zZmniejszona potrzeba snu 0,790 0,784 0,763 ,769
wieloméwnosé 0,823 0,820 0,814 ,823
przyspieszony tok myslenia 0,822 0,821 0,815 824
podwyZszony nastroj 0,784 0,774 0,737 ,769
nastroj drazliwy 0,470 0,520 0,452 ,455
wzrost relacji interpersonalnych 0,736 0,704 0,647 ,639
wzmozone poczucie wlasnej wartosci 0,632 0,717 0,540 ,608
urojenia wplywu 0,374 0,740 0,728 737
pierwotne postrzeganie urojeniowe 0,607 0,755 0,754 ,765
automatyzmy ideacyjne 0,582 0,750 0,702 ,693
urojenia "odciggania mysli” 0,674 0,728 0,64 ,64¢
urojenia odstoniecia 0,628 0,643 0,56 574
nagtasnianie mysli 0,696 0,681 0,585 ,593
urojenia przesladowcze 0,739 0,459 0,263 ,498
obecnos¢ halucynacji i urojen (1 tydzien) 0,736 0,561 0,534 657
urojenia przesladowcze, zazdrosci bedgce interpretacjami 0,422
halucynacji 0,734 0,729 0,460
gtosy zwracajgce sie do pacjenta w 3 osobie 0,740 0,544 0,682 0,467
gtosy komentujace 0,617 0,589 0,673 0,589
gtosy obrazajgce, oskarzajgce, przesladujgce pacjenta 0,686 0,713 0,581 0,498
uzywanie substancji psychoaktywnych rok przed chorobg 0,833 0,612 0,190 0,567
uzaleZnienie, naduzywanie alkoholu w wywiadzie 0,806 0,753 0,199 0,355
uzaleznienie, naduzywanie kanabinoli w wywiadzie n.a. 0,576 n.a. 0,761
inne uzaleznienia, naduzywanie w wywiadzie n.a. 0,783 n.a. 0,551
zaburzenia psychiczne spowodowane uzywaniem alkoholu w n.a. n.a.
wywiadzie 0,657 0,662
zaburzenia psychiczne spowodowane innymi substancjami w n.a. n.a.
wywiadzie 0,756 0,593
urojenia dezorganizujgce funkcjonowanie pacjenta 0,347
pierwotne postrzeganie urojeniowe 0,333
inne urojenia pierwotne 0,532
inne rodzaje halucynacji (nieafektywnych) 0,467 0,332 0,348
obnizona ekspresja afektu 0,223 0,757 0,592
blady afekt 0,302 | 0,333 | 0,402 0,444

Rycina 20. Struktura czynnikowa grupy potaczonej [114]. Kolorami oznaczono wymiary i podwymiary:
niebieski: depresja, zielony: mania, fioletowy: wymiar pozytywny/urojeniowy, pomarafnczowy: wymiar
dezorganizacyjny, rézowy: wymiar funkcjonowania spotecznego, ciemny r6zowy: wymiar psychotyczny, zotty:
wymiar negatywny, czerwony: wymiar uzaleznieniowy, szary: taczny. PCA, ML: metody redukcji
wymiarowo$ci. W tabeli przedstawiono tadunki czynnikowe, z zastosowaniem rotacji promax.

Domena depresji wykazywata wrazliwo$¢ na wybor odpowiedniej skali oraz metody.
Glowny podwymiar depresji (zmniejszona aktywnos¢ psychoruchowa, obnizenie
energii/meczliwos$¢, nastrdj obnizony, anhedonia, obnizenie zdolnos$ci koncentracji, obnizony
poped seksualny, mysli samobdjcze) pozostaje stabilny w modelach generowanych przez
PCA oraz FA na przeskalowanym OPCRIT. Podwymiar zaburzen snu oraz zaburzen apetytu
zostajg wydzielone jako oddzielne jednostki i nie pojawiajg si¢ w strukturze generowanej za

pomocg PCA podczas stosowania oryginalnej matrycy OPCRIT. Poczucie winy i urojenia
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winy tworzg podwymiar tendencji samobojczych, ktory obecny jest wytgcznie w modelach
generowanych przez analize glownych sktadowych. Domena psychotyczna (urojenia
dezorganizujace zycie pacjenta, pierwotne postrzeganie urojeniowe, inne urojenia pierwotne,
inne rodzaje halucynacji nieafektywnych) okazata si¢ by¢ bardzo wrazliwa na wybor
skali/metody. Analiza czynnikowa wykrywa w tym przypadku identyczny wymiar, z
pewnymi tylko roéznicami w tadunkach czynnikowych, bez wzgledu na skale OPCRIT.
Natomiast zastosowanie metody PCA na oryginalnej skali OPCRIT nie pozwolilo na detekcje
wymiaru psychotycznego. Domena manii (wzmozony naped psychoruchowy, epizody
zachowania lekkomys$lnego, nadmierna przerzutowo$¢ uwagi, zmniejszona potrzeba snu,
wielomownos$é, przyspieszony tok myslenia, podwyzszony nastrdj, nastrdj drazliwy, wzrost
relacji interpersonalnych, wzmozone poczucie wlasnej wartosci) oraz FRS1 (urojenia
wplywu, pierwotne postrzeganie urojeniowe, automatyzmy ideacyjne, urojenia ,,odciggania”
mysli, urojenia odstonigcia, naglo$nienie mysli) pozostaja stabilne i niezmienne dla kazdego z
modeli. W przypadku drugiego z podwymiaréw pozytywnych (FRS2) wydziela si¢ jedna ze
zmiennych (urojenia przesladowcze, zazdrosci bedace interpretacjami halucynacji). Domena
opisujaca funkcjonowanie spoleczne (relacje spoteczne przed choroba, zatrudnienie przed

chorobg) zostaje wydzielona wytacznie przez metod¢ PCA zastosowang na przeskalowanym

OPCRIT.

Opisane powyzej roéznice miedzy wymiarami znajduja swoje odzwierciedlenie w
warto$ciach wspolczynnika wewnegtrznej spdjnosci. W przypadku wymiaru manii warto$¢
wspolczynnika wynosi 0,931 i jest najwyzsza we wszystkich analizowanych grupach. Glowny
podwymiar depresji oraz podwymiar zaburzen snu charakteryzuje nizszy poziom o Cronbacha
niz w przypadku BP, obserwujemy w tym wypadku spadek z 0,8874 do 0,871 oraz z 0,7491
do 0,6956, odpowiednio dla obu podwymiaréw. Oba podwymiary urojeniowe cechuje wysoka
spojnos$¢ wewnetrzna, ktora jest wyzsza niz w grupie schizofrenii. W przypadku podwymiaru

pozytywnego FRS2 wspotczynnik rosnie z 0,8537 do 0,8832.
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poz1 dez dep1 poz2 psych uz zab.snu

poz1 -0,574
dez -0,598 0,585
dep1 0,349 -0,259 | -0,341
poz?2 -0,568 0,574 0,512 -0,267
psych -0,564 0,430 0,393 -0,176 0,529
uz -0,086 0,156 0,088 -0,126 0,117 0,089
zab.snu | 0,338 -0,292 | -0,394 0,497 -0,312 | 0,245 | -0,106
zab.ap | 0,364 -0,327 | -0,386 0,381 -0,257 | 0,182 | -0,091 0,440
at 0,031 0,050 0,003 0,107 0,005 0,016 0,037 -0,020
suic 0,313 -0,175 | -0,362 0,357 -0,181 0,197 | -0,021 0,387
al. 0,058 0,002 0,074 0,032 0,028 -0,028 0,109 0,081
spol -0,216 0,134 0,234 -0,169 0,209 0,189 -0,082 | -0,157

Rycina 21. Wspdtczynniki korelacji miedzy wymiarami grupy potaczonej [114]. Oznaczenia
wymiarow/podwymiarow: depl- glowny podwymiar depresji; pozl, poz2- podwymiary pozytywne/urojeniowe;
psych- psychotyczny; dez- dezorganizacji; uzal.- uzaleznieniowy; al- uzaleznienie od alkoholu; ne- negatywny;
spol- funkcjonowania spotecznego; zab.ap- zaburzenia apetytu.

Wspodtczynniki korelacji miedzy wymiarami przyjmuja najwyzsze wartosci W grupie
potaczonej. Wysoka, negatywna korelacje (r=-0,598) stwierdzono migedzy wymiarami manii
oraz dezorganizacji. Z Kolei istotng, pozytywng zalezno$¢ (r=0,585) wykryto dla domeny
dezorganizacji oraz czgsci pozytywnej/urojeniowej. Zaobserwowano takze korelacje miedzy
podwymiarami wymiaru pozytywnego (r=0,574), zaburzeniami snu i apetytu (r=0,440), oraz
zaburzeniami snu i gldownym podwymiarem depresji (r=0,497). Ze wzgledu na wysokie
wspotczynniki korelacji zaprezentowana zostala struktura wymiaréw otrzymana przy pomocy
rotacji promax. Rotacja varimax generowata wysoce niestabilne modele w calej analizowane;j
populacji, bez wzgledu na zastosowang skalg¢/metodg. Z kolei w przypadku populacji

schizofrenii oraz schorzenia afektywnego dwubiegunowego roznice byly niezauwazalne.

4.4.2. Stabilno$¢ uzyskanej struktury

Najnizszg skutecznos$cig wykazata si¢ metoda PCA, ktorg stosowano na oryginalnym
OPCRIT. Nie umozliwita ona wykrycia domeny psychotycznej, dezorganizacji oraz
podwymiaréw zaburzen snu i apetytu. Wyniki wyzszej jakosci w przypadku oryginalnej skali
OPCRIT otrzymywano przy pomocy analizy czynnikowej. Takie podejscie umozliwito
detekcje typowych domen, takich jak psychotyczna i dezorganizacji, zbudowanych z
mniejszej liczby zmiennych. Przyktadowo, na skutek rozpadu gtéwnego podwymiaru depres;ji
wylonita si¢ jednostka trudna do zidentyfikowania (zmniejszona aktywno$¢ psychoruchowa,
obnizenie energii/nadmierna me¢czliwosé). Skutecznos¢ analiz czynnikowej oraz glownych
sktadowych na przeskalowanej matrycy jest zblizona. Na korzy$¢ PCA przemawia wykrycie

wymiaru zaburzen spotecznych.
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Rycina 22 przedstawia zalezno$¢ stabilno$ci uzyskanej struktury od uzytych parametrow.
Dla metody FA zastosowanej na danych w skali 0-3 mozna zaobserwowaé gwaltowny spadek
skutecznos$ci dzialania algorytmu przy podziale na 12 i wigcej czynnikéow (linia
jasnoniebieska na wykresie). Zachodzi wowczas rozpad uprzednio zidentyfikowanych
zbiorow, co zwigksza rdznice miedzy liczbg wymiaréw Klinicznie interpretowalnych i
wydzielonych. Zastosowanie PCA na tej samej skali generuje modele wyzszej jakosci, to
znaczy z mniejszg liczbg matych zbioréw trudnych do interpretacji. Podczas wyodrgbniania
sktadowych w liczbie 12 1 wigcej zaobserwowano liniowy wzrost skutecznosci. Skutecznos¢
metod PCA i FA pozostaje taka sama przy podziale na 5-8 czynnikow. W przedziale
parametrow 9-12 wykresy obrazujace skuteczno$¢ dziatania analizy glownych sktadowych
oraz czynnikowej stanowia linie rownolegle (Rycina 22). Podobna sytuacja zachodzi w

przypadku modeli uzyskanych dla skali 0-3.

14
13 +-PCA skala 0:3 »
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Rycina 22. Zmienno$¢ i stabilno$¢ uzyskanej struktury (rotacja promax). Oznaczenia wymiar6w
podywmiaréw: dep: depresja, suic-suicydalny; zab.ap- zaburzenia apetytu; at- atypowa depresja, poz.-
pozytywny/urojeniowy; psych- psychotyczny; dez- dezorganizacyjny; ne — negatywny; zab.snu- zaburzen snu;
zab.pos- zaburzenia postrzegania; nn- wymiar klinicznie niemozliwy do opisania. Oznaczenia zdarzeh: m-
dzielenie si¢ wymiarow, ** catkowity rozpad wymiaru, * czeSciowy rozpad wymiaru. O$ X przedstawia liczbe
wyrdznionych wymiaréw, 0§ Y liczbe wymiarow wyjasnianych klinicznie .

W przypadku matrycy przeskalowanej, modele uzyskane z pomoca metod PCA oraz FA
mozna traktowaé jako konkurencyjne. Wydzielenie 13 czynnikoéw/sktadowych powoduje
powstanie roznicy na korzy$¢ analizy gtownych sktadowych. Wykres wraz z strukturg
wymiarowg sugeruje, ze podobnie jak w poprzednio analizowanych populacjach, najlepsze

modele generuje metoda PCA stosowana na przeskalowanym OPCRIT.
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4.5. Asocjacje z wymiarami

Dysponujac wiedzag o strukturze wymiaréw klinicznych analizowanych populacji,
zbadano asocjacje genetyczne z obecno$cig zmiennosci SNP w danym  genie. Wyniki
uzyskano z uzyciem programu PLINK oraz testu Kruskala-Wallisa. Cztery markery genu

MTNRZ1A oraz jeden DISC1 wykazaly istotne asocjacje z wymiarami klinicznymi.

