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Wptyw pandemii COVID-19 na stan zdrowia
psychicznego spoteczenstwa’

Aneta Ptak-Chmielewska?, Karolina Baszniak®, Jarostaw Kurpanik®

Streszczenie. Pandemia COVID-19 odmienita zycie ludzi na catym Swiecie, m.in. wptynefa na
kondycje psychiczng i funkcjonowanie wielu rodzin. Gldwnym celem badania omawianego
w artykule jest ocena wptywu pandemii COVID-19 na stan zdrowia psychicznego cztonkéw
gospodarstw domowych. W badaniu postuzono sie zbiorem danych pochodzacych z ankiety
COVID Impact Survey, przeprowadzonej w 2020 r. (w trakcie pierwszej fali pandemii) w Stanach
Zjednoczonych wsréd oséb dorostych przez organizacje Data Foundation. Analizie poddano
6768 obserwacji. Oszacowano model regresji logistycznej oraz modele oparte na metodach
data mining, takich jak: drzewa decyzyjne, wzmacnianie gradientowe, metoda k-najblizszych
sgsiadow, sztuczne sieci neuronowe i metoda wektoréw wspierajacych. Analiza skupier pozwo-
lita podzieli¢ respondentéw na grupy uwidaczniajace cechy charakterystyczne i problemy
cztonkéw gospodarstw domowych, a w utworzonym modelu uwzgledniono kwestie zdrowia
i zaburzen psychicznych oraz ich zwiazek z sytuacjg finansowa gospodarstw. Wyniki badania
wskazuja na to, ze izolacja, zdalny tryb nauczania i pracy oraz mniejsza aktywnos$¢ fizyczna
przyczyniaja sie do pogarszania sie stanu zdrowia psychicznego.

Stowa kluczowe: uczenie maszynowe, pandemia COVID-19, data mining, stan zdrowia psy-
chicznego, gospodarstwo domowe, Stany Zjednoczone
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Influence of the COVID-19 pandemic
on the mental health of society

Abstract. The COVID-19 pandemic changed the lives of people all over the world, by e.g.
affecting the mental health and the functioning of many families. The main goal of the research
presented in this paper is to assess the influence of the COVID-19 pandemic on the mental
health of members of households. The research was performed on the basis of a data set from
the COVID Impact Survey carried out by the Data Foundation think tank in 2020 (during the first
wave of the COVID-19 pandemic) in the USA among adult respondents. The survey used 6,768
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observations. The authors estimated a model of logistic regression and models based on data
mining methods, such as decision trees, XGBoost, the k-nearest neighbours method, artificial
neural networks and a support vector machine. Cluster analysis allowed the division of the
respondents into groups showing their characteristic features and problems, and the
constructed model took into account their mental health issues and the relationship between
those issues and the financial situation of households. The results demonstrate that isolation,
remote education and work, and limited physical activity contribute to the worsening of the
mental health of the population.

Keywords: machine learning, COVID-19 pandemic, data mining, mental health, household, USA

1. Wprowadzenie

Pandemia COVID-19, nazywana réwniez pandemia koronawirusa, to globalna epi-

demia choroby zakaznej wywolywanej przez koronawirusa SARS-CoV-2. Pierwsze

przypadki zakazenia odnotowano w grudniu 2019 r. w chifskim miescie Wuhan,

a 20 stycznia 2020 r. Swiatowa Organizacja Zdrowia (World Health Organization —

WHO) oglosita wybuch epidemii - stanu zagrozenia zdrowia publicznego o zasiggu

miedzynarodowym (WHO, b.r.).

Pandemia COVID-19 odmienila Zycie ludzi na calym $wiecie. Nie tylko wycisneta
pietno na zdrowiu i zyciu wielu oséb, lecz takze wplynela na gospodarke, kulture,
polityke, edukacje, sSrodowisko czy styl zycia. Wybuch pandemii stal si¢ zagrozeniem
dla stabilno$ci $wiatowych gospodarek — prognozuje sig, Ze pozostana niestabilne az
do momentu wyraznego poprawienia si¢ wynikéw finansowych podmiotéw gospo-
darczych (Scope Ratings, 2020).

Wirédd sektoréw gospodarki najbardziej dotknigtych wybuchem pandemii nalezy
wymieni¢:

e branze turystyczng - ucierpiala z powodu wprowadzania zakazéw podrézowania
oraz zamykania miejsc publicznych i atrakeji turystycznych (Turner, 2020);

o sektor detaliczny - na jego kondycje ekonomiczng wplyneto skrocenie godzin
otwarcia sklepéw, a nawet ich catkowite zamkniecie. Wedlug raportu Yelp (2020)
ok. 60% amerykanskich firm, ktére zostaly zamkniete od poczatku pandemii, nie
wznowi juz dzialalnoéci. Wybuch epidemii podawany byl takze jako przyczyna
brakéw w zaopatrzeniu. Wynikalo to m.in. z paniki zakupowej, prowadzacej do
oprozniania potek sklepowych z artykulow spozywczych oraz do zaktocen w ope-
racjach fabrycznych czy logistycznych (Tyko i in., 2020);

e branze kulturalng i sektor edukacyjny — muzea, kina, teatry i inne instytucje kul-
turalne na calym $wiecie zostaly tymczasowo zamkniete, a wystawy i koncerty -
odwotane lub przetozone. Wiele instytucji i placowek edukacyjnych podjeto probe
$wiadczenia ustug za posrednictwem platform cyfrowych.

Pandemia miala negatywny wplyw na zdrowie ludzi w wielu aspektach, m.in. do-
prowadzila do ogolnego spadku liczby wizyt u lekarzy. Szacuje sig, Ze w Stanach
Zjednoczonych liczba konsultacji z powodu symptoméw zawatu serca zmniejszyla
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sie 0 38%, a w Hiszpanii - 0 40% (World Food Programme, 2021). Obostrzenia pan-
demiczne negatywnie oddzialywaly réwniez na zdrowie psychiczne ludzi na catym
$wiecie. Dystans spoleczny spotegowal poczucie samotnosci, przyczynit si¢ do popa-
dania w depresje, a w wyniku braku mozliwosci wyjscia z domu - nasilit przemoc
domowg (Surkova i in., 2020). Z badan ankietowych wynika, ze w czerwcu 2020 r.
40% dorostych Amerykanéw doswiadczalo zaburzen zdrowia psychicznego, a 11%
powaznie rozwazalo podjecie proby samobodjstwa w ciggu ostatniego miesigca
(Czeisler i in., 2020).

Gléwnym celem badania omawianego w artykule jest ocena wplywu pandemii
COVID-19 na stan zdrowia psychicznego cztonkéw gospodarstw domowych.

2. Badania spotecznych i gospodarczych skutkéw pandemii COVID-19

Spoleczne i gospodarcze nastepstwa pandemii sa przedmiotem wielu prac badaw-
czych. W Europie m.in. European Foundation for the Improvement of Living and
Working Conditions (Eurofound) prowadzi badanie ankietowe Living, working
and COVID-19, dotyczace do$wiadczen z zycia i pracy w czasie pandemii, a jego
celem jest wsparcie decydentéw w wyprowadzeniu krajow z kryzysu. Zagregowane
dane interaktywne z tego badania sa publikowane na stronie Eurofound?®. Mozna je
przeglada¢ w roznych zestawieniach i dla réznych krajow.

W lutym i marcu 2021 r. przeprowadzono trzecig runde tego badania, a podsu-
mowanie jej wynikéw opublikowano w raporcie Living, working and COVID-19
(Update April 2021): Mental health and trust decline across EU as pandemic enters
another year (Eurofound, 2021). Przedstawiono w nim sytuacj¢ spoleczng i ekono-
miczna mieszkancow Europy podczas pierwszego roku zycia zgodnie z restrykcjami
wprowadzonymi po wybuchu pandemii COVID-19. Przeanalizowano podstawowe
wnioski oraz przesledzono rozwdj sytuacji w 27 krajach Unii Europejskiej od rozpo-
czecia badania w kwietniu 2020 r. Skupiono sie na problemach, z ktérymi zmagaja si¢
spoteczenstwa w trakcie pandemii, jak np.: wzrost niepewnosci na rynku pracy wyni-
kajacy z wiekszego ryzyka jej utraty, spadek poziomu dobrobytu, pogorszenie w za-
kresie zapewnienia réwnosci plci, spadek zaufania do instytucji publicznych, rosnace
trudnosci z zachowaniem réwnowagi pomiedzy praca a zyciem prywatnym oraz
wzrost nieufnoéci wobec szczepien. Wyniki przedstawione w raporcie wskazuja na
potrzebe bardziej holistycznego podejscia do wsparcia tych grup ludnosci, ktore naj-
bardziej ucierpialy w wyniku kryzysu.

Innym badaniem ankietowym, ktérego wyniki zostaly wykorzystane w badaniu
omawianym w artykule, jest COVID Impact Survey, przeprowadzone w Stanach

2 Zob. https://www.eurofound.europa.eu/data/covid-19.
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Zjednoczonych przez niezalezng pozarzadows organizacje non profit Data Founda-
tion. W zwigzku z ograniczong infrastrukturg monitorowania zdrowia Data Founda-
tion zdecydowata si¢ na przeprowadzenie statystycznie wiarygodnego badania ankie-
towego poruszajacego tematyke zdrowia fizycznego i psychicznego, bezpieczenstwa
ekonomicznego i Zywnosciowego oraz zatrudnienia. Zostalo ono opracowane przy
wsparciu czolowych krajowych ekspertow w dziedzinie zdrowia publicznego, eko-
nomii i nauk spotecznych (Wozniak i in., 2020) w celu przekazania plynacej z niego
wiedzy decydentom i amerykanskiej opinii publicznej, jak réwniez zachecenia rzadu
do wykonywania podobnych analiz na wigkszg skale.