4.5.1. Asocjacje cechy ilosciowej z genem MTNR1A

Sposrod markerow receptora melatoniny 1A cztery wykazaly istotne powigzania z

badanym fenotypem. Asocjacje zachowaly istotno$¢ po zastosowaniu korekcji na wielokrotne

testowanie.
| lokalizacja | nazwaSNP | T — BP SCH+BP
promotor | 14882708 | (CELCI001605) | Korokojac 0.042161) brak
TR essnra | gotosien | pernocoes

Rycina 23. Analizy asocjacji z wymiarem jako cecha ilosciows, wygenerowane w programie PLINK.
Oznaczenia wymiardw/podwymiarow: psych: domena psychotyczne, zab.snu: podwymiar zaburzen snu.

Korzystajac z programu PLINK znaleziono asocjacj¢ miedzy domeng psychotyczng a
markerem rs6553013. Istotne zaleznos$ci zauwazono w grupie Schizofrenii oraz schorzenia
afektywnego dwubiegunowego. Chociaz pierwotnie wynik sugerowal bardziej istotny
zwigzek z BP (p=0,003585), to po korekcji na wielokrotne testowanie istotna pozostaje tylko

asocjacja ze schizofrenig (p=0,045 asocjujacy allel C). Nie stwierdzono zalezno$ci w grupie

potaczone;.
SCH SCH+BP
Tabela licznosci: rs4862709 Tabela licznosci: rs6553013
Liczba Skumulow. Procent Liczba | Skumulow. Procent

Klasa Liczba Klasa Liczba
0 6 6| 1,57895 0 38 38| 4,96732
AR 185 191| 48,68421 CT 316 354 41,30719
GA 145 336( 38,15789 T 327 681|42,74510
GG 44 380([ 11,57895 cC 84 765(10,98039
Braki 4] 380 0,00000 Braki 0 765 0,00000

Rycina 24. Licznosci genotypow dla markera rs6553013 w grupie schizofrenii oraz catej analizowanej
populacji.

Takze test Kruskala-Wallisa sugeruje powigzanie SNP rs6553013 ze znalezionymi
wymiarami. W grupie schizofrenii zaobserwowano asocjacje z wymiarem funkcjonowania
spotecznego (p=0,002; po korekcji 0,03). Istotng zalezno$¢ zaobserwowano migdzy
genotypami CT a CC. W grupie schorzenia afektywnego dwubiegunowego nie wykryto

zalezno$ci. W calej analizowanej populacji, marker genu MTNR1A wykazal asocjacje z
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domeng psychotyczng (p=0,0085; po korekcji 0,018) oraz funkcjonowania spolecznego
(p=0,0002; po korekcji=0,003). Zarowno w grupie schizofrenii, jak i polaczonej populacji

istotne zalezno$ci znaleziono migdzy genotypami CT oraz CC.

Wsérod genotypow markera rs6553013 (Rycina 25) najliczniej reprezentowana jest
homozygota TT (46,84% przypadkow), natomiast uktad CT zaobserwowano u 39,24%
przypadkow. Najrzadziej obserwowano homozygote CC (12,27%). Liczba brakow,
oznaczonych jako 0, wynosi 1,58%. W calej analizowanej populacji roznica czestosci miedzy
homozygota TT a heterozygota CT wynosi nieco ponad 1%. Homozygota CC wystapita u

10,98% badanych. Odsetek brakow wzrdst do 4,97% i nie przekroczyt gornej granicy 5%.

BP
brak

SCH
spol(0,007;korekcja=0,039 )

nazwa SNP
rs11721818

SCH+BP
spol(0,0016; korekcja=0,016)

psych(0,00085; korekcja=0,018),
spol(0,0002; korekcja=0,003)

lokalizacja
MTNR1A promotor

MTNR1A rs6553013 brak

spol(0,002; korekcja=0,03)

Rycina 25. Analizy asocjacji z wymiarem jako cechg ilo$ciowsa wygenerowane z pomocg testu
Kruskala-Wallisa. Oznaczenia wymiar6w/podwymiaréw: psych: domena psychotyczna; zab.snu: podwymiar
zaburzen snu.

Marker rs4862709, ktory zlokalizowany jest w regionie promotorowym genu
MTNR1A, wykazat silng asocjacje¢ miedzy domenag psychotyczng w grupie schizofrenii oraz
schorzenia afektywnego dwubiegunowego. Najsilniejszy zwiazek stwierdzono wsérdd osob z
diagnoza SCH (p=0,00058; po korekcji 0,016, asocjujacy allel G). Wsrod pacjentéw z BP
zaleznos$¢ byta stabsza (p=0,006023; po korekcji 0,042, asocjujacy allel : T).

SCH SCH+BP

Tabela licznosci: rs11721818 Tabela licznosci: rs11721818

Liczba | Skumulow. | Procent Liczba | Skumulow. | Procent
Klasa Liczba Klasa Liczba
0 19 19| 5,00000 0 26 26| 3,39869
AT 139 158 36,57895| |AT 313 339/40,91503
AL 171 329/45,00000 AA 329 668|43,00654
1T 51 380/113,42105 TT 97 76511267974
Braki 0 3801 0,00000 Braki 0 765 0,00000

Rycina 26. Liczno$ci genotypow dla markera rs11721818
analizowanej populacji

w grupie schizofrenii oraz calej

Zaro6wno w populacji schizofrenii, jak 1 W grupie polaczonej, stwierdzono asocjacje
mi¢dzy wymiarem funkcjonowania spolecznego a markerem rs11721818, przy czym
silniejszy zwigzek wystapil w grupie potaczonej (p=0,0016; po korekcji 0,016). SNP jest
zlokalizowany w tym przypadku w regionie promotorowym MTNRI1A. Istotng zalezno$¢
wykryto dla par genotypéw AT oraz TT. Stabszg asocjacje wykryto w populacji schizofrenii
(p=0,007; po korekcji 0,039), gdzie istotng zalezno$¢ wykazano dla par genotypow AT oraz
AA.
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Tabele licznosci przedstawione na Rycinie 26 wskazuja, ze zaréwno w schizofrenii jak
I W calej analizowanej populacji odsetek brakow nie przekracza 5%. W potaczonej populacji
silniejsze istotne zaleznosci dla par genotypow AT oraz TT zidentyfikowano tacznie u okoto
53% osob. Z kolei wsrdd pacjentow ze schizofrenig asocjacje wykryto miedzy

najliczniejszymi genotypami: AT (36,58%) i AA (45%).
4.5.2. Asocjacje z genem DISC1

W calej analizowanej populacji stwierdzono asocjacj¢ (p=0,0083 korekcja=0,325;
asocjujacy allel: T) migdzy markerem rs1000730 a podwymiarem zaburzen snu, stanowigcym
cze$¢ domeny depresji. SNP jest zlokalizowany w tym przypadku w intronowym regionie
genu DISC1. Nie stwierdzono asocjacji dla wspomnianego markera w populacji ze
schorzeniem afektywnym dwubiegunowym. W grupie pacjentow ze schizofrenig wartos¢ P
dla asocjacji bez korekcji wyniosta 0,03. Po korekcji na wielokrotne testowanie istotno$¢ nie

zostata zachowana.

4.6. Przewidywanie i Kklasyfikacja obecnosci wymiarow
klinicznych w wynikach badania testu OPCRIT w oparciu o
klasyfikatory statystyczne

Uzyskanie danych dotyczacych obecnosci 1 skltadu wymiardw chorobowych dla
schizofrenii 1 choroby afektywnej dwubiegunowej zainspirowalo nas to przetestowania
mozliwosci automatycznego przewidywania ich obecnosci w oparciu o wyniki testu OPCRIT
dla poszczego6lnych pacjentow. Identyfikacja metod 1 modeli umozliwiajacych tego typu
analizy stanowiloby wazny element wspomagajacy jakos¢ i wydajnos¢ diagnostyki badanych
chorob. Przedstawione ponizej testy wskazuja na bardzo zréznicowany potencjal testowanych

narzedzi w zaleznos$ci od badanego wymiaru 1 wybranej grupy chorych.

Poczatkowo we wszystkich analizach uzywano system trojklasowy: wymiar obecny = 2,
czg¢Sciowo obecny = 1 oraz nieobecny = 0. Gléwny problem jednak stanowita w tym
systemie definicja klasy ,,czgsciowo obecny” - granice definiujace t¢ klas¢ okazaly sie zbyt
ptynne. Klasyfikator przyporzadkowat nowe obiekty do klas (obecny, czeSciowo obecny oraz
nieobecny) z wysokim odsetkiem poprawnosci, jednak przy bardzo niskiej specyficznosci

i/lub czutosci. Dlatego ostatecznie przyjeto dwuklasowy system.

W dalszych czgsciach Rozdzialu zostang omowione wyniki klasyfikacji dla wybranych

wymiarow/podwymiarow. W przypadku predykcji obecnosci/braku danej jednostki klinicznej
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ze wzgledu na przyjety system okreslania klas nie analizowano zbiorow ztozonych z mniej
niz 3-4 elementéw. Analizujac calg polaczona grupe procz okreslenia obecno$ci/braku
wymiaru sprawdzono mozliwo$¢ rozroznienia pacjentdéw ze schizofrenig od pacjentdw ze
schorzeniem afektywnym dwubiegunowym. Poniewaz w przebiegu drugiej z chordb nie
wystepuja objawy pozytywne/wytworcze oraz dezorganizacji nie budowano modeli
predykcyjnych dla wymiarow zlozonych ze zmiennych (itemdw) opisujacych wymienione
objawy.

4.6.1. Przewidywanie obecnosci wymiarow klinicznych w grupie
schizofrenii

Przewidywanie obecnosci/nicobecnosci wymiardw poprzez zastosowanie klasyfikatoréw
statystycznych w grupie chorych na schizofreni¢ przeprowadzono dla najwigkszych
zidentyfikowanych wczeséniej zbiorow objawdw: depresji, pozytywnego / urojeniowego oraz

manii.
4.6.1.1. Wymiar depresji

Pierwszym analizowanym zbiorem byl gtowny podwymiar depresji (depl). Przykiad
potencjatu tworzenia modelu predykcyjnego dla testowanych klasyfikatoréw przedstawiony
jest na Rycinie 27A w formie krzywych ROC. Ze wzglgdu na natozenie wykresow w
przypadku metod maszyny wektoréw nosnych (SVM) oraz naiwnego klasyfikatora Bayesa

widoczna jest krzywa tylko dla jednego klasyfikatora.

A wymiar dep1 w SCH B
1 500 AUC dla wymiaru dep1 w sch
450
0,8 400
350
4 0.6 mkNN 300
v msvm 250
04 | mnb 200
= dt 150
0,2 100 I
50 I I
0 0 . L I -
T
‘0 '02 04 ‘05 Ios '1 o1 02 03 04 05 06 07 08 09
FP AUC

Rycina 27. Dziatanie klasyfikatoréw dla gtéwnego podwymiaru depresji w grupie schizofrenii. Oznaczenia
algorytméw: maszyna wektoréw no$nych (SVM); k-najblizszych sasiadow (kNN); drzewa decyzyjnie (DT).
Na wykresie A znajduje si¢ losowa krzywa ROC; na wykresie B rozktad warto$ci AUC uzyskanych w czasie
kolejnych powtdrzen procesu trenowania-testowania algorytmu.
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Analiza ksztalttu wykresu ROC sugeruje stosunkowo niskg skuteczno$¢ wszystkich
testowanych algorytmow. Wsrdd nich algorytm dla k-najblizszych sgsiadow oraz naiwny
klasyfikator Bayesa wskazujg na wartos$ci predykcji zblizone do losowych (wartos¢ AUC
zblizona do 0.5; na Rycinie 27A oznaczone linig zielong). Znacznie lepsza skutecznos$¢ osigga
klasyfikator drzew decyzyjnych (warto§¢ AUC=0,625) oraz metoda oparta na maszynie
wektorow nosnych (wartosci AUC = 0,767). Niestety, dokladniejsza analiza polegajaca na
sprawdzeniu czgstosci wystgpowania poszczegdlnych wartosci AUC dla szeregu powtdrzen
procesu trenowania i testowania wykazala, ze najczeSciej wartosci wspotczynnika AUC
zawieraly sie w przedziale 0,2 — 0,4 (Rycina 27B). Tylko w przypadku okoto 30 pomiarow
wspotczynnik AUC przekraczat wartos¢ 0,8. Ze wzgledu na matlg stabilno$¢ predykcyjna
uzyskanych modeli (Rycina 27B), nie mozna jednoznacznie wskaza¢ klasyfikatora, ktory
pozwalalby na przewidywanie gtownego podwymiaru depresji w testowanej grupie chorych

na schizofrenig.