Ankiete przeprowadzono na reprezentatywnej probie losowej® z kilkunastu sta-
néw i obszaréw metropolitalnych. Wyniki dostarczajg informacji na temat doswiad-
czen amerykanskiego spoteczenstwa zwigzanych z pandemig COVID-19.

Z kolei Household Pulse Survey to badanie przeprowadzone przez agencje rzado-
wa Standéw Zjednoczonych (United States Census Bureau) we wspdlpracy z agen-
cjami federalnymi, ktére dostarczylo danych na temat spolecznego i ekonomicznego
oddzialywania pandemii koronawirusa na amerykanskie gospodarstwa domowe.
Préba biorgca udzial w ankiecie zostata wybrana losowo, z zachowaniem reprezenta-
tywnosci dla calego kraju. Kwestionariusz byt krotki; respondenci otrzymywali go
e-mailowo. Wyniki ankiety udostgpniono zaréwno w postaci danych jednostko-
wych, umozliwiajgcych dalszg analize przez badaczy, jak i w formie interaktywnego
pulpitu nawigujacego, pozwalajacego na zapoznanie si¢ z zagregowanymi wynikami
zaprezentowanymi na wykresach i w tabelach.

W czerwcu 2020 r. Chetty i in. opracowali, na podstawie danych z sektora pry-
watnego, raport o ekonomicznych skutkach pandemii COVID-19 w Stanach Zjed-
noczonych pt. The Economic Impacts of COVID-19: Evidence from a New Public
Database Built Using Private Sector Data. Badacze zamiescili w nim ogoélnodostepna
baze danych, ktére w czasie rzeczywistym pokazujg aktywno$¢ gospodarczg prywat-
nych firm. Publikowane statystyki dotycza m.in. wydatkéw konsumentéw, sytuacji
biznesu i kluczowych wskaznikéw gospodarczych.

W grudniu 2020 r. ukazatl sie raport z badania wzdluznego trzech holenderskich
kohort kontrolnych na temat wpltywu pandemii COVID-19 na zdrowie psychiczne
ludzi z depresjg, zaburzeniami lekowymi i obsesyjno-kompulsyjnymi oraz bez nich
autorstwa badaczy zwigzanych z miedzynarodowym dziennikiem medycznym ,,The
Lancet. Psychiatry”. W kwietniu i maju 2020 r. badacze rozsylali kwestionariusze
internetowe do 0s6b z zaburzeniami psychicznymi i do ludzi zdrowych, zawierajace
pytania na temat postrzegania wplywu pandemii na zdrowie psychiczne oraz radze-
nia sobie z lekiem przed infekcjg, a takze cztery zwalidowane skale oceniajace wyste-

3 Wiecej informacji na stronie: https://www.covid-impact.org/about-the-survey-questionnaire.
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powanie objawéw depresji, zaburzen lekowych, zmartwien i samotnoéci uzywane we
wczesniejszych badaniach. Liczbe i przewleklos¢ zaburzen okreslono na podstawie
diagnoz z poprzednich lat przy uzyciu regresji logistycznej i modeli mieszanych.

Badanie wykazalo, ze w czasie pandemii COVID-19 u o0s6b bez zaburzen depre-
syjnych, lekowych lub obsesyjno-kompulsyjnych wystapil wigkszy wzrost czgstosci
objawow depresji, zaburzen lekowych, zmartwien i samotnosci niz u 0séb z zaburze-
niami psychicznymi. W przypadku oséb z najwiekszym obcigzeniem psychicznym
zauwazono nawet niewielki spadek czestosci wystepowania objawow (Pan i in.,
2021).

Badania skutkéw pandemii COVID-19 sg niezwykle istotne dla decydentéw opra-
cowujacych strategie walki z jej negatywnymi skutkami oraz dla wszystkich, ktérym
zrozumienie zmian, jakie przyniosty wydarzenia ostatnich dwoch lat, moze ulatwié
efektywne funkcjonowanie w zyciu prywatnym i zawodowym.

3. Metody wykorzystane do analizy skutkow pandemii COVID-19

W celu przestudiowania gléwnych probleméw zdrowotnych, z jakimi zmagali si¢
czlonkowie gospodarstw domowych w czasie pierwszej fali pandemii, wyniki ankiety
COVID Impact Survey (COVID Impact Survey, b.r.) poddano analizie metodami
statystycznymi (regresja logistyczna) oraz data mining.

Jednym z gltéwnych skutkéw pandemii jest pogarszajacy si¢ stan zdrowia psy-
chicznego osdb dotknietych jej nastepstwami. Przy uzyciu modelu predykcyjnego
zidentyfikowano osoby, u ktérych z duzym prawdopodobienistwem zostang zdiagno-
zowane problemy psychiczne. Ma to bardzo duze znaczenie, poniewaz kondycja
psychiczna jest nie mniej waznym skladnikiem ogdlnego stanu zdrowia niz kondycja
fizyczna. Choroby psychiczne, zwlaszcza depresja, zwigkszaja ryzyko wystgpienia
wielu innych chordb, szczegdlnie przewleklych, takich jak udar, cukrzyca typu II
i choroby serca (National Institute of Mental Health, 2021). Szacunki sprzed pande-
mii COVID-19 pokazujg, ze z powodu samej depresji i lekoéw $wiat traci rocznie
prawie bilion dolaréw w obszarze produktywnoséci ekonomicznej, a wyniki badan
pozwalaja stwierdzi¢, ze kazdy dolar wydany na rzetelna opieke nad depresjg i lekami
zwroci sie w przysztoéci pieciokrotnie (WHO, 2020).

Badanie COVID Impact Survey, przeprowadzone wérdéd oséb w wieku 18 lat
i wiecej, zostalo oparte na danych z bazy National Survey Data wykorzystywanej do
badan o zasiegu narodowym, reprezentacyjnych dla calej populacji gospodarstw
domowych Stanéw Zjednoczonych*. Podstawg konstrukeji proby reprezentatywnej
staly sie dane adresowe z bazy U.S. Postal Service (USPS) zawarte w Delivery

4 Wiecej informacji na stronie covid-impact.org.
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Sequence File (DSF), uwzgledniajacej ok. 97% gospodarstw domowych w Stanach.
Wryniki byly wazone zmiennymi demograficznymi z Current Population Survey
2020.

Jednym z najistotniejszych krokéw podczas budowania modelu i analizowania
wplywu okreslonych czynnikéw na zmienng objasniang jest wybor zmiennych obja-
$niajacych. Aby zapewni¢ jak najlepsza jakos¢ modelu, na podstawie literatury
przedmiotu dokonano statystycznego doboru zmiennych z uwzglednieniem zalezno-
$ci zmiennych objasniajacych od zmiennej objasnianej oraz wyeliminowano zmien-
ne objasniajgce skorelowane ze soba.

Poczatkowo zbidr sktadal si¢ z 7505 obserwacji. Po usunieciu brakujacych warto-
$ci (odpowiedz ,,nie wiem”), przypadkéw pominiecia pytan lub odmowy odpowiedzi
ostatecznie liczyl 6655 obserwacji. Dodatkowo zostal podzielony na zbiory uczacy
(treningowy) i testowy w proporcji 75% do 25%° (losowanie warstwowe z warstwo-
waniem po zmiennej zaleznej). Z tego wzgledu w zbiorze treningowym znalazlo si¢
4991 obserwacji, a w testowym — 1664.

Zmienng objasniang jest zmienna binarna PHYS3H, okreslajaca, czy dana osoba
ma zdiagnozowang chorobe o podtozu psychicznym. Zmienne objasniajace zostaly
przedstawione w zestawieniu 1. Przyjecie zmiennej objasnianej PHYS3H jest ograni-
czeniem przeprowadzonego badania, poniewaz dokladna data diagnozy jest niezna-
na (mogta zostaé postawiona jeszcze przed wybuchem pandemii), niemniej jednak
wyniki analizy dostarczaja cennych informacji, i to nie tylko z punktu widzenia poli-
tyki zdrowotnej.

Zestawienie 1. Zmienne objasniajace uzyte do budowy modelu

Zmienne Opis Wartosci Typ

PHYS8 Czy swdj stan zdrowia ocenitby$ jako: | (1) Wysmienity porzadkowa
wys$mienity, bardzo dobry, dobry, | (2)Bardzo dobry
umiarkowany czy zty? (American | (3) Dobry

Psychiatric Association, 2019) (4) Umiarkowany
(5) Zty
PHYS1K Czy w ciggu ostatnich siedmiu dni do- | (1) Tak binarna

Swiadczyte$ uczucia zmeczenia lub | (0) Nie
znuzenia? (Kennedy, 2008)

PHYS1Q Czy w ciggu ostatnich siedmiu dni do- | (1) Tak binarna
Swiadczytes utraty apetytu? (American | (0) Nie
Psychiatric Association, 2019)

SOC5A Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni | (1) Wcale lub krécej niz dzien porzadkowa
bytes zdenerwowany, niespokojny? | (2) 1-2 dni
(Kanter i in., 2008) (3) 3-4 dni
(4) 5-7 dni

5> Typowa proporcja przyjmowana w data miningu.
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Zestawienie 1. Zmienne objasniajace uzyte do budowy modelu (dok.)