4.6.1.2. Podwymiar pozytywny 2

Wyniki przewidywania podwymiaru pozytywnego 2 w grupie schizofrenii przedstawione
sa na Rycinie 28. Ze wzgledu na natozenie krzywych ROC dla maszyny wektoréw nosnych
oraz naiwnego klasyfikatora Bayesa na wykresie widoczna jest krzywa tylko dla pierwszego
klasyfikatora. Podobnie jak w przypadku gtownego podwymiaru depresji krzywe ROC
wskazuja na stabg skutecznos$¢ wygenerowanych modeli. W przeciwienstwie jednak do
poprzednio przeprowadzonych analiz z wykorzystaniem powtorzen procesu trenowania-
testowania wspotczynnik AUC przekraczat warto$¢ 0,9 dla metod SVM 1 NB. Dla algorytmu
drzew decyzyjnych stwierdzono najwiecej przypadkow, gdzie AUC zawierat si¢ w przedziale
miedzy 0,6 a 0,8. Dla modeli opartych na klasyfikatorze k-najblizszych sgsiadow AUC

utrzymywat si¢ na statym, losowym poziomie (warto$¢ okoto 0,5)
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Rycina 28. Dziatanie klasyfikatoréw dla podwymiaru pozytywnego 2 w grupie schizofrenii. ~Na wykresie
A przedstawiono ROC uzyskane w badanej grupie, na wykresie B rozklad wartosci AUC uzyskanych w czasie
kolejnych powtdrzen procesu trenowania-testowania algorytmu.

Podobnie jak w poprzednim wypadku staba jakos¢ modeli wygenerowanych przez
poszczegolne klasyfikatory wskazuje na ich niskg uzyteczno$¢ w procesie predykcji

podwymiaru pozytywnego 2 w grupie chorych na schizofrenig.

4.6.1.3. Podwymiar pozytywny 1

Analiza wynikéw przedstawionych w formie wykresu ROC dla podwymiaru
pozytywnego 1 w grupie schizofrenii sugeruje duza skuteczno$¢ predykcji dla modelu
wygenerowanego przy pomocy metody maszyny wektoréw nosnych (SVM) oraz naiwnego
klasyfikatora Bayesa (Rycina 29A — naktadajace si¢ krzywe dla obu metod). Niestety, z
rozktadu wartosci AUC dla obu klasyfikatorow wynika, Zze modele o takim potencjale
predykcyjnym pojawiaja si¢ losowo 1 stanowig niewielka frakcje wynikéw otrzymanych w

procesie trenowania-testowania (Rycina 29B).
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Rycina 29. Dzialanie klasyfikatorow dla podwymiaru urojeniowego 1 w grupie SCH. Na wykresie A
przedstawiono ROC uzyskane w badanej grupie, na wykresie B rozktad warto$ci AUC uzyskanych w czasie
kolejnych powtdrzen procesu trenowania-testowania algorytmu.
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W przypadku klasyfikatora k-najblizszych sasiadow wspotczynnik AUC przyjmowat stalg
warto$¢ rowng 0,5. Skutecznos$¢ takiego modelu jest catkowicie losowa i nieprzydatna do
praktycznych zastosowan. Podobnie jak w poprzednich wypadkach trudno wskazaé, ktory
klasyfikator dziata najskuteczniej. Co prawda, w przypadku drzew decyzyjnych dostrzec
mozna frakcje wynikéw o wartosciach AUC na poziomie 0,6 — 0,7 ale czgstos¢ wystepowania
takich modeli byla zbyt rzadka, aby mozna bylo stosowac ten klasyfikator w praktyce

klinicznej.
4.6.1.4. Wymiar dezorganizacji

Wymiar dezorganizacji nie wystgpuje w grupie pacjentdow ze schorzeniem afektywnym
dwubiegunowym. Przedstawione na Rycinie 30A przyktadowe krzywe ROC wskazuja
podobnie jak w poprzednich wypadkach, ze najwyzsza skuteczno$¢ predykcji zapewniaja
metody oparte na algorytmach maszyn wektorow no$nych (SVM) oraz naiwnego
klasyfikatora Bayesa. Dodatkowo, w przypadku wymiaru dezorganizacji wysokie wartosci
specyficznosci i1 selektywnosci wykazuje model utworzony przy pomocy metody drzew
decyzyjnych. Ksztalt krzywych ROC ma swoje odzwierciedlenie w rozktadzie wartosci AUC
(Rycina 30B) i potwierdza obecno$¢ potencjalnie uzytecznych modeli predykcyjnych.

A podwymiar dez. w schizofrenii

AUC dla wymiaru dez. w gr. sch
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Rycina 30. Algorytmy i ich dziatanie dla domeny dezorganizacji w populacji schizofrenii. Wykres A

ilustruje krzywa ROC; B rozktad wartosci AUC uzyskanych w czasie kolejnych powtdrzen procesu trenowania-
testowania algorytmu

Obserwujac histogram AUC dla maszyny wektorow no$nych oraz naiwnego klasyfikatora
Bayesa dostrzec mozna dwa dominujgce sygnaly w zakresie 0,3 do 0,5 oraz 0,6 do 0,8. Taki
rozktad czesto$ci wystepowania wartosci AUC wskazuje na heterogenno$¢ wynikow, w
ktérych zardwno skuteczny model, jak i model bezuzyteczny pojawiaja si¢ ze zblizong
czestoscig. Dla metody wykorzystujgcej algorytm drzew decyzyjnych uzyskano modele

generujgce wyniki losowe (wartosci AUC zblizone do 0,5) oraz modele o bardzo wysokiej
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zdolnosci predykcyjnej (wartosci AUC w granicach 0,9). Z przeprowadzonej analizy wynika,
Ze testowana grupa schizofrenii pozwala na stworzenie poprawnego i skutecznego modelu do
predykcji wymiaru dezorganizacji. Mozna wigc przyjac, ze algorytm drzew decyzyjnych jest
obiecujacym kandydatem do zastosowan praktycznych, jednak koniecznie jest w tym
przypadku przeprowadzenie prob na innych grupach chorych. Ten aspekt pracy zostal szerzej

omowiony w Dyskusji.
4.6.1.5. Domena psychotyczna

Domena psychotyczna reprezentowala najbardziej zmienny charakter ws$rdd
analizowanych grup. Prawdopodobnie z tego powodu budowa modelu predykcyjnego
sprawiata problemy wszystkich testowanym algorytmom (Rycina 31). Ksztatt krzywych ROC
sugeruje, ze modele generujg wartosci zblizone do losowych. Szczegolnie jest to widoczne na
histogramie przedstawiajagcym rozktad wartosci AUC (Rycina 31B). W przeciwienstwie do
wynikéw przewidywania obecnos$ci poprzednio przedstawionych podwymiaréw, w
przypadku domeny psychotycznej zaden z klasyfikatorow w tescie krzyzowym nie

wygenerowat wartosci AUC przekraczajacych 0,5.
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Rycina 31. Dziatanie klasyfikatorow w wymiarze psychotycznym. Wykres A ilustruje krzywa ROC za$
wykres B rozktad wartosci AUC.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze klasyfikatory ktore generowaly potencjalnie uzyteczne
modele w analizach poprzednich wymiarow (np. SVM lub drzewa decyzyjne), wydaja si¢ by¢

bezuzyteczne do przewidywania obecnosci/braku domeny psychotycznej.

4.6.1.6. Wymiar manii

W przypadku domeny manii przyktadowe krzywe ROC wskazuja na catkowity brak
skutecznosci testowanych klasyfikatorow (Rycina 32A). Tak jak w poprzednich przypadkach,

metoda k-najblizszych sgsiadow wygenerowata model, ktory prowadzi do predykcji o
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charakterze losowym (przekatna na wykresie). Ksztalt wykresu ROC dla pozostatych metod
wyraznie odbiega od krzywej oczekiwanej dla optymalnego klasyfikatora, co odpowiada
warto$ciom wspotczynnika AUC w zakresie 0,1 - 0,7. Obserwacje te potwierdza histogram
rozktadu czestosci wartosci AUC w wielokrotnym tescie krzyzowym (Rycina 32B), ktory
wskazuje na dominujacy sygnat w zakresie 0,2 do 0,4. Zgodnie z zatozeniami przyjmuje sig,

ze dla warto$ci AUC ponizej 0,5 model nie ma zdolnosci predykcyjne;j.
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Rycina 32. Skuteczno$¢ klasyfikatoréow dla domeny manii w grupie schizofrenii. Po lewej przedstawiono
ROC uzyskane w badanej grupie, po prawej wartosci AUC.

Nalezy zauwazy¢, ze domena manii zbudowana jest z wigkszej liczby zmiennych (itemow
testu OPCRIT) niz poprzednio analizowane wymiary. Obserwacja ta wskazuje na to, ze
zdolno$¢ predykcyjna testowanych metod nie jest bezposrednio zalezna od rozmiaru (liczby

zmiennych) testowanego podwymiaru.

4.7. Predykacja obecnosci wymiaréw w grupie dwubiegunowej

W  sklad struktury wymiarow BP wchodzily trzy jednostki umozliwiajace
przeprowadzenie obliczen uczenia maszynowego: glowny podwymiar depresji, domena
psychotyczna oraz podwymiar manii. Pozostale domeny wchodzace w sklad schorzenia
afektywnego dwubiegunowego zbudowane byly ze zbyt matej liczby zmiennych (iteméw
testu OPCRIT), aby mozna byto okresli¢ etykiety klas w systemie obecny/nieobecny.

4.7.1. Wymiar depresji

Na Rycinie 33 przedstawiona zostata graficzna ewaluacja przykladow modeli
predykcyjnych dla gtéwnego podwymiaru depresji. W pordwnaniu z wynikami uzyskanymi
dla tego samego podwymiaru w grupie chorych na schizofreni¢, zaobserwowa¢ mozna

znaczny wzrost skutecznos$ci dziatania algorytmow drzew decyzyjnych i k-najblizszych
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sagsiadow (Rycina 33A). W przypadku metody wykorzystujacej drzewa decyzyjne widaé
czesciowe natozenie krzywej ROC na wykres reprezentujacy wartosci dla algorytmu SVM..
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Rycina 33. Dziatanie klasyfikatorow dla gtéwnego podwymiaru depresji w populacji BP. Po lewej
przedstawiono ROC uzyskane w badanej grupie, po prawej AUC.

Analiza rozkladu wartosci AUC wskazuje, ze wsrdd przetestowanych metod najnizsza
efektywno$¢ dziatania miat klasyfikator k-najblizszych sasiadow. Najczgsciej uzyskane
modele charakteryzowata skuteczno$¢ zblizona do losowej. Z kolei w przypadku drzew
decyzyjnych oraz maszyny wektorow nosnych (SVM) wigkszo§¢ modeli osiggala wartosci
wspotczynnika AUC zblizone do 1. W zwiazku z tym dla obu algorytmow przeanalizowano
wartosci  pozostalych  wspolczynnikow oceny klasyfikatora, takich jak: czuto$¢,

specyficznos¢, trafnos¢ przewidywan oraz wspotczynnik F (Rycina 34).
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Rycina 34. Dziatanie klasyfikatorow dla glownego podwymiaru depresji w grupie BP, mierzone poprzez
czuto$é, wspotczynnik F, trafno$¢ przewidywan oraz specyficznosci. Na osi X przedstawiono warto$¢
wspoélczynnika za§ na osi Y ile razy dana warto$¢ wystapita w trakcie 1000 powtodrzen procesu trenowania i
testowania modelu.

Trafno$ci przewidywan dla obu badanych klasyfikatoréw przekraczaja wartosci 0,9, a w
przypadku metody SVM sg zblizone do 1. Specyficznos¢ przyjmuje natomiast nizsze wartosci
z zakresu od 0,6 do 0,9 z dominujacym sygnatem dla wartosci 0,8. Pozostale wspotczynniki
(czutos¢ 1 wspotczynnik F) przyjmuja warto$ci zblizone do 1. Uzyskane wartosci
wspoOtczynnikéw oceny obu klasyfikatoréw sugeruja ze modele zbudowane przy pomocy
algorytméw drzew decyzyjnych i1 maszyny wektorow nosnych (SVM) dla glownego
podwymiaru depresji w grupie dwubiegunowej moga by¢ uzyteczne w zastosowaniach
praktycznych. W przeprowadzonych testach od wartosci maksymalnych odbiegata tylko
specyficzno$¢, co moze zosta¢ skorygowane poprzez zmian¢ parametréw obu testowanych

algorytmow.
4.7.2. Wymiar psychotyczny

Domena psychotyczna jest kolejnym wymiarem, dla ktorego badano zdolnos¢ predykcji
metodami uczenia maszynowego w grupie schorzenia afektywnego dwubiegunowego.
Analiza krzywych ROC przedstawiajacych skuteczno$¢ dziatania przyktadowych modeli

wyraznie wskazuje na staby potencjat predykcyjny wszystkich testowanych algorytméw.
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Rycina 35. Dziatanie algorytmow dla wymiaru psychotycznego w grupie schorzenia afektywnego
dwubiegunowego. Po lewej przedstawiono ROC uzyskane w badanej grupie, po prawej wartosci AUC.

Analiza rozktadu czestosci wystgpowania wartosci AUC (Rycina 35B) potwierdza
obserwacje¢ z wykresu ROC dla przykladowych modeli. Podobnie do poprzednich
przyktadow, metoda k-najblizszych sasiadow tworzy model, ktérego wartosci przewidywania
obecno$ci wymiaru psychotycznego zblizone sa do losowych. Pozostate algorytmy nie

generuja modeli uzytecznych statystycznie.