Zmienne Opis Wartosci Typ
SOC5C Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni | (1) Wcale lub krécej niz dzien porzadkowa
czutes sie samotny? (Weeks i in., 1980) (2) 1-2 dni
(3) 3-4 dni
(4) 5-7 dni
SOC5D Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni | (1) Wcale lub krécej niz dzien porzadkowa
czutes brak nadziei, myslac o przyszto- | (2) 1-2 dni
$ci? (Healthline, b.r.) (3) 3-4 dni
(4) 5-7 dni
ECON6B Czy w ciggu ostatnich siedmiu dni | (1) Otrzymatem nominalna
otrzymate$ dodatkowa pomoc zywie- | (2) Zawnioskowatem
niowg, zawnioskowates o nig lub starates | (3) Prébowatem zawnioskowa¢
sie zakwalifikowa¢ do programu dodat- | (4) Nie otrzymatem Ilub nie
kowej pomocy zywieniowej (Supplemen- whnioskowatem
tal Nutrition Program)? (Brown i Moran,
1997)
ECON7_1 Czy obecnie, aby pokry¢ dodatkowy | (1) Tak binarna
wydatek, musiatby$ skorzysta¢ ze swojej | (0) Nie
karty kredytowej i moégtbys spfaci¢ diug
dopiero w nastepnym okresie rozlicze-
niowym? (Brown i Moran, 1997)
PHYS2_18 | Czy uwazasz, ze gdy zostajesz w domu | (1) Tak binarna
z powodu ztego samopoczucia, wynika | (0) Nie
to z panowania pandemii koronawirusa?
PHYS3M Czy stwierdzono u ciebie nadwage lub | (1) Tak binarna
otytos¢? (Pereira-Miranda i in., 2017) (0) Nie
ECON6A Czy w ciggu ostatnich siedmiu dni | (1) Otrzymatem nominalna
otrzymate$ zasitek dla bezrobotnych, | (2) Zawnioskowatem
zawnioskowates o taki zasitek lub stara- | (3) Prébowatem zawnioskowac
te$ sie go otrzymac¢? (Brown i Moran, | (4) Nie otrzymatem lub nie wnio-
1997) skowatem
AGE7 Wiek w latach (1) 18-24 porzadkowa
(2) 25-34
(3) 35-44
(4) 45-54
(5) 55-64
(6) 65-74
(7) 75+
HHINCOME | Dochéd  gospodarstwa domowego | (1) ponizej 10 porzadkowa
(roczny) w tys. USD (2) 10-20
(3) 20-30
(4) 30-40
(5) 40-50
(6) 50-75
(7) 75-100
(8) 100-150
(9) 150 i wiecej

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie COVID Impact Survey (b.r.).
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Do budowy modeli predykcyjnych wykorzystano metody i modele statystyczne
oraz data mining: regresj¢ logistyczna (ang. logistic regression — LR) drzewa decyzyj-
ne (ang. decision trees — DT), wzmacnianie gradientowe (Extreme Gradient Boosting
- XGBoost), metode k-najblizszych sasiadéow (ang. k-nearest neighbours — KNN),
sztuczne sieci neuronowe (ang. neural networks — NN) i metode wektoréw wspiera-
jacych (Support Vector Machines - SVM). Szczegélowy opis metod data mining
mozna znalezé m.in. w nastepujacych publikacjach polskojezycznych: Fratczak
(2012), Larose (2008), Lasek i Peczkowski (2013) oraz anglojezycznych: Alpaydin
(2004), Kim i Sohn (2010), Rokach i Maimon (2014), Sarma (2007), Hastie i in.
(2001).

3.1. Regresja logistyczna (LR)

Model regresji logistycznej jest uzywany wtedy, gdy zmienna objasniana ma charak-
ter binarny. Regresja logistyczna pozwala na obliczenie prawdopodobienistwa prze-
widywanego zdarzenia i opiera sie na funkcji logistycznej nastepujacej postaci:

_ 1 _ 1
f@)= 1+e~Z  1tre—(a+IBi%;)’ 1)

gdzie:

a - stala regresji,

Bi — wspotczynnik regresji dla i-tej zmiennej objasniajacej,
X1, X3, ..., X — zmienne niezalezne.

S-ksztaltna funkcja logistyczna f, widoczna na wykresie, przyjmuje wartosci
z zakresu od 0 do 1.

W regresji logistycznej wyniki sg interpretowane w kategorii ilorazéw szans. Szan-
se oblicza sie, dzielac prawdopodobienstwo sukcesu przez prawdopodobienstwo po-
razki, czyli:

odds = 1% . ()

Do selekcji zmiennych w regresji logistycznej stosuje si¢ metody: wsteczng, poste-
pujaca lub krokowa. W omawianym badaniu do selekcji zmiennych zastosowano
metode wsteczng (ang. backward), czyli wprowadzenie wszystkich zmiennych obja-
$niajacych, a nastepnie usuwanie po kolei najmniej istotnych statystycznie, przy
czym istotno$¢ zazwyczaj mierzy sie rezultatem odpowiedniego testu istotnosci
(t-Studenta lub F-score) albo kryterium informacyjnym (np. kryterium informacyj-
nym Akaikego, Akaike information criterion - AIC). W tym przypadku wykorzysta-
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no test t-Studenta. Ponadto czesta procedurg — uwzgledniong réwniez tutaj — jest
sprawdzenie wystepowania interakcji, czyli wptywu wybranych zmiennych niezalez-
nych na inne zmienne.

Wykres funkgji logistycznej

T T T T T T

10 F |
o(2)=
1+e%
N L _
205

00 | |

1 il il il il il
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Zrédto: opracowanie wiasne.

3.2. Drzewa decyzyjne (DT)

Drzewa decyzyjne to narzedzie wykorzystywane do hierarchicznej segmentacji
i podzialu zbioru danych (schemat 1). Wyjsciowym elementem drzewa jest korzen,
ktdry zawiera caly zbiér danych. Kolejno, za pomocg odpowiednich regut, dokonuje
sie podzialu zbioru danych na wezly (segmenty) i podzialu segmentéw na sub-
segmenty. Segment z subsegmentami tworzy galaz drzewa. Ostateczny subsegment,
ktéry nie podlega dalszemu podzialowi, to tzw. lis¢. Konkretna obserwacja jest przy-
pisana tylko do jednego liScia. Model drzewa pokazuje przyporzadkowanie danych
do lisci, stuzace do predykeji lub klasyfikacji.

Do budowy drzew decyzyjnych niezbedne sg duze zbiory danych z odpowiednio
licznymi przypadkami zmiennej obja$nianej. Obserwacje odstajace mogg znieksztal-
ci¢ wyniki modelu, ale najwigkszym zagrozeniem jest ryzyko przeuczenia modelu,
czyli zbytniego dopasowania si¢ modelu do danych uczacych, ktére nie znajduje
potwierdzenia w danych testowych. Drzewo decyzyjne nie zawiera oszacowania
parametrow, poniewaz w przeciwienstwie do regresji opiera si¢ na podziale zbioru
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na oddzielne grupy. Reguly podzialu moga postuzy¢ do predykeji lub klasyfikacji

nowych danych. Drzewo klasyfikacyjne stuzy do klasyfikacji danych w przypadku

zmiennej objasnianej binarnej lub porzadkowej, natomiast drzewo regresyjne — do

predykcji w przypadku zmiennej objasnianej ilorazowej lub przedziatowe;.
Podstawowe miary wykorzystywane w drzewie klasyfikacyjnym do pomiaru jako-

$ci podziatu dla zmiennej zaleznej binarnej lub porzadkowej to:

e osiggniety stopien separacji (test chi-kwadrat Pearsona);

o stopien redukcji zanieczyszczenia (entropia lub wspétczynnik Giniego).

Schemat 1. Przyktadowe drzewo decyzyjne

1:31,1%
0: 68,9%
N: 1829
T
zmienna 1
<23 >23
| |
1:52,8% 1:16,8%
0:47,2% 0:83,2%
N: 727 N: 1102
T
zmienna 2
< 1I3,5 > 1?;,5
1:67,5% 1:41,1%
0:32,5% 0:58,9%
N:323 N: 404

Uwaga. N - liczebnos¢.
Zrédto: opracowanie wtasne.

Kryterium zatrzymania podzialu moze by¢ osiagnieta minimalna liczba obserwa-
cji w lisciu, wielko$¢ wezta lub liczba podzialéw w $ciezce. Po zbudowaniu drzewo
wymaga przyciecia do optymalnej wielkosci.

Zaletami drzew decyzyjnych s3 przede wszystkim tatwa interpretowalno$¢ wyni-
kéw oraz elastycznos¢ modelu. Drzewa decyzyjne nie sa wrazliwe na braki danych,
nie wymagaja zatozenia normalnoéci rozkladow czy niezalezno$ci zmiennych obja-
$niajgcych, ktérymi moga by¢ zmienne ciagle, dyskretne, nominalne lub binarne, ani
selekcji zmiennych, poniewaz automatycznie wybierane sg tylko najistotniejsze
zmienne, rowniez z uwzglednieniem zaleznosci nieliniowych.

Za najwigksza wade drzew decyzyjnych nalezy uzna¢ ich niestabilnos¢ i skfonnoé¢
do przetrenowania. Ponadto nie majg zastosowania w przypadku nieduzych zbioréw
danych. Ostateczne oszacowanie prawdopodobienistw jest zagregowane na poziomie
subsegmentu konicowego.
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3.3. Wzmacnianie gradientowe (XGBoost)

Algorytm XGBoost stanowi jedna z najpopularniejszych metod uczenia maszynowe-
go. Bazuje na wielu klasyfikatorach, przy czym koncowa klasyfikacja poszczegélnych
obserwacji — na decyzjach podjetych przez pojedyncze drzewa decyzyjne. Podobnie
jak w algorytmie AdaBoost wykorzystuje sie strategie przyrostows, poniewaz jest
mniej czasochtonna i skomplikowana niz trenowanie wszystkich drzew decyzyjnych
rownolegle (jak w przypadku lasow losowych).

Wzmacnianie gradientowe pozwala na agregacje wielu stabilnych, ale niezbyt
wydajnych klasyfikatoréw. Gléwna koncepcja wzmacniania jest to, ze w procesie
iteracyjnym obserwacje otrzymujg wagi wskazujace klasyfikatorowi, na ktérych ob-
serwacjach ma si¢ koncentrowa¢ w kolejnej iteracji. Finalna decyzja klasyfikacyjna
zalezy od wyniku glosowania drzew klasyfikatoréw.

Zalete metody wzmacniania stanowi zdolno$¢ do redukcji bledu uczenia, ktéry
maleje w tempie wyktadniczym. Od innych algorytméw XGBoost odrdznia zastoso-
wanie kary, ktorg model otrzymuje za zbyt duza liczbe lisci w drzewie decyzyjnym.
Takie podejsécie pozwala kontrolowa¢ zlozonos$¢ modelu.

Algorytm skfada si¢ z dwdch czg$ci. W pierwszej minimalizuje sie funkgje straty,
czyli blad (inaczej - funkcje kosztu), w drugiej kontrolowana jest ztozonos¢ modelu,
co zapobiega przetrenowaniu.

3.4. Metoda k-najblizszych sasiadow (KNN)

Model KNN jest jedng z najbardziej intuicyjnych i najprostszych metod uczenia
z nadzorem. Nie uczy sie do przodu, ale opdznia uczenie i dokonuje klasyfikacji
w momencie, kiedy otrzymuje zadanie zaklasyfikowania nowych danych. Z tego
powodu jest okredlany jako uczenie oparte na przypadkach lub pamieci (ang.
instance-based learning, memory-based learning). Polega na przypisaniu nowej nie-
zaklasyfikowanej obserwacji do grupy, do ktorej nalezy wiekszo$¢ jej k-najblizszych
sasiadéw. Metoda ta efektywnie redukuje btad klasyfikacji, kiedy liczba obserwacji
w prébie w zbiorze treningowym jest duza. Trafno$¢ klasyfikacji zalezy od przyjetej
wartosci k, czyli optymalnej liczby sgsiadow, i w duzym stopniu od formuly odlegto-
$ci wykorzystanej do obliczenia dystansu miedzy obiektami. W najprostszej wersji
metody KNN dopasowanie zalezy od liczebnosci kategorii najblizej nowym danym.

3.5. Sztuczna sie¢ neuronowa (NN)

Konstrukcja modelu NN opiera si¢ na podobienstwie do dzialania mézgu i systemu
nerwowego organizmow zywych, czyli sieci neuronéw i polaczen pomiedzy nimi.
Wagi s3 modyfikowane podczas uczenia. Do neuronu dociera wiele sygnatow wej-
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$ciowych x;, gdzie i = 1, 2, ..., n, ale kazdy neuron ma jedno wyjscie. Kazdej zmiennej
wejsciowej przypisana jest waga w;. Po przypisaniu wag poczatkowych neuron jest
aktywowany poprzez funkcje aktywacji (e), bedacej sumg ilorazu zmiennych wej-
$ciowych i przypisanych wag. Wowczas zmienna y jest wyznaczana jako roznica
pomiedzy wartoscig e a wartoécig progu ©. Sygnal wyjsciowy zalezy od pobudzenia
neuronu i funkcji aktywacji ¢(y). Forma tej funkcji okregla typ neuronu (zob. sche-
mat 2).

Sztuczne sieci neuronowe wykazuja si¢ elastycznoscia i szybko adaptuja si¢ do
zmian. S3 odporne na zaszumiona informacje wejsciowa i nie wymagaja zadnych
zalozen, takich jak np. normalno$¢ rozkladéw. Zmienne objasniajace moga by¢ jako-
$ciowe i ilo$ciowe. Mozliwe jest modelowanie kazdego rodzaju zaleznosci nielinio-
wych i nieciaglych.

Model NN ma jednak ograniczenia, a najwiekszym jest brak mozliwosci bezpo-
$redniej interpretacji otrzymanych wynikéw. Przy bardzo skomplikowanej architek-
turze sieci proces jej uczenia moze by¢ czasochlonny lub nie osiaggnaé¢ optymalnej
redukcji bledu. Sie¢ nie selekcjonuje automatycznie zmiennych istotnych dla modelu
i jest wrazliwa na przetrenowanie.

Schemat 2. Przyktadowa sie¢ neuronowa

n
e= Z XWw, [ (y)

i=1

X > parametr
7
Xy — > 2
3 — e - -
\ funkcja agregujaca y=c-0 funkcja
Xa > | w, S >| aktywujaca [ gy
-

Xn n

H

Uwaga. SW - sygnat wyjsciowy.
Zrédto: opracowanie whasne.

3.6. Metoda wektorow wspierajacych (SVM)

Metoda SVM, nazywana tez maszyng wektorow wspierajacych, opiera si¢ na kon-
cepcji plaszczyzn decyzyjnych, ktdre definiujg granice decyzji. Plaszczyzna decyzyjna
oddziela obiekty nalezace do réznych klas. Najprostszym przykladem jest klasyfika-
tor liniowy, ktdry dzieli obiekty na klasy za pomocy linii prostej. Wiekszo$¢ zagad-
nien wymaga jednak zastosowania bardziej skomplikowanych struktur do uzyskania
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optymalnego podzialu, czyli klasyfikacji obiektéw ze zbioru testowego na podstawie
zbioru uczgcego. Klasyfikator bazujacy na oddzielnych liniach do wydzielenia roz-
nych klas obiektow jest nazywany klasyfikatorem hiperplaszczyznowym.

Metoda SVM postuguje si¢ hiperplaszczyznami w przestrzeni wielowymiarowej
do podziatu obserwacji na klasy. Wspiera zaréwno zadanie regresji, jak i klasyfikacji
z wieloma zmiennymi ciaglymi i dyskretnymi — w przypadku tych drugich automa-
tycznie tworzone sg zmienne binarne odpowiadajace kategoriom. Do skonstruowa-
nia optymalnej hiperplaszczyzny metoda wektoréw wspierajacych wykorzystuje sie
iteracyjny algorytm uczenia do minimalizacji funkeji bledu.

3.7. Ocena modeli

Skuteczno$¢ algorytmu uczenia maszynowego moze by¢ oceniona za pomocg macie-
rzy pomylek (ang. confusion matrix), ktora jest przedstawiana w postaci tabeli.
Sprawdzajac skuteczno$¢ algorytmu na zbiorze testowym, otrzymuje si¢ informacje
o btedach, ktére model popetnit w trakcie nauki na zbiorze treningowym. Jesli klasy-
fikator jest binarny, macierz pomytek ma posta¢ macierzy 2 x 2 (zestawienie 2).

Zestawienie 2. Macierz pomytek

Wartosci faktyczne
Wartosci przewidywane
pozytywne negatywne
Pozytywne prawdziwe pozytywne (TP) fatszywe pozytywne (FP)
Negatywne fatszywe negatywne (FN) prawdziwe negatywne (TN)

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie: Ghoneim (2019).

Komoérki (klasy) macierzy to:

e TP (ang. true positive) — liczba przypadkow pozytywnych, ktore zostaly popraw-
nie zaklasyfikowane jako pozytywne;

e FN (ang. false negative) - liczba przypadkéw pozytywnych, ktére zostaly niepo-
prawnie zaklasyfikowane jako negatywne, czyli popelniono btad drugiego rodzaju;

e FP (ang. false positive) — liczba przypadkéw negatywnych, ktore zostaly niepo-
prawnie zaklasyfikowane jako pozytywne, czyli popelniono blad pierwszego ro-
dzaju;

e TN (ang. true negative) - liczba przypadkéw negatywnych, ktdre zostaly popraw-
nie zaklasyfikowane jako negatywne.
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Na podstawie powyzszych informacji mozna wprowadzi¢ nastepujace miary
(Ghoneim, 2019):
e trafnos¢ (ang. accuracy):

b TP + TN _ )
Ao = T EN T FP T TN
o blad klasyfikacji (ang. error ratio):
blgd klasyfikacji = kil ; 4)
4d Kasyfikadi = o EN ¥ FP+ TN’

e precyzja (ang. precision) — udzial poprawnych klasyfikacji przypadkéw pozytyw-
nych w liczbie przewidywanych przypadkéw pozytywnych ogédtem:

TP -
Precydga = Tp  Fp’

e czulos¢ (ang. recall) - udzial poprawnych klasyfikacji przypadkéw pozytywnych
w liczbie faktycznych przypadkéw pozytywnych ogdtem:

TP

. 6
TP +FN’ ©

czulosé =

e specyficzno$¢ (ang. specificity) — udzial poprawnych klasyfikacji przypadkéw ne-
gatywnych w liczbie faktycznych przypadkéw negatywnych ogélem:

, o TN (7)
specyficznos¢ = TN TFP’
e F-score - §rednia harmoniczna czulosci oraz precyzji:
recyzja - czutos¢
F-score = 2+ Precy?] (8)

precyzja + czutosé

Miara ta, ze wzgledu na usrednienie, jest wlasciwa w przypadku, gdy warto$¢ pre-
cyzji i czulosci jest podobna. Warto$¢ F-score zawiera si¢ w przedziale od 0 do 1, przy
czym 1 oznacza model idealny.
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4, Wyniki analizy eksploracyjnej na podstawie COVID Impact Survey

Do eksploracji danych wykorzystano analize skupien, a do budowy modeli predyk-
cyjnych - regresje logistyczna, drzewa decyzyjne, wzmacnianie gradientowe, metode
k-najblizszych sasiadoéw, sztuczne sieci neuronowe i metode wektoréw wspieraja-
cych. Wybér metod byl podyktowany czgstoscig ich stosowania w przypadku zagad-
nien klasyfikacji i predykcji.