4.7.3. Wymiar manii

W przypadku domeny manii nie udato si¢ przeprowadzi¢ testow predykcyjnych z powodu
stabosci generowanych modeli. Funkcje zawarte w pakietach srodowiska R (patrz Materiaty i
Metody) nie pozwalaty na analiz¢ modeli o statej, zerowej skuteczno$ci. Zaistniale problemy
nie byly zwigzane z bledami wystepujacymi we wlasnym oprogramowaniu przygotowujacym
dane, poniewaz w przypadku testow dla grupy chorych na schizofreni¢ wykorzystywano

doktadnie te same narzedzia.

4.8. Predykcja obecnosci wymiarow w grupie polaczonej

W poprzednich paragraféw opisano wyniki predykcji obecno$ci wymiardw w uktadzie
obecny/niecbecny w grupach schizofrenii i schorzenie afektywnego dwubiegunowego.
Analogiczne podejécie zastosowano w catej analizowanej populacji, bazujgc na odpowiedniej

strukturze wymiarow.
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4.8.1. Podwymiar depresji

W pierwszym kroku sprawdzono skuteczno$¢ dziatania klasyfikatoréw dla gléwnego
podwymiaru depresji. Zarowno ksztatty krzywej ROC (Ryc. 36A oraz 36B) wskazuja na
wysoka skuteczno$¢ klasyfikatora drzew decyzyjnych, przy jednoczesnej stabosci
pozostatych. AUC nie spadato ponizej 0,6, za$ najczesciej spotykano warto$ci z przedziatu
0,8 -0,9. Klasyfikator k-najblizszych sgsiadow wykazal skutecznos$¢ nieco przekraczajaca
losowa: najpowszechniej wystepowal poziom 0,6, znacznie rzadziej 0,7 1 0,8. Klasyfikatory
SVM oraz naiwnego Baysea okazaty si¢ catkiem bezuzyteczne. Z tego powodu w dalszej

cze$ci doktadniej zostang zanalizowane modele uzyskane dla drzew decyzyjnych.
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Rycina 36. Dziatanie klasyfikatorow dla gtéwnego podwymiaru depresji W grupie BP. Wykres A
przedstawia przyktadows krzywa ROC, za$ B rozktad wartosci AUC.

Poréwnujac ksztalty krzywej z wykresami uzyskanymi w poprzednich analizowanych
grupach, dostrzec mozna wyrazng poprawe dziatania drzew decyzyjnych, SVM oraz
naiwnego klasyfikatora Bayesa. W domenie depresji, podobnie jak w poprzednio
analizowanych przypadkach, najstabiej zadziatal algorytm k-najblizszych sasiadow. Ksztatty

krzywej ROC nie odbiegaja w znaczacy sposob od przekatnej wykresu.
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Rycina 37. Dziatanie drzew decyzyjnych dla gtownego podwymiaru depresji W grupie potaczonej. Na osi X
przedstawiono warto$¢ wspotczynnika za$ na osi Y ile razy dana warto$¢ wystgpita w trakcie 1000 powtorzen
procesu trenowania i testowania modelu.

Wartosci liczbowych wspotezynnikow oceny przedstawia powyzszy wykres (Rycina 37).
Czulo$¢, specyficzno$e, trafno$¢ przewidywan oraz wspotczynnik F wynosity okoto 0,8 w
800 — 900 przypadkdow na 1000 powtorzen. W przypadku mniej niz 20 powtdrzen
wspotczynniki przyjmowaly wartosci 0,7, za$ skuteczno$¢ 0,9 zaobserwowano dla 160 — 200
przypadkéw. Sposrod wszystkich analizowanych populacji w przypadku gléwnego
podwymiaru depresji, model zbudowany dla populacji wszystkich pacjentow wydaje sie

najlepszy i najbardziej obiecujacy.

4.8.2. Wymiar psychotyczny

Podobnie jak w poprzednio analizowanych populacjach, takze w grupie potaczonej nie

zdotano zbudowa¢ statystycznie obiecanych modeli dla domeny psychotycznej.
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Rycina 38. Ewaluacja algorytmowdla domeny psychotycznej w grupie potgczonej. Na wykresie A widaé
przyktadowa krzywa ROC, w sekcji B rozktad wartosci AUC.

Zaréwno losowa krzywa ROC (Ryc. 38A) jak i rozklad wartosci AUC (Ryc. 38B)
sugeruja, zaden z klasyfikatorow nie pozwala na zbudowanie potencjalnie uzytecznych
modeli. Dla najmniej skutecznego algorytmu Kk-najblizszych sasiadow krzywe ROC
przyjmuja postaé wykresu, za§ AUC nie przekracza losowych poziomoéow 0,5. Z kolei dla
maszyny wektorow no$nych wartosci dla kilkuset powtdrzen nie osiggnety nawet progu 0,5.
Co prawda dla okoto 200 przypadkow (co daje 20% przy tysigcu powtodrzeniach procesu
trenowania-testowania) modele cechowato AUC na poziomie 0,6; 0,7 a nawet 0,9 niemnigj
jednak znacznie czgSciej obserwowano nizsze zakresy wartosci. Obecnos¢ dwoch maksimow

moze wskazywac na rodzaj niestabilno$ci modelu. Z powodu statystycznej stabosci wynikow

pozostale miary oceny dzialania klasyfikatora nie zostang zanalizowane.

4.8.3. Domena dezorganizacji

Podobnie jak w populacji schizofrenii, takze w grupie polaczonej mozliwe bylo
przeprowadzenie predykcji obecno$ci/braku wymiaru. Nie zdotano jednak uzyskac

statystycznie istotnego modelu.
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Rycina 39. Ewaluacja klasyfikatorow dla wymiaru dezorganizacji w grupie potaczonej. W czesci A widaé
przyktadowa krzywa ROC, na wykresie B wartosci AUC.

Krzywe ROC wskazujg na losowa skutecznos¢ klasyfikatora k-najblizszych sasiadéw oraz
nizsza niz losowa skuteczno§¢ maszyny wektorow nosnych. Jedynie dla kilku przypadkow
AUC przekroczylo poziom 0,5, lecz najczgéciej obserwowano wartosci migdzy 0,1 a 0,3.
Skuteczno$¢ maszyny wektoréw nosnych, klasyfikatora naiwnego Bayesa oraz drzew
decyzyjnych utrzymuje si¢ na stalym, nie przekraczajacym losowej skutecznosci poziomie.
Dla algorytmu k-najblizszych sasiadow obserwowano statg warto§¢ AUC rowna 0,5. Dla
mniej niz 20 obserwacji otrzymano warto$¢ 0,6. Z powodu statystycznej stabosci modeli,

pozostale wspotczynniki oceny dzialania klasyfikatora nie zostang zanalizowane.

4.8.4. Podwymiar pozytywny 2

W przypadku podwymiaru pozytywnego 2, charakterystycznego dla schizofrenii i
nieobecnego w przebiegu schorzenia afektywnego dwubiegunowego nie zdotano uzyskac
statystycznie istotnych modeli. Chociaz w trakcie powtdrzonego tysigc razy procesu
trenowania-testowania zdotano otrzyma¢ modele dla ktérych AUC przekraczato 80%, wyniki
te stanowig jednak mniej niz 20% catosci (okoto 200 przypadkéw na 1000 powtdrzen

maksymalnie).
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Rycina 40. Dziatanie klasyfikatoréw w podwymiarze pozytywnego 2 dla catej analizowanej populacji. W
czgsci A widaé przyktadowa krzywa ROC, za$ B ilustruje rozktad wartosci AUC.

Dla klasyfikatora drzew decyzyjnych najczesciej obserwowanymi warto$ciami AUC bytly
0,1 1 0,4. Niewielkg frakcje wynikow (okoto 40 obserwacji) cechowaty obserwacje
charakteryzowane przez AUC przekraczajace 0,7. Maszyna wektorow no$nych i naiwny
klasyfikator Bayesa umozliwilty wygenerowanie modeli o nieco wyzszych parametrach:
najpowszechniejsze AUC wynosito 0,2 1 0,3 a takze dla okoto 150 obserwacji wspotczynnik
wyniost 0,8 1 wiecej. Frakcja wynikow o statystycznie istotnych wartosciach parametru jest
zbyt nieliczna aby uzna¢ model za uzyteczny do dalszych analiz. Modele zbudowane w
oparciu o klasyfikator k-najblizszych sgsiadow cechowata losowa skutecznos¢ (AUC = 0,5) z
pewnym odsetkiem (260 obserwacji) o AUC wynoszacym 0,9.

4.8.5. Podwymiar pozytywny 1

Dla podwymiaru pozytywnego 1 uzyskano wyzszej jakosci modele niz dla podwymiaru 2.
Skutecznos¢ klasyfikatora k-najblizszych sgsiadow pozostaje niezmienna i nie przekracza
losowego poziomu. Jednak zarowno przyktadowa krzywa ROC, jak i rozktad wartosci AUC
wskazuja, ze maszyna algorytm maszyny wektorow no$nych moze wygenerowa¢ modele
spetniajace statystyczne kryteria istotnosci. Model zbudowane w oparciu o drzewa decyzyjne,
uzyteczne w niektorych grupach, w przypadku podwymiaru pozytywnego 1 nie osiggaly
nawet losowej skuteczno$ci dla wigkszo$ci przypadkéw. Chociaz dla niewielkiej frakcji (36
obserwacji) AUC przekracza poziom 0,7 jest to zbyt znikomy odsetek aby uzna¢ modele za

obiecujace.
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Rycina 41. Klasyfikatory i ich skuteczno$¢ dla podwymiaru pozytywnego 1 w grupie potaczonej. Czgs¢ A
ilustruje przyktadowsa krzywa ROC, cz¢éé B rozklad wartosci AUC.

Jedynie dla maszyny wektorow nos$nych uzyskano statycznie istotne wyniki. AUC
przekraczalo 0,9 dla wszystkich obserwowanych przypadkow. W dalszej czgsci zostang

zanalizowane pozostale miary oceny dziatania klasyfikatora dla algorytmu SVM wylacznie.
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Rycina 42. Skuteczno$¢ klasyfikatora SVM dla podwymiaru pozytywnego 1 w grupie potaczonej,
mierzone przez: czuto$¢, wspotczynnik F, trafno$¢ przewidywan i specyficznosc.

Zarowno AUC, jak i pozostate miary (czutos¢, specyficznos¢, trafnos¢ oraz wspotczynnik
F) wskazuja na dobre dopasowanie wygenerowanego przez maszyn¢ wektorow nosnych
modelu do danych. Warto$¢ ani jednego z nich nie spada ponizej 0,7. NajczeSciej
obserwowanymi poziomami byly 0,9 1 powyzej. Sg to zakresy warto$ci niezbedne aby model

okazat si¢ uzytecznym w praktyce biologicznej czy klinicznej.
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4.8.6. Wymiar manii

Domena manii, wykryta we wszystkich analizowanych, wygenerowata potencjalnie
uzyteczne modele. Zar6wno przyktadowa krzywa ROC (Ryc. 43A) jak i rozktad wartosci
AUC (Ryc. 43B) wskazuja, ze zarbwno maszyna wektorow no$nych oraz drzewa decyzyjne
sg w stanie wygenerowa¢ wyniki o trathosci klasyfikacji przekraczajacej poziomy losowe. Co
prawda w trakcie tysigca powtdrzen procesu trenowania-testowania wskazuja na nieliczng
frakcje wynikow o niskich poziomach AUC (0,6 oraz ponizej), niemniej jednak znacznie
powszechniej obserwowano wartosci z przedziatu 0,7 — 0,8. W dalszej czgsci modele
uzyskane dla SVM/naiwnego Bayesa oraz drzew decyzyjnych =zostang doktadniej
zanalizowane.
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Rycina 43. Algorytmy i ich skuteczno$¢ dla domeny manii w catej analizowanej populacji. Krzywa ROC
zostata przedstawiona w czesci A, za$ rozktad AUC w czesci B.

Liczbowe miary oceny jakos$ci klasyfikatora, przedstawione na Rycinie 44, potwierdzajg
dobre dopasowanie modelu do danych. Trafno$¢ przewidywan, czuto§¢ oraz wspdtczynnik F
wynosza 0,9 i wigcej. W trakcie powtdrzonego 1000-razy procesu uczenia-testowania

najczesciej obserwowano warto$¢ specyficznosci zblizong do 0,9.
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Rycina 44. Ewaluacja klasyfikatoréw dla domeny manii w calej analizowanej grupie. Miary oceny
klasyfikatora: czuto$¢, wspotczynnik F, trafnos¢ przewidywan oraz specyficznosc.

Wspotczynniki oceny dziatania klasyfikatora dla drzew decyzyjnych, SVM oraz k-
najblizszych sasiadow osiagaja bardzo wysokie wartosci, to znaczy 0,9 1 wigcej. Oba

omawiane algorytmy wydaja si¢ generowac obiecujace modele.

4.9. Rozroznianie schorzen na podstawie testu OPCRIT i
wymiaréw Klinicznych.

Dysponujac diagnoza kliniczng, badano mozliwo$¢ rozrdzniania pacjentow ze
schizofreniag oraz schorzeniem afektywnym dwubiegunowym na podstawie wymiaréw z
OPCRIT. Wykorzystano w tym celu domeny znalezione w grupie polaczonej. Ze wzglgdu na
wielko$¢ poszczeg6lnych jednostek oraz ich wystgpowania w danej populacji pacjentéw,
klasyfikacj¢ przeprowadzono w przypadku wymiaréw: depresji, manii oraz psychotyczne;.
Nie brano pod uwage domeny pozytywnej/urojeniowej oraz dezorganizacji, gdyz takowe nie
zostaly znalezione w grupie BP 1 symptomy ze wspomnianych grup nie sg obserwowane w

praktyce klinicznej.