4.1. Analiza skupien

Analiza skupien to proces grupowania podobnych do siebie obserwacji w podzbiory
wewnetrznie homogeniczne i jednocze$nie odroézniajace si¢ od pozostatych (hetero-
geniczne), ktoéry zachodzi na podstawie okreslonych miar podobienistwa i przyjetego
algorytmu. Podejécie to ma szerokie zastosowanie w analityce biznesowej, a takze
w badaniach spolecznych i demograficznych. Grupowanie ma na celu sortowanie
réznych obiektéw w taki sposob, aby stopien ich podobienistwa byt maksymalny, jesli
nalezga do tej samej grupy (Panek i Zwierzchowski, 2013).

W przypadku danych pochodzacych z ankiety badajacej wplyw pandemii
COVID-19 na zdrowie psychiczne i spoleczne, a takze sytuacje¢ ekonomiczng i finan-
sowa mozna dzigki segmentacji podzieli¢ respondentéw na mniejsze, jednorodne
grupy i okre$li¢ ich cechy charakterystyczne. To ulatwia uzyskanie odpowiedzi na
pytania, czy reakcje ludzi na skutki pandemii byly podobne i jakie czynniki okazaly
sie w tych przypadkach istotne.

W omawianym badaniu do analizy skupien wykorzystano wybrane zmienne,
gltéwnie quasi-ciagte:

e SOC3A (Jak czgsto w ciagu ostatniego miesigca komunikowales$ si¢ z bliskimi
telefonicznie lub za posrednictwem internetu (w tym mailowo)?);

e PHYS8 (Czy swoj stan zdrowia ocenilbys jako: wysmienity, bardzo dobry, dobry,
umiarkowany czy zly?);

e SOC5A (Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni byles zdenerwowany, niespo-
kojny?);

e SOC5B (Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni miales$ stany depresyjne?);

e SOC5C (Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni czules sie samotny?);

e ECON4B (Pomysl o tym, co wydarzy sie za trzy miesigce — jak bardzo jest praw-
dopodobne, ze bedziesz wowczas zatrudniony?);

e ECONS5AA (Wskaz, na ile prawdziwe dla ciebie jest stwierdzenie: ,,Martwimy sie,
ze skonczg sie nam zapasy jedzenia, zanim zdobedziemy $rodki, aby kupi¢ kolejne
produkty”);
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e ECONS5AB (Wskaz, na ile prawdziwe dla ciebie jest stwierdzenie: ,,Jedzenie, ktore
zakupiliémy poprzednim razem, nie wystarczylo nam, ale nie mieliémy $rodkdw,
aby kupi¢ kolejne produkty”);

e PHYS3H (Czy lekarz lub pracownik medyczny powiedzial ci kiedykolwiek, ze
cierpisz z powodu ztego stanu psychicznego?);

o AGE?7 (wiek; zmienna ciagta);

e HHINCOME (dochéd gospodarstwa domowego).

Po usunieciu obserwacji brakujacych pozostate 6768 poddano analizie. W pierw-
szym kroku oceniono korelacje miedzy zmiennymi. Quasi-ciaglty charakter zmien-
nych pozwolil na zastosowanie wspdlczynnika korelacji liniowej Pearsona. W tabl. 1
zamieszczono wyniki obliczen dla poszczegélnych par wybranych zmiennych.

Tabl. 1. Wspétczynniki korelacji Pearsona zmiennych quasi-ciggtych wykorzystanych
w grupowaniu

Zmienne | SOC3A | PHYS8 | SOC5A | SOC5B | SOC5C | ECON4B [ECON5SAA|ECON5AB|HHINCOME| HHSIZE1

1,000 | 0,083 |-0,006|-0,023 |-0,007| 0,095| -0,031| -0,036 -0,102 -0,016

0,083| 1,000 0,179| 0,167 | 0,165| 0,205 -0,180| -0,179 -0,280 -0,018

-0,006 | 0,179| 1,000| 0,595| 0,575| -0,011| -0,174| -0,164 -0,097 0,033

-0,023| 0,167 | 0,595| 1,000 0,590| -0,027| -0,183| -0,162 -0,102 0,019

-0,007 | 0,165| 0,575| 0,590 1,000| -0,033| -0,202| -0,172 -0,103 0,027

0,095| 0,205|-0,011|-0,027 | -0,033| 1,000 -0,045| -0,050 -0,214 -0,186

ECONS5AA ...| -0,031 | -0,180 | -0,174 | -0,183 | -0,202 | -0,045 1,000 0,806 0,411 -0,144
ECONS5AB ...| -0,036 | -0,179 | -0,164 | -0,162 | -0,172| -0,050| 0,806 1,000 0,386 -0,124
HHINCOME | -0,102 | -0,280 | -0,097 | -0,102 | -0,103 | -0,214 0,411 0,386 1,000 0,104
HHSIZET ...... -0,016 | -0,018| 0,033| 0,019| 0,027 | -0,186| -0,144| -0,124 0,104 1,000

Uwaga. Pogrubieniem zaznaczono zmienne silnie skorelowane.
Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Analizujac te wyniki, mozna dostrzec pewne zwigzki migdzy zmiennymi. Dla
przykladu zmienna HHINCOME wykazuje ujemna korelacje ze zmienng PHYSS8
- wyzsze dochody gospodarstwa domowego czedciej wigza si¢ z ocenami stanu
zdrowia jako wy$mienity i bardzo dobry. Zbadanie korelacji zmiennych w zbiorze
stanowito ulatwienie przy wyborze zmiennych do segmentacji (pominiecie zmien-
nych silnie skorelowanych).

Skala wartoéci wybranych zmiennych nie byta bardzo zréznicowana, w zwigzku
z czym nie przeprowadzono ich standaryzacji, poniewaz nie poprawitaby ona wyni-
kéw analizy. Do grupowania wykorzystano natomiast metode hierarchiczng Warda,
ktéra opiera si¢ na taczeniu skupien o minimalnej sumie kwadratéw odchylen mie-
dzy $rodkami ciezkosci tych skupien. Wykorzystano kryterium CCC (Cubic Cluster-
ing Criterion) oraz miary pseudo-#* i pseudo-R. Kierujac si¢ tymi przestankami,
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zdecydowano si¢ na utworzenie pieciu skupien. Ponadto — w celu poglebienia anali-
zy — zastosowano iteracyjng metode k-§rednich.

Aby lepiej okresli¢ profil oséb znajdujacych si¢ w poszczegélnych skupieniach,
obliczono $rednie warto$ci zmiennych w grupach (tabl. 2).

Tabl. 2. Srednie wartoéci zmiennych w poszczegéinych skupieniach

Skupienia
Zmienne
1 2 3 4 5
1,424 1,387 1,430 1,788 1,324
2,317 1,965 2,555 1,788 2,446
1,510 1,419 1,831 1,788 2,026
1,473 1,416 1,891 1,292 2,044
1,445 1,418 1,902 1,260 2,022
ECON4B .. . 4,668 1,396 2,352 4,718 1,989
ECON5AA 2,921 2,963 2,372 2,669 2,695
ECON5AB 2,955 2,985 2,487 2,725 2,777
PHYS3H ....... 0,114 0,117 0,255 0,155 0,246
HHINCOME 6,850 7,542 2,791 2,891 6,377
HHSIZE1 1,995 2,341 2,620 1,465 3,756

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Po przeanalizowaniu wynikéw dotyczacych poszczegélnych skupien mozna zau-
wazyé¢, ze respondenci w dwoch licznych grupach (skupienie 1 i 2) rzadko deklaro-
wali problemy ze zdrowiem psychicznym czy fizycznym (zob. tabl. 3). Widoczna jest
takze zaleznos¢ pomiedzy dochodami gospodarstwa domowego a oceng stanu zdro-
wia ankietowanych.

Tabl. 3. Liczebnos¢ grup i opis cech charakterystycznych wyréznionych skupien

Skupienie | Liczebnos¢ Opis

| [ 1336 | osoby o stosunkowo wysokich dochodach i dobrym zdrowiu psychicznym, jed-
nak czesto obawiajace sie o swoje zatrudnienie w najblizszym czasie

2 i 2187 | osoby o najwyzszych dochodach, najlepiej oceniajace swdj stan zdrowia, naj-
mniej martwiace sie o zatrudnienie w najblizszym czasie

 J 1578 | osoby o najnizszych dochodach, czesto deklarujace problemy finansowe, najgo-
rzej oceniajace stan swojego zdrowia psychicznego

4o 709 | osoby w wielu przypadkach samotne, martwiace sie o zatrudnienie, nie najgorzej
oceniajace stan swojego zdrowia

5 i 958 | osoby otoczone bliskimi, czesto deklarujace uczucie zdenerwowania czy niepo-
koju, stosunkowo czesto sygnalizujgce gorszy stan zdrowia psychicznego

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Interesujaca jest zmienna ECON4B - oceniane przez respondentéw prawdopo-
dobienstwo bycia zatrudnionym w ciggu najblizszych trzech miesiecy. Dotyczace jej
wyniki moga mie¢ zwigzek z aktualng sytuacja pandemiczna. Osoby najbardziej
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dotkniete problemami z zatrudnieniem wypadaly najgorzej w odpowiedziach na
pytania dotyczace stanéw depresyjnych, samotnosci i niepokoju. Oznacza to, Ze
negatywne skutki pandemii mialy wptyw na zdrowie psychiczne wielu oséb.

4.2. Analiza i kategoryzacja zmiennych

Dla czeéci zmiennych przeprowadzono kategoryzacje. Dzigki Iaczeniu nieznacznie
roznigcych sie kategorii, takze pod wzgledem rozkladu zmiennej objasnianej, usu-
nieto grupy o niskiej liczebnosci (ponizej 5%). Zmienne AGE7 i HHINCOME skate-
goryzowano, aby uzyska¢ monotonicznos¢ emiprycznego logitu. Zmienne ostatecz-
nie uwzglednione w modelu przedstawiono w zestawieniu 3.

Zestawienie 3. Zmienne objasniajace po kategoryzacji

Zmienne Opis Wartosci Typ

PHYS8 Czy swdj stan zdrowia ocenitby$ jako: | (1) Wysmienity nominalna
wys$mienity, bardzo dobry, dobry, umiar- | (2) Bardzo dobry
kowany czy zty? (3) Dobry

(4) Umiarkowany
(5) Zty

PHYS1K Czy w ciggu ostatnich siedmiu dni do- | (1) Tak binarna
Swiadczyte$ uczucia zmeczenia lub | (0) Nie
znuzenia?

PHYS1Q Czy w ciggu ostatnich siedmiu dni do- | (1) Tak binarna
Swiadczyles utraty apetytu? (0) Nie

SOC5A Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni | (0) Prawie wcale binarna
bytes zdenerwowany, niespokojny? (1) Co najmniej jeden dzien

SOC5C Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni | (0) Prawie wcale binarna
czutes sie samotny? (1) Co najmniej jeden dzien

SOC5D Jak czesto w ciggu ostatnich siedmiu dni | (0) Prawie wcale binarna
czute$ brak nadziei, myslac o przyszto- | (1) Co najmniej jeden dzien
sci?

ECON6B Czy w ciggu ostatnich siedmiu dni | (1) Zawnioskowatem lub planu- | binarna
otrzymate$ dodatkowa pomoc zywie- je to zrobic

niowa, zawnioskowates o nig lub starates | (0) Nie wnioskowatem
sie zakwalifikowa¢ do programu dodat-
kowej pomocy zywieniowej (Supplemen-
tal Nutrition Program)?

ECON7_1 Czy obecnie, aby pokry¢ dodatkowy | (1) Tak binarna
wydatek, musiatbys skorzystac ze swojej | (0) Nie
karty kredytowej i mogtbys spfaci¢ diug
dopiero w nastepnym okresie rozlicze-
niowym?

PHYS2_18 | Czy uwazasz, ze gdy zostajesz w domu | (1) Tak binarna
z powodu zlego samopoczucia, wynika | (0) Nie
to z panowania pandemii koronawirusa?

PHYS3M Czy stwierdzono u ciebie nadwage lub | (1) Tak binarna
otytos¢? (0) Nie
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Zestawienie 3. Zmienne objasniajace po kategoryzacji (dok.)

Zmienne Opis Wartosci Typ

ECON6A Czy w ciggu ostatnich siedmiu dni | (1) Zawnioskowatem lub zamie- | binarna
otrzymate$ zasitek dla bezrobotnych, rzam zawnioskowac
zawnioskowates$ o taki zasitek lub stara- | (0) Nie zawnioskowatem
te$ sie go otrzymac?
AGE7 Wiek w latach (1) 18-24 porzadkowa
(2) 25-34
(3) 35-44
(4) 45-54
(5) 55-64
(6) 65-74
(7) 75+
HHINCOME | Dochéd  gospodarstwa domowego | (1) ponizej 10 porzadkowa
(roczny) w tys. USD (2) 10-20

(3) 20-30

(4) 30-40

(5) 40-50

(6) 50-75

(7) 75-100

(8) 100-150
(9) 150 wiecej

Zrédto: opracowanie wiasne.

4.3. Model regresji logistycznej

Pierwszy etap polegal na zbudowaniu modelu z efektami gtéwnymi, co pozwolilo na
badanie istotno$ci zmiennych objasniajacych. Identyfikowano potencjalne zmienne
zakldcajace i zmienne do usuniecia z modelu. Przypomnijmy, Ze zmienng objasniang
jest zmienna binarna PHYS3H. Przyjmuje ona warto$¢ 1, gdy dana osoba ma zdia-
gnozowang chorobe o podtozu psychicznym.

Za zmienng zakldcajacg uznawano taka, ktorej usuniecie wptywalo na zmiane
oszacowania parametru przy zmiennej o ponad 10%. W przypadku gdy usuniecie
wybranej zmiennej nie oddzialywalo wyraznie na oszacowanie ocen parametrow
przy pozostalych zmiennych, byla ona kwalifikowana jako mozliwa do usunigcia
z modelu.

W kolejnych krokach z modelu usuwano zmienne nieistotne statystycznie,
w pierwszej kolejnoéci zmienne o wyzszym p-value w teécie istotnosci. W zwigzku
z tym, ze jedna z takich zmiennych jest HHINCOME, istotna z punktu widzenia
badania, postanowiono nie eliminowa¢ jej z modelu, a jedynie zbadac jej wptyw na
zmienna ECONGA.

Nastepnie zbadano efekt usuniecia zmiennej PHYS1K. Jej usunigcie nie wptyneto
Znaczaco na oszacowania parametréw pozostalych zmiennych, co oznacza, ze
PHYSI1K jest zmienng mozliwg do usunigcia z modelu. Zdecydowano si¢ rowniez
zbada¢ wplyw, jaki wywarloby usuniecie zmiennych istotnych statystycznie na osza-
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cowania parametréow pozostalych zmiennych. Redukujgc model kolejno o zmienne
ECONG6A, ECON7_1, PHYS2_18, PHYS8, ECON6B, PHYS3M i AGE7, zidentyfi-
kowano zmiany oszacowania parametréow przy wielu zmiennych. Z tego powodu
zbadano wprowadzenie do modelu 29 interakgji.

Dalszym etapem budowy modelu bylo wprowadzenie interakcji drugiego rzedu,
wykrytych na podstawie réznic oszacowania parametréw wynikajacych z usuniecia
wybranej zmiennej. Zastosowano metode selekcji krokowej, ktéra polega na wpro-
wadzaniu lub usuwaniu zmiennych z modelu. Wymuszono dodanie zmiennej
HHINCOME, aby zyska¢ szans¢ na zidentyfikowanie efektéw zmiennych modyfiku-
jacych. Dla tego testu zostal przyjety poziom istotnosci 0,05.

Wyniki analizy, przedstawione w tabl. 4, wskazujg na istotnos¢ jednej interakcji —
ECONG6A i ECON6B - oraz dziesieciu innych zmiennych objasniajacych. Jednak
zadna ze zmiennych mozliwych do usunigcia z modelu nie stworzyta interakgji istot-
nych statystycznie, przez co w modelu nie wystapily zadne zmienne modyfikujace
efekty glowne. Dolaczenie interakcji do modelu sprawito, Ze nieistotna statystycznie
okazala sie zmienna PHYS2_18, mimo Zze nie stworzyla z innymi zmiennymi zad-
nych interakcji.

Tabl. 4. Analiza istotnosci zmiennych dla modelu z interakcjami

Zmienne Stopnie Chi-kwadrat p-value
swobody Walda

Zasitek dla bezrobotnych (ECON6A) 1 8,4 0,0038
Dochéd gospodarstwa (HHINCOME) ... 1 0,7 0,3975
Stan zdrowia (PHYS8) 4 42,3 <0,0001
Uczucie zmeczenia (PHYS1K) 1 3,4 0,0637
Utrata apetytu (PHYS1Q) 1 14,5 0,0001
Zdenerwowanie lub niepokdj (SOCS5A) ....ceerermneeesmesessnens 1 19,9 <0,0001
Samotnos¢ (SOC5C) 1 37,7 <0,0001
Brak nadziei na przysztos¢ (SOC5D) 1 32,8 <0,0001
Program pomocy zywieniowej (ECON6B) 1 14,7 0,0001
Dtug na karcie kredytowej (ECON7_1) 1 43 0,0383
Wptyw pandemii koronawirusa na zte samopoczucie

(PHYS2_18) 1 3,8 0,0512
Nadwaga lub otytos¢ (PHYS3M) 1 31,1 <0,0001
Wiek (AGE7) 1 69,9 <0,0001
Zasitek dla bezrobotnych wsrdéd oséb korzystajacych

z programu pomocy zywieniowej (ECON6B - ECONGA) .... 1 5,5 0,0193

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Do oceny jakosci modelu wykorzystano miary oparte na macierzy pomylek na
zbiorze testowym. Warto zwroci¢ uwage na to, ze przygotowanie modelu nie stuzyto
uzyskaniu maksymalnej wartosci predykcji. Jego celem byta analiza wplywu pande-
mii COVID-19 na stan zdrowia psychicznego respondentdw.
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Model regresji logistycznej cechuje bardzo wysoka (na poziomie ponad 86%)
trafno$¢, czyli udzial poprawnych klasyfikacji. Przy wysokiej precyzji (ponad 73%)
uzyskano czulo$¢ na poziomie 31%, co oznacza, zZe 31% faktycznie chorych respon-
dentéw model prawidlowo zaklasyfikowal jako chorych. Natomiast specyficzno$¢
modelu na poziomie 98% wskazuje, ze dobor charakterystyk daje lepsze mozliwosci
klasyfikacji respondentow zdrowych (tabl. 5).