4.9.1. Wymiar depresji

Dla podwymiaru depresji nie udato si¢ zbudowa¢ modeli umozliwiajacych rozréznienie
migdzy pacjentami ze schizofrenig a schorzeniem afektywnym dwubiegunowym. Glowny
podwymiar depresji umozliwiat predykcje obecnosci/braku obecnosci grupy objawow w

grupie pacjentdw, ale niezmienny we wszystkich analizowanych populacjach podwymiar nie
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umozliwit rozroéznienia pacjentow. Na podstawie krzywej ROC oraz rozktadu wartosci AUC,
wida¢ zblizong skuteczno§¢ wszystkich analizowanych algorytmoéw. Dla zadnego z nich nie

zdotano osiagna¢ nawet losowej skutecznosci.
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Rycina 45. Ewaluacja klasyfikatorow dla gléwnego podwymiaru depresji w grupie potaczonej. Wykres A
zawiera przyktadowa krzywa ROC, na wykresie B histogram wartosci AUC.

Poniewaz dla analizowanej jednostki nie zdotano zbudowaé statystycznie istotnych

modeli, dalsza analiza nie zostanie przeprowadzona.

4.9.2. Wymiar psychotyczny

Domena psychotyczna, zlozona z objawdéw wystepujacych zarowno w przebiegu
schizofrenii, jak i1 schorzenia afektywnego dwubiegunowego takze mogla zosta¢ uzyta do
klasyfikacji. O ile w poprzednio analizowanych grupach modele zbudowane dla tego
wymiaru cechowata umiarkowana skuteczno$¢, przy probie rozroznienia pacjentdw na
podstawie diagnozy wynikowe modele cechowaty wysokie wartosci AUC.
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Rycina 46. Dziatanie klasyfikatorow dla wymiaru psychotycznego w potaczonej. Po lewej wida¢

przyktadowa krzywa ROC, po prawej rozktad wartosci AUC.
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Nawet dla najstabiej dzialajacego klasyfikatora k-najblizszych sagsiadow dla kilkuset
przypadkéw osiagnigto skuteczno$é dzialania algorytmow wyzsza niz losowa (wartosci AUC
0,6 1 powyzej). Dla maszyny wektorow nosnych najczgsciej osiggano poziom 0,7, za$ dla
drzew decyzyjnych 0,9. Krzywa ROC (Ryc. 46A) potwierdza, ze badane klasyfikatory maja
mozliwos¢ zbudowania statystycznie istotnych modeli. Poniewaz ROC dla SVM oraz
naiwnego klasyfikatora Bayesa nie naktadaja si¢ na siebie, mozliwe jest zaobserwowanie obu.
Dlatego pozostale parametry oceny dziatania algorytmu zostang zanalizowane dla wszystkich

stosowanych metod.

0 A czutosé w0 B specyficznosé
800 800
700 700
600 600
500 500
400 400
300 300
200 200
1 100

00 l ' mkNN l

0 S - msvm 0 = - -

02 03 04 05 06 07 08 09 1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
mnb
£z m dt - .

900 c trafnosé %00 [ wspotczynnik F

800 800
700 700
600 600

500 500
400 a00
300 300
200 200
100 100
ol III —_— o M — — —
03 04 05 06 08

0.4 05 06 0.7 09 1 09 1

Rycina 47. Skuteczno$¢ dzialania algorytmow dla wymiaru psychotycznego W grupie potaczone;.
Szczegotowe miary: czuto§é, wspotczynnik F, trafthos§¢ przewidywan oraz specyficznosc.

Wykresy przedstawione na Rycinie 47, wyjasniaja czemu pomimo podobnych warto$ci
AUC nie ma natozenia migdzy krzywymi ROC dla SVM oraz klasyfikatora naiwnego Bayesa.
Tylko dla specyficznosci otrzymano znaczny odsetek modeli (ok 800) gdy wspdtczynnik
osigga wartosci 0,6 1 wiece]. Analogiczng sytuacje zaobserwowano w przypadku klasyfikatora
k-najblizszych sgsiadow. Zakresy wartosci osiggniete przez maszyne wektorow nosnych oraz
algorytm k-najblizszych sasiadow sag zblizone. Na wszystkich wykresach Ryciny 47 widaé
dwa maksima osiaggniete dla par klasyfikatorow. Drzewa decyzyjne oraz klasyfikator
naiwnego Bayesa pozawalaja za zbudowanie silniejszych statystycznie i bardziej
obiecujagcych modeli. Zaréwno czutos¢ jak 1 specyficzno$¢ nie spada ponizej 80%, za$

trafnos¢ przewidywan przekracza 0,9.
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4.9.3. Wymiar manii

Ostatnim wymiarem mozliwym do uzycia w probie rozrdzniania pacjentdéw ze
schizofrenig oraz schorzeniem afektywnym dwubiegunowym jest mania. Objawy pobudzenia

wystepuja w przebiegu obu schorzen.
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Rycina 48. Domena psychotyczna w grupie potaczonej. W czesci A widaé przyktadows krzywa ROC, w
sekcji B rozktad wartosci AUC.

Dla drzew decyzyjnych wygenerowano statystycznie istotne modele. Zarowno krzywa
ROC jak i1 rozklad warto$ci wspolczynnika AUC wskazuja na istnienie obiecujacych
wynikow. Tylko dla nielicznej frakcji wynikow (153 obserwacji, czyli 15%) wartos¢ AUC
wynosita okoto 0,2. Oznacza to niewielka, ale jednak istniejacg szans¢ na powstanie
nieuzytecznego modelu. W przypadku klasyfikatora k-najblizszych sasiadow nie uzyskano
znaczace] liczby modeli o AUC przekraczajacych poziom losowos$ci, za$ dla maszyny
wektoréw nosnych oraz klasyfikatora naiwnego Bayesa najczgsciej obserwowano poziom 0,2.
Poniewaz najbardziej obiecujgce modele uzyskano dla drzew decyzyjnych, pozostate miary

oceny dziatania klasyfikatora zostang zanalizowane w przypadku tej metody.

88



1000

900
800
700 m czutosé
600 = specyficznosé
500 trafnosé
wspotczynnik
400 F
300
200
100
0 _
0,8 0,9

Rycina 49. Skuteczno$¢ dziatania drzew decyzyjnych dla domeny manii w grupie potaczonej. Miary oceny
dziatania algorytmu: czuto$¢, wspotezynnik F, trafnos¢ przewidywan oraz specyficznosé.

Warto§¢ poszczegdlnych wspotczynnikow (czutosci, specyficzno$ci, trafnosci oraz
wspolczynnika F) nie spada ponizej 0,8. Potwierdza to wysokie poziomy osiggane przez AUC

oraz ksztatty krzywej ROC. Jest to obiecujgcy model.

4.10. Czynniki demograficzne i Kkliniczne jako predykatory
wystapienia poszczegolnych wymiarow klinicznych.

W poprzednich paragrafach opisywano potencjalng uzyteczno$¢ i skuteczno$¢ modeli
predykcji uzyskane z pomocg algorytmdéw uczenia maszynowego. Précz przewidywania
obecnos$ci/braku danej klinicznej domeny na podstawie wynikéw kwestionariusza OPCRIT,
uzyto czynnikow demograficznych i klinicznych w celu przewidywania wystapienia
poszczegbdlnych wymiarow klinicznych. Opisywane czynniki dostepne sg w kwestionariusza
OPCRIT i zostaly wybrane spo$rod pytan (itemow) nie wybranych do analiz redukcji
wymiarowo$ci. Omowione zostang wytacznie modele spetniajace statyczne Kkryteria oceny

oraz takie, ktore przeszty pozytywna weryfikacje ze strony klinicysty.

W grupie schorzenia afektywnego dwubiegunowego model powstal jeden model
klinicznie sensowny. Przebieg choroby stanowi czynnik predykcyjny dla objawdéw depresji.
Warto$¢ p dla modelu uzyskanego bez skalowania predyktoréw wyniosta 5,4 * 10", W
przypadku modelu ze skalowaniem, warto$¢ p spadta do 0,0016. Pomimo znacznej istotnosci
catego modelu, jedynie przebieg choroby stanowit istotny predyktor. Warto$¢ r2 $wiadczy

jednak o umiarkowanej uzyteczno$ci modelu prostego (r2=0,1) jak i modelu wielomianowego
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(r2= 0,28, co daje 28% odsetka wyjasnianej wariancji). Takze wspotczynnik AIC wskazuje,
ze model przeskalowany wydaje si¢ skuteczniej pasowa¢ do analizowanych danych

(AIC=1322 oraz 1284 odpowiednio).

W catej analizowanej populacji, epizod manii moze by¢ prognozowany na podstawie
obrazu klinicznego poczatku choroby oraz przebiegu choroby. Model wielomianowy okazat
si¢ bardziej istotny statycznie: stwierdzono wyrazny wzrost odsetka wyjasnianej wariancji z
0,15 do 0,31 oraz spadku wspotczynnika AIC z 1824 do 1687.

Ani statycznie istotne, ani klinicznie wyjasniane modele nie pojawily si¢ w grupie

schizofrenii.
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5. Dyskusja

e Analiza wymiaréw klinicznych schizofrenii i schorzenia afektywnego
dwubiegunowego

Nowe podejscie do zagadnienia identyfikacji wymiarow w schizofrenii 1 chorobie
afektywnej dwubiegunowej oparto na dwoch zatozeniach. W pierwszym przypadku zamiast
redukcji wynikow testu OPCRIT do postaci binarnej (0: cecha nieobecna, 1: obecna),
zastosowano skalowanie do zakresu 0:3. W ten sposob zachowano informacj¢ na temat
oryginalnej zmienno$ci 1 natezenia badanych symptomoéw (na przyktad dtugosci trwania
omamow) przy jednoczesnym dostosowaniu matrycy do wymogow statystycznych. Drugi
parametr zakladal wybieranie zmiennych zawartych w te§cie OPCRIT bazujac wytacznie na
kryteriach statystycznych, bez angazowania wiedzy eksperckiej. Wiedza kliniczna byla
niezbedna do wiasciwego zinterpretowania wynikow koncowych oraz do weryfikowania
poszczegblnych etapow analiz. Zastosowanie nowego podej$cia umozliwilo okreslenie
ztozonej, hierarchicznej struktury obu schorzen oraz pozwolilo na odkrycie nowej domeny
'funkcjonowania spotecznego'.

Zmienne, ktore zazwyczaj pomijano w analizach wynikéw testu OPCRIT, pozwolity w
mojej pracy na identyfikacje wymiaru uzaleznieniowego oraz spotecznego. Nie stanowig one
objawow chorobowych ale sg czynnikami klinicznymi i demograficznymi powigzanymi ze
schorzeniem (ang. illness-related items). Wplyw zazywania substancji psychoaktywnych na
zdrowie psychiczne zostal szeroko opisany w literaturze [164-167]. Poprzednio Rosenmann
[108] opisat wymiar uzaleznieniowy analizujac grupg pacjentow z psychoza korzystajac z
kwestionariusza OPCRIT oraz SCAN (ang. Schedules for Clinical Assesment in
Neuropsychiatry). Z kolei Pawsey [165] oraz Bizzarri i wsp. [166] wskazywali na zwigzek
miedzy klinicznym continuum schorzen psychicznych a zazywaniem substancji
psychoaktywnych. Innym, czgsto opisywanym czynnikiem zwigzanym ze schorzeniami
psychicznymi jest funkcjonowanie w spoteczno$ci. Nyeri [168] wykazal zwigzek miedzy
stanem cywilnym a klinicznym przebiegiem schizofrenii w $rednim wieku, w szczegdlnoSci
w konteks$cie symptomow depresyjnych oraz mysli samobdjczych. Dodatkowo, w badaniach
stwierdzono, ze uczestnictwo w szkolnych zajeciach oraz podjecie pracy zmniejsza
negatywny wpltyw schorzen psychicznych na zycie w spoleczenstwie [169] . Mozna zatem
twierdzi¢, ze przedstawiona W niniejszej pracy identyfikacja dwoch nowych wymiaréw ma

swoje potwierdzenie w pracach badawczych przeprowadzonych przez inne grupy.
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Mozliwo$¢ istnienia wiecej niz pigciu wymiaréw schizofrenii [170] a takze istnienie
ztozonej, wielowymiarowej struktury zidentyfikowanych jednostek [171] byla juz wczesniej
sugerowana przez inne grupy badawcze. W poprzednich badaniach korzystano jednak z
innych testow diagnostycznych. Dlatego dokonujac pordéwnania wynikoOw moich analiz
majacych na celu identyfikacje 1 charakterystyke wymiarow klinicznych dostrzegalne sa
réznice wynikajace z wlasnosci badanej populacji 1 zroédta danych [172]. Podwymiary
kliniczne, chociaz zwykle nie wyrdézniane w analizach kwestionariusza OPCRIT, maj3
uzasadnienie i umocowanie w praktyce lekarskiej. Na przyktad, zaktocenia snu sg czestym
objawem zaburzen psychicznych [173-175] oraz samej schizofrenii [176], a wymiar
atypowej depresji zostal poprzednio wyrdzniony przez Serettiego [177] w grupie pacjentow
ze schorzeniem afektywnym dwubiegunowym i jednobiegunowym. Ponadto, w niniejszej
pracy potwierdzono obecnos¢ wymiardw pozytywnego, dezorganizacji oraz negatywnego:
[12, 125, 126, 178]. W powyzszej pracy jednak doszio podziatu wymiaru pozytywnego na

dwie niezbyt odlegte i skorelowane domeny, co bylo sugerowane przez [107].