Tabl. 5. Ocena modelu regresji logistycznej

Klasa faktyczna Wartoé¢
Wyszczegdlnienie .
chorzy zdrowi miary

Klasa przewidywana: chorzy 89 33

zdrowi 197 1345 .
Trafnos¢ . . 0,86
Precyzja . . 0,73
Czutos¢ . . 0,31
Specyficznos¢ . . 0,98
F-score . . 0,43

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Ze wzgledu na wyrazng dysproporcje pomiedzy grupa respondentéw chorych
a grupa respondentéw zdrowych wyniki oceny modelu nalezy jednak interpretowac
ostroznie. Warto$¢ F-score jest w pelni interpretowalna tylko przy podobnej wartosci
precyzji i czutosci.

Wryniki finalnego modelu zostaly poddane analizie i interpretacji. W pierwszej
kolejnosci zbadano oceny parametrow i ilorazdw szans (tabl. 6). Jedyng zmienns,
ktéra okazata sie nieistotna statystycznie na poziomie istotnosci 0,1, jest
HHINCOME.

Tabl. 6. Oceny parametréw i ilorazy szans w modelu regresji

Zmienne Ocena parametru lloraz szans

Wyraz wolny -1,77 .
Zasitek dla bezrobotnych (ECON6A) -1,00 0,37
Dochéd gospodarstwa (HHINCOME) -0,02 0,98
Stan zdrowia (PHYS8)2: (1) Wysmienity -0,52 0,59

(3) Dobry 0,25 1,29

(4) Umiarkowany 0,54 1,72

(5) Zty 0,83 2,30
Utrata apetytu (PHYS1Q) 0,48 1,62
Zdenerwowanie lub niepokoj (SOC5A) 0,23 1,26
Samotnos¢ (SOC5CQ) 0,33 1,39
Brak nadziei na przysztos¢ (SOC5D) 0,30 1,35
Program pomocy zywieniowej (ECON6B) -0,19 0,83
Dtug na karcie kredytowej (ECON7_1) -0,20 0,82
Wptyw pandemii koronawirusa na zte samopoczucie (PHYS2_18) 0,25 1,28
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Tabl. 6. Oceny parametréw i ilorazy szans w modelu regresji (dok.)

Zmienne Ocena parametru lloraz szans
Nadwaga lub otytos¢ (PHYS3M) 0,51 1,66
Wiek (AGE7) -0,22 0,80
Zasitek dla bezrobotnych wsréd oséb korzystajacych z programu
pomocy zywieniowej (ECONGB : ECONBA) ........ccuevemmcersmeresssenens 0,23

a Kategoria referencyjna: Stan zdrowia (PHYS8) — (2) Bardzo dobry.
Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Powyzsze wyniki pozwalaja wyciagna¢ wiele wnioskéw. U 0séb oceniajacych swoj
stan zdrowia jako wy$mienity szanse zdiagnozowania choréb o podiozu psychicz-
nym s3 o ponad 40% mniejsze niz u 0s6b okreslajacych swoj stan zdrowia jako bar-
dzo dobry (przy innych czynnikach niezmienionych). U 0s6b oceniajgcych swoj stan
zdrowia jako dobry szanse te sg o prawie 30% wyzsze, natomiast u 0s6b oceniajgcych
swoje zdrowie najstabiej — blisko dwuipotkrotnie wyzsze (przy zatozeniu ceteris pari-
bus) niz u 0séb okreslajacych swoj stan zdrowia jako bardzo dobry.

Zmienna HHINCOME okazala si¢ statystycznie nieistotna. Zmienna ECON6A
zostala wlaczona do modelu w interakeji ze zmienng ECONG6B, co utrudnia interpre-
tacje tej drugie;j.

W przypadku zmiennej PHYS1Q okazalo sie, ze szanse zdiagnozowania choroby
psychicznej s3 ponadpoéttorakrotnie wyzsze u osoby, ktdra w ciggu ostatnich siedmiu
dni do$wiadczyla utraty apetytu, niz u osoby, ktdra nie miala takiego problemu (przy
zalozeniu ceteris paribus).

Dla zmiennych SOC5A, SOC5C i SOC5D otrzymano nastepujace wyniki: u osob,
ktére w ciggu ostatnich siedmiu dni byly zdenerwowane lub zaniepokojone, szanse
zdiagnozowania chordb o podiozu psychicznym sg o ok. 26% wyzsze, u osob, ktdre
w ostatnim czasie czuly sie samotne — o blisko 40% wyzsze, a u 0s6b martwigcych sie
0 swojg przysztos¢ — o ponad 35% wyzsze niz u respondentow, ktorzy takich pro-
blemow nie zglosili (przy innych czynnikach niezmienionych).

W przypadku os6b, u ktérych stwierdzono nadwage lub otyto$¢, szanse zdiagno-
zowania choroby psychicznej sg o ponad 66% wyzsze niz w przypadku oséb z prawi-
dlowa waga lub niedowaga. Natomiast wsrdd tych, ktorzy nieprzewidziane wydatki
musieli oplaca¢ z karty kredytowej, szanse te s3 o ok. 18% nizsze.

Jesli chodzi o zmienng AGE?7, to prawdopodobienstwo zdiagnozowania choroby
psychicznej spada z wiekiem o 20% rocznie (ceteris paribus).

Bardzo istotna z punktu widzenia analizy jest zmienna PHYS2_18. Szanse zdia-
gnozowania choroby o podlozu psychicznym u osdb, ktére zauwazaja u siebie gorsze
samopoczucie spowodowane pandemis, sg o blisko 30% wyzsze niz u osob, ktdre
tego nie dostrzegaja (przy innych czynnikach niezmienionych).
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4.4. Model drzewa decyzyjnego

W budowie drzewa decyzyjnego postuzono si¢ metoda przycinania prune costcom-
plexity, ktéra wykorzystuje analize kosztow na podstawie walidacji krzyzowej. Miara
btedu jest wspolczynnik btednych klasyfikacji. Liczba lisci w modelu wyniosta 10.
Statystyki dopasowania drzewa przedstawiono w tabl. 7.

Tabl. 7. Ocena modelu drzewa decyzyjnego

Klasa faktyczna Wartoéé
Wyszczegélnienie .
chorzy zdrowi miary

Klasa przewidywana: chorzy 40 17

zdrowi 246 1361 .
Trafnos¢ . . 0,84
Precyzja . . 0,70
Czutos¢ . . 0,14
Specyficznos¢ . . 0,99
F-score . . 0,23

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Metoda przycinania drzewa niemal catkowicie niweluje problem nadmiernego
dopasowania do zbioru treningowego, poniewaz statystyki dopasowania osiagaja
bardzo zblizone wyniki zaréwno w zbiorze treningowym, jak i testowym.

Model drzewa decyzyjnego cechuje wysoka trafnos¢ (ponad 84%), ale bardzo
niska czulo$¢, czyli zdolno$¢ do poprawnej klasyfikacji respondentéw chorych. Spe-
cyficzno$¢ modelu bliska 1 wskazuje na wysoka precyzje poprawnej klasyfikacji re-
spondentdéw zdrowych.

4.5. Model XGBoost

Uzycie modelu XGBoost wigze si¢ w pierwszej kolejnosci z doborem odpowiedniego
wzmacniacza, na podstawie ktorego dobierane sa pozostate parametry. W omawia-
nym przypadku najlepsze wyniki uzyskano dla wzmacniacza gbtree wraz z maksy-
malng gleboko$cig drzewa oraz minimalng sumg wag instancji ustawiong na 2.

Wprowadzenie losowosci do drzew decyzyjnych i oparcie modelu na algorytmie
XGBoost przyniosto wzrost trafnoéci modelu i ponaddwukrotny wzrost czulosci
w poréwnaniu z drzewem decyzyjnym (tabl. 8).
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Tabl. 8. Ocena modelu XGBoost

Klasa faktyczna Wartoéé
Wyszczeg6lnienie .
chorzy zdrowi miary

Klasa przewidywana: chorzy 82 32

zdrowi 204 1346 .
Trafnos¢ . . 0,86
Precyzja . . 0,72
Czutos¢ . . 0,29
Specyficznos¢ . . 0,98
F-score . . 0,41

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

4.6. Model k-najblizszych sasiadow

Zastosowanie algorytmu k-najblizszych sgsiadow jest zwigzane gléwnie z odpowied-
nim doborem parametru k wyznaczajacego liczbe sasiadéw, do ktdrych odlegtosé
od danego elementu zbioru jest najmniejsza. Dobor wartoéci parametru k nalezy
przeprowadzi¢ ostroznie, poniewaz zbyt duza jego warto$¢ moze sie przyczynié
do rozmycia heterogenicznoéci obszaréw podzialu, a takze skutkowaé wystepowa-
niem wigkszej liczby bledéw klasyfikacji rzadszych wzorcoéw. W trakcie eksperymen-
tow przetestowano wartosci k z przedziatu od 1 do 30, a najlepsze wyniki uzyskano
dla k = 24.