Podobnie jak w przypadku schizofrenii, struktura wymiarowa w grupie schorzenia
afektywnego dwubiegunowego wykazuje ztozony charakter. Zgodnie z uprzednio
publikowanymi wynikami [177] w wyniku prowadzonych analiz zidentyfikowano wymiar
atypowej depresji. W przeciwienstwie jednak do wynikdéw przedstawianych przez inne grupy
[98, 110] nie stwierdzono ztozonej struktury wymiaréw manii i hipomanii. Zaobserwowana
réznica moze wynika¢ z faktu, Ze wspomniani badacze korzystali z innych kwestionariuszy
diagnostycznych. Dodatkowo, w analizowanej grupie klinicznej wyrozniono zgodnie z
wczesniejszymi doniesieniami [179] domeng psychotyczng. Podobnie jak w grupie chorych
na schizofreni¢, w przypadku schorzenia afektywnego dwubiegunowego wykryto dwa, rzadko
opisywane w literaturze wymiary: uzaleznieniowy oraz funkcjonowania spotecznego. Juz
wczesniej sugerowano wplywy 1 zalezno$ci migdzy kompetencjami spotecznymi a chorobg

afektywna dwubiegunows.

Podobnie jak w grupie schizofrenii, wykryto dwa zwykle nie opisywane wymiary:
uzaleznieniowy oraz spotecznego funkcjonowania. Wczesniej [167] wykazal wplywy i
zalezno$ci miedzy kompetencjami spotecznymi a chorobg afektywng dwubiegunowa.
Negatywny wptyw schorzen na codzienne zycie zostal szerzej omowiony we wczesniejszych

podrozdziatach.

Analiza danych pochodzacych z grupy potaczonej, podobnie jak w poprzednio

analizowanych przypadkach, wykazuje zlozona struktur¢ w obrgbie domeny depresji,
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pozytywnej/urojeniowej oraz uzaleznieniowej. Obecno$¢ pierwszej z nich nie zaskakuje,
bowiem symptomy, z ktorych si¢ sktada, tak zwane I-rzedowe objawy schizofrenii Schneidera
wystepuja nie tylko w schizofrenii, ale takze w innych psychozach [5, 180]. Generalnie, z
uzyskanych danych mozna wnioskowac, ze struktura grupy polaczonej w wigkszym stopniu
przypomina t¢ wuzyskang dla populacji schizofrenii niz schorzenia afektywnego

dwubiegunowego.

¢ Identyfikacja asocjacji genetycznych z wymiarami schizofrenii i schorzenia

afektywnego dwubiegunowego

Okres$lenie struktury wymiaré6w badanej populacji otworzyto mozliwosci badania
asocjacji genetycznych miedzy zmienno$cig sekwencji wybranych genéw kandydujacych a
jednostkami sktadajacymi si¢ na oba schorzenia. Przeprowadzone analizy umozliwily
identyfikacj¢ zwigzku migdzy markerami receptora melatoniny a domeng psychotyczna.
Uzyskane wyniki byly zaskakujgce, poniewaz na podstawie dotychczasowych danych
oczekiwano relacji miedzy markerami genu MTNR1A a zaburzeniami rytmow
okotodobowych. Z drugiej strony jednak inne grupy badawcze wykryly zwiazek migdzy
szlakiem melatoniny a m. in. schorzeniami zwigzanymi z zaburzeniami uwagi i nadmierng
aktywnoscig (ang. hyperactivity and attention-deficit disorders) [181] . W literaturze mozna
znalez¢ dane na temat powigzan miedzy receptorem melatoniny a bezsennoscig [182] czy
opozniong dyskinezg w schizofrenii TD (ang. antipsychotics-induced tardive dyskinesia)
wywotang przez leki psychotropowe [183]. W roku 2009 pojawila si¢ praca wigzaca procesy
$nienia 1 objawy psychoz [184]. Region mozgu SCN (ang. suprachiasmatic nucleus),
kontrolujacy procesy snu moze by¢ wigc zaangazowany w patogeneze schizofrenii. Co
wigcej, nieprawidlowa sekrecja melatoniny w polaczeniu z zaburzeniami fazy $nienia REM
stanowi prawdopodobnie czynnik ryzyka rozwoju psychozy. Ponadto istnieja dowody na
powiazania rytmow dziennych z uktadem dopaminergicznym, ktory jest kluczowy w rozwoju
schizofrenii  [185]. pacjentow ze schizofreniag obserwowane sg zmniejszone poziomy

melatoniny, co wplywa na rozwoj oraz patogeneze¢ schorzenia [186].

e Wspomaganie obliczeniowe diagnostyki w oparciu o dane zawarte w
wynikach testu OPCRIT

Ze wzgledu na znacznie natozenie podloza genetycznego schizofrenii oraz schorzenia

afektywnego dwubiegunowego proby rozdzielenia pacjentow W oparciu 0 dane genetycznie

przynosity ograniczone rezultaty [153]. Z powodu obecnosci grup objawow wspolnych dla

93



obu schorzen (symptomy depresji, manii/hipomanii czy psychozy) sugerowano w literaturze,
ze wydzielenie oddzielnych jednostek chorobowych jest nieuzasadnione[187, 188] Badania
funkcjonalnego neuroobrazowania wskazuja jednak jednoznacznie na réznice migdzy tymi
schorzeniami [189, 190]. W zwigzku z tym jedna z koncepcji sugeruje konieczno$¢
poszukiwania mniejszych, tatwiejszych do zdefiniowania jednostek, takich jak endofenotypy
czy wymiary kliniczne, ktore umozliwig klasyfikacje schorzenia.

Przedstawiona praca przedstawia nowatorskie badania nad okresleniem mozliwo$ci uzycia
danych z testu OPCRIT do klasyfikacji schorzenia i1 przewidywania obecnosci
poszczegbdlnych wymiarow u badanych pacjentow.

e Przewidywanie obecnoS$ci/braku danego wymiaru klinicznego

Rezultaty przedstawione w niniejszej pracy opisuja analize¢ wydajnosci powszechnie
stosowanych algorytméw uczenia maszynowego W procesie automatycznej identyfikacji
obecnosci okreslonych wymiaréw chorobowych na podstawie wynikéw testu OPCRIT.
Uzyskane wyniki roéznity si¢ w zaleznosci od zastosowanej metody klasyfikacji oraz uzytej
populacji chorych.

W przypadku analizy danych chorych na schizofreni¢ testowane narz¢dzia nie pozwolily na
powstanie statystycznie stabilnych modeli przewidywania obecnosci wybranych wymiarow.
W wielokrotnych testach krzyzowych cze$¢ narzedzi prowadzila do powstania modeli
generujacych wyniki losowe lub gorsze. W przypadku niektorych algorytmow uzyskiwane
wyniki predykcji wykazywaty bardzo zmienny charakter, a na wykresach rozktadu warto$ci
AUC mozna byto zaobserwowa¢ najczesciej dwa sygnaty dominujgce. W mojej opinii takie
zroznicowanie jakosci uzyskanych modeli dla niektorych klasyfikatorow zwigzane jest ze
specyficzng strukturg dostgpnych danych klinicznych uzytych do analiz. Potwierdzeniem
takiego wyjasnienia obserwowanych wynikoéw jest fakt, ze w grupie potaczonej tego typu
zjawisko bylo obserwowane znacznie rzadzie;.

Badania prowadzone na danych dotyczacych grupy schorzenia afektywnego
dwubiegunowego umozliwity uzyskanie modelu spetniajacego statystyczne kryteria istotnosci
dla gléwnego wymiaru depresji. Zarowno dla maszyny wektorow nos$nych, naiwnego
klasyfikatora Bayesa, jak i drzew decyzyjnych powstaly modele o wysokich wartosciach
AUC. Niestety, rozktad wartosci AUC wskazuje, ze nawet w przypadku tych algorytméw
istnieje  prawdopodobienstwo uzyskania modelu o wspolczynniku specyficznosci
wynoszacym mniej niz 50%. Mimo tego uwazam, ze modele wysokiej jakosci uzyskane dla

domeny depresji w grupie schorzenia afektywnego dwubiegunowego wskazujg na wysoka
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wewnetrzng integralno$¢ zbioru uzytego do predykcji 1 stanowig wskazowke, ze dla tego
wymiaru istnieje mozliwo$¢ zastosowania w praktyce kliniczne;.
W grupie reprezentujacej populacje wszystkich pacjentéw analizowano pelen zestaw
wymiarow wykrytych w analizie czynnikowej. W efekcie uzyskatam w tym przypadku
najwiecej modeli o wysokich warto$ciach parametrow statystycznych. W przypadku
podwymiaru depresji klasyfikator drzew decyzyjnych umozliwit uzyskanie modeli o
wysokich warto$ciach wspotczynnika AUC. Takze w odniesieniu do wymiaru pozytywnego 1
zastosowanie algorytmu maszyny wektorow nosnym SVM doprowadzitlo do uzyskania
modeli, ktére wykazywaly wysokie wartosci wspdtczynnikow jakosci klasyfikatora.
Dodatkowo oba algorytmy (drzew decyzyjnych oraz maszyny wektorow nosnym SVM)
okazatly si¢ bardzo skuteczne w przypadku przewidywania obecnosci domeny
pobudzenia/manii w grupie polgczonej. Wszystkie otrzymane w tym przypadku modele
spelniajg statyczne kryteria oceny jakos$ci modelu i charakteryzuja si¢ wysokimi wartosciami
wszystkich wspotczynnikow.
Wyniki otrzymane podczas testowania klasyfikatorow w réznych konfiguracjach danych
wyraznie wskazuja na wptyw efektu populacji na jakos¢ uzyskanych modeli. W nastgpnych
etapach analiz konieczne begdzie wygenerowanie i ewaluacja modeli dla innych populacji.
Umozliwi to znalezienie odpowiedzi na pytania dotyczace problemow z uzyskaniem
predykcji w przypadku grupy chorych na schizofreni¢ oraz umozliwi oceng wplywu
wielkosci, struktury i skfadu populacji na wyniki tego typu badan. Osobnym zagadnieniem
powinno by¢ przetestowanie innych algorytméw (np. sieci neuronowych), szczegolnie w tych
przypadkach gdzie zastosowane metody generowaly modele, ktorych jakos¢ predykcyjna byta
zblizona do losowej lub gorsza. Jak wskazujg analizy zaprezentowane w niniejszej pracy
problem detekcji obecnosci poszczegdlnych domen w obu schorzeniach jest skomplikowany i
bardzo zlozony. Przedstawione przyktady, w ktorych udato si¢ skonstruowa¢ modele
predykcyjne dla niektérych wymiaréw powinny by¢ traktowane jako punkt wyjsciowy do
potencjalnych zastosowan praktycznych w diagnostyce medycznej oraz wstep dla dalszych
badan majacych na celu dopracowanie parametrow oraz zastosowanie i rozwo6j nowych metod
e Rozroznianie pacjentow ze schizofrenia 1 schorzeniem afektywnym
dwubiegunowym.
Zastosowanie metod predykcji obecnoSci wymiaréw opartych na algorytmach uczenia
maszynowego dla grupy polaczonej oferuje takze mozliwos$¢ rozrdézniania typu schorzenia u
badanych pacjentéw. Okreslenie obecnosci wymiaru, ktory jest specyficzny dla danego

schorzenia jest najprostszym identyfikatorem typu choroby. Ze wzgledu na ograniczong
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skutecznos¢ przewidywania tych wymiarow, co zostalo omowione powyzej, podjeto w
niniejszej pracy probe wykorzystania do tego celu domen wspolnych dla obu schorzen.

Z trzech testowanych wymiarow, domena psychotyczna oraz wymiar manii umozliwity
stworzenie modeli statystycznych o wysokiej zdolnosci predykcyjnej. W obu przypadkach
najlepsze wyniki uzyskano stosujac algorytm drzew decyzyjnych i1 dlatego zastosowanie tej
metody jest bardzo obiecujace dla dalszych, praktycznych zastosowan diagnostycznych.
Nalezy jednak pamigta, ze uzyskane wyniki dotycza danych reprezentujacych chorych z
regionu Wielkopolski. Otwartym pozostaje pytanie, czy predykcje o zblizonej jakosci
bedg mozliwe w odniesieniu do danych z innych o$rodkéw klinicznych. Powtarzalnos¢
wynikow oraz aspekt populacyjny jest niezwykle istotny w przypadku badan asocjacyjnych.
Klasyfikacje przedstawiong w niniejszej pracy przeprowadzono na grupie homogennej, co
byto wymogiem wykonania analiz asocjacji genetycznej. Z tego powodu uzyskane wyniki
nalezy traktowac jako specyficzne dla populacji wielkopolskiej. Weryfikacja analiz przy
pomocy danych z innych os$rodkow reprezentujacych rdézne regiony Polski umozliwi

okreslenie uniwersalnosci wynikow przedstawionych w niniejszej pracy.
e Zastosowanie modeli regresji do prognozowania obecnosci/nasilenia grup

objawow klinicznych

Zgodne z weczesniejszymi  wynikami [125] ograniczong uzyteczno$¢ wykazato
zastosowanie modeli regresji do prognozowania obecnosci grup objawow klinicznych. Nalezy
zauwazyC, ze podobnie jak w przypadku analizy z wykorzystaniem algorytmdéw uczenia
maszynowego, najlepsze rezultaty uzyskano w grupie potaczonej. W niniejszej pracy
wykorzystywano modele regresji liniowej oraz modele, w ktorych zmienne takie jak wiek
zachorowania, czy czas trwania najdtuzszej epizodu poddano transformacji wielomianowej,
ktora zalecana jest jako najbardziej skuteczna w przypadku nieliniowych zaleznosci i
rozktadow [191]. Zastosowanie w przysztosci innych transformacji oraz modeli moze

spowodowac poprawe wynikéw prognozowania.

W przeprowadzonych analizach obraz kliniczny poczatku choroby oraz przebieg
choroby okazaty si¢ uzytecznymi predykatorami obecnosci/nasilenia dla zespotu objawow
manii. Zaobserwowane dodatnie warto$ci wspdiczynnika dla obrazu klinicznego pozwalaja
przewidywaé, ze im cigzszy Jest poczatek choroby tym cigzsze beda epizody manii.
Natomiast negatywna warto$¢ wspotczynnika dla przebiegu choroby wskazuje, ze w

ucigzliwym przebiegu schorzenia (krotkie okresy remisji, niepetna remisja) objawy manii
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cechuje mniejsze nasilenie. Uzyskane w niniejszej pracy modele statycznie potwierdzajg
stuszno$¢ obserwacji klinicznych.

W przypadku schorzenia afektywnego dwubiegunowego, obecnos$é/nasilenie objawow w
czasie epizodu depresji moga by¢ przewidywane na podstawie przebiegu choroby. W
praktyce klinicznej obserwuje si¢, ze po ustgpieniu epizodu depresji pacjenci cierpig czasem z
powodu pojedynczych objawdéw depresyjnych (tzw. objawy resztkowe). Przedstawione w
niniejszej pracy modele sugeruja, ze pojawienie si¢ objawdw resztkowych oznacza
pojawienie si¢ lub nasilenie w objawow depresyjnych pdzniejszym okresie. Podobnie jak w
przypadku epizodu manii, uzyskane wyniki korelacji potwierdzajg w statystyczny sposob

praktyke kliniczna.
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6. Podsumowanie

Celem pracy bylo okreslenie struktury wymiaréw schizofrenii oraz schorzenia
afektywnego dwubiegunowego poprzez zastosowanie nowego podejscia do analizy wynikoéw
testu OPCRIT.. W rezultacie udato si¢ potwierdzi¢ opisang w literaturze struktur¢ wymiarow
obu schorzen oraz dodatkowo zidentyfikowano obecno$¢ nowych jednostek (wymiar
funkcjonowania spotecznego). Wyniki badan zostaly opublikowane w 2012 roku w

czasopismie Schizophrenia Research [114].

Uzyskang strukture wymiaréw wykorzystano do przeprowadzenia analiz asocjacji
genetycznych. W rezultacie zidentyfikowano statystycznie znaczace powigzanie migdzy
markerami receptora melatoniny a domeng psychotyczng. Uzyskane wyniki wskazuja na

nowe, interesujace kierunki badan.

Zidentyfikowane w oparciu o analiz¢ wynikow testu OPCRIT wymiary kliniczne zostaty
wykorzystane w celu sprawdzenia mozliwo$ci statystycznego wspomagania diagnostyki
klinicznej. W Tabeli 9 przedstawiono podsumowanie wynikow przewidywania obecno$ci
poszczegblnych wymiarow wymiarow obu schorzen poprzez zastosowanie szeregu

powszechnie stosowanych metod uczenia maszynowego.

Tabela 9. Podsumowanie wynikow dziatania metod uczenia maszynowego. W kolumnach znajduja si¢
grupy w ktérych przeprowadzono obliczenia, wiersze oznaczaja wymiary/podwymiary. Brak wymiaru oznacza,
ze w danej populacji nie wykryto/nie analizowano danej jednostki. SVM, DT: oznaczenia algorytmow.

SCH | BP SCH+BP SCH+BP
(obecny/nieobecny) | (sch/bp)

gtéwny podw. dep | - SVM, DT DT -
mania - - SVM, DT DT
psych - | - - SVM, DT
poz 1 - brak wymiaru | - brak wymiaru
poz 2 - brak wymiaru | SVIM brak wymiaru
dezorganizacja - brak wymiaru | - brak wymiaru

Przeprowadzone w ramach niniejszej pracy badania i1 analizy dostarczyly szeregu nowych
wynikéw dotyczacych struktury oraz wlasciwosci schizofrenii i schorzenia afektywnego
dwubiegunowego w oparciu o0 badania chorych z regionu Wielkopolski. Uzyskane wyniki
potwierdzaja, ze kreatywne podejscie do analizy istniejacych danych oraz efektywne
zastosowanie dostepnych narzedzi informatycznych 1 statystycznych moze prowadzi¢ do

uzyskania interesujacych wynikow i formowania nowych hipotez badawczych.
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/. Spis tabel i rycin

Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4

Tabela 5
Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

Rycina 1
Rycina 2

Rycina 3
Rycina 4
Rycina 5

Rycina 6

Rycina 7

Rycina 8.

Rycina 9
Rycina 10

Najwazniejsze analizowane w ostatnich latach geny kandydujace
W schizofrenii oraz pelnione przez nie funkcje biologiczne
Populacja badana, opublikowane w [114].

Markery genéw FAT1 oraz MTNR1A analizowane w pracy
Markery genu DISC1 analizowane w pracy

Markery wybranych gendéw kandydujacych, analizowane w pracy
Liczba btgdow popelnianych w trakcie testéw. Oznaczenie:

N- brak wykrycia; D- wykrycie; T- prawdziwy wynik; F- falszywy
wynik; m- liczba analizowanych hipotez [130]

Wyjasnienia oznaczen, dla uktadu dwuklasowego.

Klasg ,,obecny” oznaczono jako 1 i odpowiada ona klasie pozytywnej.

12

25
26
27
28
34

40

str

Klase ,,nieobecny” oznaczono jako 0 i bedzie ona okreslana mianem klasy

negatywne;j.

Wartos$ci wspotczynnika o Cronbacha dla oznaczonych wymiaréw
oraz podwymiardw w analizowanych grupach.

Podsumowanie wynikéw dziatania metod uczenia maszynowego.
W kolumnach znajduja si¢ grupy w ktorych przeprowadzono
obliczenia, wiersze oznaczaja wymiary/podwymiary. Brak wymiaru
oznacza, ze w danej populacji nie wykryto/nie analizowano

danej jednostki. SVM, DT: oznaczenia algorytmow.

Ryzyko zachorowania na schizofreni¢ w zaleznosci do stopnia
pokrewienstwa z osobg chora. Na podstawie: [6].

Markery uzywane w analizach asocjacji (SNP) oraz ich

zwigzek z haplotypami. Na podstawie: [75] .

Wymiary kliniczne schizofrenii, na podstawie: [3].

Etapy analizy czynnikowej i gtéwnych sktadowych, za [114].
Dziatanie algorytmu k-najblizszych sgsiadow, dla nowego obiektu,
ktéry na rysunku oznaczony zostat czerwong kropka. X oznacza
nowy obiekt. Linie oraz krzyzyki wskazujg na obiekty jednej z dwoch
znanych klas. Aby okresli¢, do ktorej z nich nalezy x nalezy obliczy¢
dystans do k najblizszych sgsiadow: czarny okrag k=1,

czerwony okrag k=2, zielony okrag k=3. Na podstawie: [144].
Dziatanie drzew decyzyjnych, za [146]. Obiekt moze zostaé
zaklasyfikowany do jednej z dwdch klas (oznaczonych za

pomoca kot 1 kwadratéw), po spetnieniu odpowiednich warunkow.
Dziatanie algorytmu wektorow skosnych jako klasyfikatora
dwuklasowego. Klasy zostaly oznaczone jako +1 1 -1

(w literaturze nazywane klasami pozytywnymi i negatywnymi).
Niebieskie 1 zielone kule oznaczajg obiekty nalezace do kazdej z klas.
X oznacza obiekt nieznanej klasy. Na podstawie: [150].

Krzywa ROC oceniajaca dziatanie klasyfikatora.

Kolory oznaczajg jako$¢ modelu: czerwony: staby model
(odpowiednik AUC 0,5-0,7); niebieski kolor: dobry model
(odpowiednik AUC 0,7-0,9); zielony: bardzo dobry klasyfikator
(AUC 0,9 1 wyzej).

Definiowanie klasy w systemie obecny (1) / nieobecny (0).

Prosta regresji w przypadku liniowej zalezno$ci migdzy zmienng
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Rycina 11

Rycina 12

Rycina 13
Rycina 14

Rycina 15

Rycina 16

Rycina 17

Rycina 18

Rycina 19

objasniajaca (x) a objasniang (y) [157].

Schemat bazy danych w MySQL powstatej z potaczenia 48
danych kwestionariusza OPCRIT oraz danych genetycznych.
Kolorem czerwonym oznaczone sg klucze gléwne, kolorem niebieskim
klucze obce. Strzatki oznaczajg kierunki relacji, czyli w jaki sposéob
powstaja polaczenia miedzy tabelami. Oznaczenia relacji: 1:M jeden do wielu;
M:M wielu do wielu.

Schemat dzialania narzedzia obliczeniowego, ktore automatycznie 50
wylicza asocjacje poj. SNP z danego genu z wymiarami w wybranej grupie.
Schemat skalowania kwestionariusza OPCRIT, opublikowane w [114]. 51
Struktura czynnikowa schizofrenii [114]. Kolorami oznaczono 53
wymiary i podwymiary: niebieski: depresja; zielony: mania;

fioletowy: wymiar pozytywny/urojeniowy; pomaranczowy:
wymiar dezorganizacyjny; rozowy: wymiar funkcjonowania

spotecznego; ciemny rézowy: wymiar psychotyczny;
z0Olty: wymiar negatywny; czerwony: wymiar uzaleznieniowy;

szary: wymiar zbiorczy. PCA, ML: metody redukcji wymiarowoSci.
W tabeli przedstawiono tadunki czynnikowe z zastosowaniem rotacji varimax.
Wspotczynniki korelacji migdzy wymiarami schizofrenii [114]. 95
Oznaczenia wymiarow/podwymiardéw: depl- gtéwny podwymiar depres;ji,

poz 1, poz 2- podwymiary pozytywne/urojeniowe, psych- psychotyczny,

dez- dezorganizacji, uzal.-uzaleznieniowy, zab.post. - zaburzenia postrzegania,
ne- negatywny, spol- funkcjonowania spotecznego, zab.ap- zaburzenia apetytu.
Zmienno$¢ 1 stabilno$¢ uzyskanej struktury ( uzyto rotacji varimax) 56
[114]. Oznaczenia wymiarow i podwymiaréw: dep: depresja,

suic- tendencji samobojczych, zab.ap- zaburzenia apetytu,

at- atypowa depresja, poz- pozytywny/urojeniowy, psych- psychotyczny,

dez- dezorganizacyjny, ne- negatywny, zab.snu- zaburzen snu,

zab.pos- zaburzenia postrzegania, nn- wymiar klinicznie niewyjasniany.
Oznaczenia zdarzen: m- dzielenie si¢ wymiarow, ** catkowity

rozpad wymiaru, * cze$ciowy rozpad wymiaru. O$ X przedstawia

liczb¢ wyrdznionych wymiaréw, natomiast o§ Y liczbe¢ mozliwych do
klinicznej interpretacji.

Struktura czynnikowa schorzenia afektywnego dwubiegunowego 59
[114]. Kolorami oznaczono wymiary i podwymiary: niebieski:

depresja; zielony: mania; rézowy: funkcjonowania spotecznego;

ciemny rozowy: psychotyczny; zotty: negatywny; czerwony: uzaleznieniowy;,
szary: niewyjasniany. PCA, ML: metody redukcji wymiarowosci.

W tabeli przedstawiono tadunki czynnikowe z zastosowaniem rotacji varimax.
Wspotczynniki korelacji migdzy wymiarami schorzenia 60
afektywnego dwubiegunowego, opublikowane w [114].

Oznaczenia wymiarow/podwymiarow: depl- gtdowny podwymiar depresji,
psych- psychotyczny, dez- dezorganizacji, uzal.- uzaleznieniowy,

zab.post- zaburzenia postrzegania, ne- negatywny,

spol- funkcjonowania spotecznego, zab.ap- zaburzenia apetytu.