Tabl. 9. Ocena modelu k-najblizszych sasiadéw

Klasa faktyczna Wartoé¢
Wyszczeg6lnienie .
chorzy zdrowi miary

Klasa przewidywana: chorzy 53 15

zdrowi 233 1363 .
Trafnos¢ . . 0,85
Precyzja . . 0,78
Czutos¢ . . 0,19
Specyficznos¢ . . 0,99
F-score . . 0,30

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Model k-najblizszych sasiadow, podobnie jak model drzewa decyzyjnego, charak-
teryzuje sie niska czuloscia i bardzo wysoka specyficznoscig (tabl. 9).

4.7. Model sztucznej sieci neuronowej

W zastosowanej w badaniu sztucznej sieci neuronowej kazdy neuron z poprzedniej
warstwy jest polaczony z kazdym neuronem z warstwy kolejnej. Wystepuja tu trzy
warstwy; pierwsza sklada si¢ z 26 neuronéw, druga - z 13, a ostatnia (wyjsciowa)
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- z 1. Jako funkcje agregujaca przyjeto funkcje liniows, a jako funkcje aktywacji —
funkgje logitows.

Tabl. 10. Ocena modelu sztucznej sieci neuronowej

Klasa faktyczna Wartoéé
Wyszczegdlnienie .
chorzy zdrowi miary

Klasa przewidywana: chorzy 95 37

zdrowi 191 1341 .
Trafnos¢ . . 0,86
Precyzja . . 0,72
Czutos¢ . . 0,33
Specyficznos¢ . . 0,97
F-score . . 0,45

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Okazalo sie, ze model sztucznej sieci neuronowej cechuje si¢ wysoka trafnoscia,
ale jednoczesnie najwyzsza czuloécig i wysoka specyficznoscig. Model poprawnie
klasyfikuje chorych w 33% przypadkdw (tabl. 10).

4.8. Model oparty na metodzie wektorow wspierajacych

Przeprowadzono eksperymenty, w ktoérych przetestowano kilka rodzajow funkcji
podzialu przestrzeni decyzyjnej w celu wyznaczenia granicy przynaleznosci klasowej
poszczegdlnych punktéw, m.in. liniows, sigmoidalng, wielowymiarowg oraz radialng
funkcje bazowg, dla ktérej uzyskano najlepsze wyniki klasyfikacji.

Tabl. 11. Ocena modelu opartego na metodzie wektoréw wspierajacych

Klasa faktyczna Wartoéé
Wyszczeg6lnienie .
chorzy zdrowi miary

Klasa przewidywana: chorzy 35 8

zdrowi 251 1370 .
Trafnos¢ . . 0,84
Precyzja . . 0,81
Czutos¢ . . 0,12
Specyficznos¢ . . 0,99
F-score . . 0,21

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Czulo$¢ modelu opartego na metodzie wektorow wspierajacych okazala sig
najnizsza. Model najlepiej rozpoznaje i klasyfikuje respondentéw zdrowych, nato-
miast w przypadku respondentéw chorych jego trafno$¢ klasyfikacji jest najnizsza
(tabl. 11).
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4.9. Poréwnanie modeli

Do poréwnania modeli zastosowano miare precyzji i czulosci oraz usredniong miare
trafnos$ci predykgji, jaka jest F1-score na zbiorze testowym.

Tabl. 12. Poréwnanie modeli

Miary RL DT XGBoost KNN NN SVM
TrafNoSC v 0,86 0,84 0,86 0,85 0,86 0,84
Precyzja 0,73 0,70 0,72 0,78 0,72 0,81
Czutodc 0,31 0,14 0,29 0,19 0,33 0,12
F1-SCOTE oouvvrrcrerrrrererrrisecnens 0,43 0,23 0,41 0,30 0,45 0,21

Uwaga. Najwyzsze wartosci zaznaczono pogrubieniem.
Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem SAS Enterprise Guide.

Wiyniki zastosowania metod uczenia maszynowego charakteryzuja si¢ tylko nie-
znacznie wieksza precyzjg klasyfikacji niz wyniki regresji logistycznej. Gdy wezmie
sie pod uwage wszystkie zastosowane modele, to okazuje si¢, Ze najlepsze (ale po-
rownywalne z regresja) wyniki daje sztuczna sie¢ neuronowa (tabl. 12).

5. Podsumowanie

Gléwnym celem badania omawianego w artykule bylo ustalenie wplywu pandemii
COVID-19 na stan zdrowia psychicznego czlonkéw gospodarstw domowych. Prze-
prowadzone analizy umozliwily m.in. ocene oddzialtywania skutkéw rozprzestrze-
niania si¢ koronawirusa na gospodarstwa domowe. To wazne, poniewaz badacze
mogga przekaza¢ zdobyta wiedze decydentom i opinii publicznej. Analizowano gléw-
nie wyniki badan i dane pochodzace ze Stanéw Zjednoczonych, gdzie w ramach prac
zleconych przez rzad i organizacje pozarzadowe przeprowadzano ankiety dotyczace
statusu zatrudnienia, bezpieczenstwa zZywnos$ciowego, warunkéow mieszkaniowych,
zdrowia fizycznego, dostepu do opieki zdrowotnej czy probleméw zwigzanych
z edukacja.

Jak twierdzg badacze publikujacy w dzienniku medycznym ,, The Lancet”, u oséb,
ktére przed wybuchem pandemii nie mialy zaburzen depresyjnych, lekowych lub
obsesyjno-kompulsyjnych, w czasie jej trwania stwierdzono do$¢ intensywne wyste-
powanie ich objawéw. Co wigcej, w czerwcu 2020 r. 40% dorostych Amerykanow
doswiadczalo zaburzen psychicznych, a 11% ujawnilo, Zze w ostatnim miesigcu po-
waznie rozwazalo podjecie proby popelnienia samobdjstwa.

Warto podkresli¢, ze choroby psychiczne sg jednym z bagatelizowanych skutkow
pandemii COVID-19. Izolacja, zdalna edukacja i praca, ograniczenie kontaktow
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miedzyludzkich czy zmniejszona aktywno$¢ fizyczna, a w czasie pierwszej fali pan-
demii takze panika zakupowa i strach przed zachorowaniem, wycisnetly pietno na
kondycji psychicznej ludzi na calym $wiecie. Skutkiem tych zjawisk beda ukryte
koszty pandemii, ktore bedziemy ponosi¢ w przyszlosci. Wyniki badan dotyczacych
omawianej tematyki moga okaza¢ si¢ pomocne podczas opracowywania strategii
tagodzacych negatywne skutki pandemii.

Analiza skupien pozwolila na stworzenie pigciu grup, z ktoérych dwie najbardziej
liczne obejmowaly osoby oceniajace swoj stan zdrowia jako wy$mienity lub bardzo
dobry. W tych skupieniach $rednia dochodéw gospodarstw domowych byla najwyz-
sza, co sklonilo badaczy do przeprowadzenia dalszej analizy sytuacji finansowej re-
spondentéw i zbadania jej zwigzku z mozliwg chorobg o podlozu psychicznym.
Z tego wzgledu do modeli zostata wprowadzona zmienna HHINCOME, okreslajaca
dochody ankietowanych.

Kolejny interesujacy wynik uzyskany na podstawie grupowania jest taki, ze czesto
stany niepokoju lub zdenerwowania identyfikowano u respondentéw otoczonych
bliskimi — mieszkajgcych z kilkoma innymi osobami lub utrzymujacych czesty kon-
takt z rodzing. Moze to oznacza¢, ze nie tylko samotno$¢, lecz takze obawa o najbliz-
szych wplywajg na stan zdrowia psychicznego. Natomiast w skupieniu, w ktérym
znalazlo si¢ wiele 0s6b obawiajacych si¢ o swoje zatrudnienie, samoocena stanu
zdrowia dokonana przez respondentéw byta dobra.

W badaniu zastosowano takze modele data mining oraz model regresji logistycz-
nej. Uzyskane wyniki unaocznily, ze wsérdd oséb, ktére w ciggu ostatnich siedmiu
dni dos$wiadczyly uczucia zdenerwowania lub niepokoju, szanse zdiagnozowania
choréb o podlozu psychicznym sg o ok. 26% wyzsze wérdd tych, ktérzy w ostatnim
czasie czuli si¢ samotni (o blisko 40%) i martwili sie o swojg przysztos¢ (o ponad
35%) niz wérod osob, ktore ocenily swdj stan zdrowia jako bardzo dobry (ceteris
paribus). Dodatkowo szanse te rosng znaczaco w przypadku oséb otytych lub z nad-
waga. Izolacja, zdalny tryb nauczania i pracy oraz zmniejszona aktywnos¢ fizyczna
niewatpliwie przyczyniaja sie zatem do pogarszania sie stanu zdrowia psychicznego.

Zastosowane w badaniu modele data mining dostarczyly wynikéw tylko nie-
znacznie lepszych, o wyzszej precyzji klasyfikacji, niz model regresji logistycznej.
Z poréwnania wszystkich zastosowanych modeli wynika, Ze najlepsze — ale poréw-
nywalne z rezultatami regresji — wyniki uzyskano za pomoca sztucznej sieci neuro-
nowej.
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