Zmiennos¢ i stabilno$¢ uzyskanej struktury (rotacja varimax), o 61
publikowane w [114]. Oznaczenia wymiarow/podwymiarOw:

dep: depresja, suic- tendencji samobojczych, zab.ap- zaburzenia apetytu,

at- atypowa depresja, psych- psychotyczny, ne- negatywny,

zab.snu- zaburzen snu, zab.pos- zaburzenia postrzegania,
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Rycina 20

Rycina 21

Rycina 22

Rycina 23

Rycina 24

Rycina 25

Rycina 26

Rycina 27

Rycina 28

Rycina 29

nn- wymiar klinicznie niewyjasniany. Oznaczenia zdarzen:

M- dzielenie si¢ wymiardéw, ** catkowity rozpad wymiaru,

* czedciowy rozpad wymiaru. Na osi X przedstawiono liczbe

wyréznionych wymiardow, na osi Y liczbe wyjasnianych klinicznie wymiarow.
Struktura czynnikowa grupy potaczonej [114]. Kolorami oznaczono 62
wymiary i podwymiary: niebieski: depresja, zielony: mania, fioletowy:

wymiar pozytywny/urojeniowy, pomaranczowy: wymiar dezorganizacyjny,
rozowy:wymiar funkcjonowania spotecznego, ciemny rozowy:

wymiar psychotyczny, z6ity: wymiar negatywny, czerwony: wymiar
uzaleznieniowy, szary: tagczny. PCA, ML: metody redukcji wymiarowosci.

W tabeli przedstawiono tadunki czynnikowe, z zastosowaniem rotacji promax.
Wspotczynniki korelacji migdzy wymiarami grupy potaczonej, 64

za [114]. Oznaczenia wymiarow/podwymiarow: depl- glowny podwymiar
depresji; pozl, poz2- podwymiary pozytywne/urojeniowe; psych-
psychotyczny; dez- dezorganizacji; uzal.- uzaleznieniowy;

al- uzaleznienie od alkoholu; ne- negatywny; spol- funkcjonowania
spotecznego; zab.ap- zaburzenia apetytu.

Zmienno$¢ 1 stabilno$¢ uzyskanej struktury (rotacja promax). 65
Oznaczenia wymiaréw podywmiarow: dep: depresja, suic-suicydalny;

zab.ap- zaburzenia apetytu; at- atypowa depresja, poz.- pozytywny/urojeniowy;
psych- psychotyczny; dez- dezorganizacyjny; ne — negatywny; zab.snu-
zaburzen snu; zab.pos- zaburzenia postrzegania; nn- wymiar Kklinicznie
niemozliwy do opisania. Oznaczenia zdarzen: m- dzielenie si¢ wymiarow, **
catkowity rozpad wymiaru,

* czeSciowy rozpad wymiaru. O$§ X przedstawia liczbe wyrdznionych
wymiaréw, o8 Y liczbe wymiaréw wyjasnianych klinicznie.

Analizy asocjacji z wymiarem jako cechg ilo§ciowa, wygenerowane 66

w programie PLINK. Oznaczenia wymiarow/podwymiarow: psych:

domena psychotyczne, zab.snu: podwymiar zaburzen snu.

Licznos$ci genotypow dla markera rs6553013 w grupie schizofrenii 66
oraz calej analizowanej populacji.
Analizy asocjacji z wymiarem jako cechg ilosciowa wygenerowane 67

z pomocg testu Kruskala-Wallisa. Oznaczenia wymiaréw/podwymiarow:
psych: domena psychotyczna; zab.snu: podwymiar zaburzen snu.

Licznosci genotypow dla markera rs11721818 w grupie schizofrenii 67
oraz calej analizowanej populacji
Dziatanie klasyfikatorow dla gtéwnego podwymiaru depresji 69

w grupie schizofrenii. Oznaczenia algorytmow: maszyna wektorow

nosnych (SVM); k-najblizszych sgsiadow (kNN); drzewa decyzyjnie (DT).

Na wykresie A znajduje si¢ losowa krzywa ROC; na wykresie B

rozktad wartosci AUC uzyskanych w czasie kolejnych powtdérzen procesu
trenowania-testowania algorytmu.

Dziatanie klasyfikatorow dla podwymiaru pozytywnego 2 71

w grupie schizofrenii. Na wykresie A przedstawiono ROC uzyskane

w badanej grupie, na wykresie B rozktad wartosci AUC uzyskanych w czasie
kolejnych powtdrzen procesu trenowania-testowania algorytmu.

Dziatanie klasyfikatorow dla podwymiaru urojeniowego 1 w grupie SCH. 71
Na wykresie A przedstawiono ROC uzyskane w badanej grupie,

na wykresie B rozkltad wartosci AUC uzyskanych w czasie kolejnych
powtorzen procesu trenowania-testowania algorytmu.
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Rycina 30

Algorytmy i ich dziatanie dla domeny dezorganizacji 72
w populacji schizofrenii. Wykres A ilustruje krzywg ROC;

B rozktad wartosci AUC uzyskanych w czasie kolejnych powtdrzen procesu
trenowania-testowania algorytmu

Rycina 31

Rycina 32

Rycina 33

Rycina 34

Rycina 35

Rycina 36

Rycina 37

Rycina 38

Rycina 39

Rycina 40

Rycina 41

Rycina 42

Rycina 43

Rycina 44

Rycina 45

Dziatanie klasyfikatoréw w wymiarze psychotycznym. Wykres A 73
ilustruje krzywg ROC za$ wykres B rozktad wartosci AUC.
Skuteczno$¢ klasyfikatorow dla domeny manii w grupie schizofrenii. 74
Po lewej przedstawiono ROC uzyskane w badanej grupie,
po prawej wartosci AUC.
Dziatanie klasyfikatorow dla gtdownego podwymiaru depresji w 75
populacji BP. Po lewej przedstawiono ROC uzyskane w badanej grupie,
po prawej AUC.
Dziatanie klasyfikatoréw dla gtéwnego podwymiaru depresji w 76
grupie BP, mierzone poprzez czuto$¢, wspotczynnik F, trafno$¢ przewidywan
oraz specyficzno$ci. Na osi X przedstawiono warto$¢ wspotczynnika za$ na
osi Y ile razy dana warto$¢ wystagpita w trakcie 1000 powtdrzen procesu
trenowania i testowania modelu.
Dziatanie algorytmow dla wymiaru psychotycznego w grupie 77
schorzenia afektywnego dwubiegunowego. Po lewej przedstawiono
ROC uzyskane w badanej grupie, po prawej wartosci AUC.
Dziatanie klasyfikatoréw dla gtéwnego podwymiaru depresji w 78
grupie BP. Wykres A przedstawia przyktadowa krzywa ROC, za$ B
rozktad warto$ci AUC.
Dziatanie drzew decyzyjnych dla gtownego podwymiaru depresji 79
w grupie polaczonej. Na osi X przedstawiono warto$¢ wspotczynnika zas
na osi Y ile razy dana warto$¢ wystgpita w trakcie 1000 powtorzen procesu
trenowania i testowania modelu.
Ewaluacja algorytmow dla domeny psychotycznej w grupie potaczonej. 80
Na wykresie A wida¢ przyktadowa krzywa ROC, w sekcji B rozktad
warto$ci AUC.
Ewaluacja klasyfikatorow dla wymiaru dezorganizacji w grupie 81
polaczonej. W czgsci A widaé przyktadowa krzywa ROC, na wykresie B
wartosci AUC.
Dziatanie klasyfikatorow w podwymiarze pozytywnego 2 82
dla calej analizowanej populacji. W czesci A wida¢ przyktadowa
krzywa ROC, za$ B ilustruje rozktad wartosci AUC.
Klasyfikatory i ich skuteczno$¢ dla podwymiaru pozytywnego 1 83
w grupie potaczonej. Czgs¢ A ilustruje przyktadowa krzywa ROC,
cz¢s¢ B rozktad wartosci AUC.
Skutecznos$¢ klasyfikatora SVM dla podwymiaru pozytywnego 1 83
w grupie polaczonej, mierzone przez: czutos¢, wspotczynnik F,
trafno$¢ przewidywan 1 specyficznos$c¢.
Algorytmy 1 ich skuteczno$¢ dla domeny manii w catej analizowane;j 84
populacji. Krzywa ROC zostala przedstawiona w czesci A, za$ rozktad
AUC w cze$ci B.
Ewaluacja klasyfikatorow dla domeny manii w catej analizowane;j 85
grupie. Miary oceny klasyfikatora: czutos$¢, wspotczynnik F,
trafno$¢ przewidywan oraz specyficznosc.
Ewaluacja klasyfikatorow dla gtownego podwymiaru depresji 86
W grupie potaczonej. Wykres A zawiera przyktadowa krzywa ROC,
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Rycina 46

Rycina 47

Rycina 48

Rycina 49

na wykresie B histogram warto$ci AUC.

Dziatanie klasyfikatorow dla wymiaru psychotycznego w potaczone;.

Po lewej wida¢ przyktadowa krzywa ROC, po prawej rozktad
warto$ci AUC.

Skuteczno$¢ dziatania algorytméw dla wymiaru psychotycznego

w grupie potaczonej. Szczegdtowe miary: czutos¢, wspotczynnik F,
trafno$¢ przewidywan oraz specyficznosc.

Domena psychotyczna w grupie polaczonej. W czesci A widad
przyktadowsa krzywa ROC, w sekcji B rozktad wartosci AUC.
Skutecznos$¢ dziatania drzew decyzyjnych dla domeny manii

w grupie potaczonej. Miary oceny dzialania algorytmu: czuto$¢,
wspotczynnik F, trafno$¢ przewidywan oraz specyficznos¢.
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SCH
BP
DA

GABA

GWAS

SNP
CNV
PCA
FA
KMO

STV
ML
FDR

NB
DT
SVM
TP
FP
N
FN
AUC
ROC

AlIC
FRS

. Wykaz skrotow

schizofrenia

zaburzenie afektywne dwubiegunowe
dopamina

- kwas gamma-aminomastowy
odziedziczalnos$¢

- analizy asocjacyjne w skali genomu (ang. genome-wide
association studies)

polimorfizm pojedynczego nukleotydu (ang. single nucletotide polymorphism)
zmiennos¢ liczny kopii (ang. copy numer variation)

analiza gtdéwnych sktadowych (ang. principal components analysis)

analiza czynnikowa (ang. factor analysis)

wspolczynnik stosowalnosci KMO (ang. Kaiser-Meyer-Olkin mesure of sample

adequancy)

odsetek liczby przypadkéw do zmiennych (ang. subject to variables ratio)
algorytm maksymalnego prawdopodobienstwa (ang. maximum likelihood)
spodziewany odsetek wynikow falszywie pozytywnych (ang. false discovery

klasyfikator Naiwnego Bayesa (ang. naive Bayes)

klasyfikator drzew decyzyjnych (ang. decision trees)

maszyna wektorow nosnych (ang. suport vector machines)

wyniki prawdziwie pozytywne (ang. true positives)

wyniki falszywie pozytywne (ang. false positives)

wyniki prawdziwie negatywne (ang. true negatives)

wyniki falszywie negatywne (ang. false negatives)

pole pod krzywa czutoscig i specyficznosci (ang. area under curve)

graficzna reprezentacja odsetka wynikow prawdziwie pozytywnych (TP) do

fatszywie pozytywnych (FP) (ang. receiver operator characteristic curve)

kryterium informacyjne Akaikego (ang. Akaike information criteria)
objawy pierwszorzedowe Schneidera (ang. Schneiderian First Rank symtoms)
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9. Narzedzia informatyczne wykorzystane w pracy

Ponizej zamieszczam liste programoéw/pakietéw R wykorzystanych w mojej pracy.

9.1. Redukcja wymiarowosci
Pakiet R Uzyta Cel
funkcja
psych principal() Przeprowadzenie analiz redukcji wymiarowosci
metodg analizy gtébwnych sktadowych
podstawowa fa() Przeprowadzenie analiz redukcji wymiarowosci
wersja R metodg analizy czynnikowej
9.2. Asocjacje genetyczne
Pakiet R/uzyty Uzyta funkcja | Cel
program
PLINK --linear, -- Asocjacje genetyczne z wykorzystaniem
logistic prostych modeli regresji
podstawowa kruskal.test() Wyliczenie asocjacji genotyp:cecha ilosciowa
wersja R wilcox.test() Okreslenie istotnych genotypow dla asocjacji z
korekcjg FDR
9.3. Klasyfikacja
Pakiet | Uzyta funkcja | Cel
R
el1071 | tune() Okreslenie optymalnych parametrow dla SVM
svm() Budowa modelu SVM
naiveBayes() | Budowa modelu dla klasyfikatora naiwnego Bayesa
rpart rpart() Budowa modelu drzew decyzyjnych
kknn train.kknn() Okreslenie liczby najblizszych sgsiaddéw do ktérych
zostanie przeprowadzona klasyfikacja
kknn() Budowa modelu
ROC performance() | Okreslenie paramentéw jak AUC, odsetek TP i FP dla
zbioru trenujgcego
plot() Wygenerowanie krzywej ROC
9.4. Modele regresji
Pakiet R Uzyta funkcja | Cel

podstawowa wersja R

Im() Budowa modelu regresji

extractAIC() | Wyliczenie wartosci AIC dla modelu
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