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Publikacje [A1] — [A6] przedstawiaja mozliwosci wykorzystania drzewiastych modeli predykcyjnych, w tym
sko$nych drzew przezycia oraz rodzin tych drzew, do analizy trzech typdéw danych przezycia: danych z
ciagtym czasem przezycia, z dyskretnym czasem przezycia oraz z konkurencyjnym ryzykiem. W dalszych
podrozdziatach niniejszego dokumentu przedstawiony zostanie szczegGtowy opis przeprowadzonych
badan naukowych.

4.1 Wprowadzenie do obszaru badan

Analiza przezycia [17] jest zbiorem metod majacych na celu przewidywanie czasu wystapienia
okreslonego zdarzenia, zwanego porazka. Czas ten mierzony jest od zdarzenia poczatkowego, ktdre w
praktyce medycznej moze oznaczac wystapienie pierwszych symptoméw danej choroby, operacije czy tez
poczatek leczenia. Mianem porazki okresla sie z reguty nawrot choroby lub $mier¢ pacjenta.

Cecha charakterystyczng danych przezycia jest wystepowanie tzw. obserwaciji obcietych (ang.
censored cases), dla ktdrych doktadny czas interesujacego nas zdarzenia nie jest znany. Wiemy jedynie,
Ze zdarzenie to nie wystapito przed zarejestrowanym w dokumentach czasem obserwacji pacjenta.
Przyczyng obciecia moze by¢ zakoriczenie badania klinicznego, czy tez utrata kontaktu z pacjentem,
zwigzana na przyktad ze zmiang jego miejsca zamieszkania. Czas przezycia jest z reguty reprezentowany
jako zmienna ciggta. Istnieje jednak szereg badan, w ktorych mozna okresli¢ jedynie przedziat czasu, w
ktorym nastgpito interesujace nas zdarzenie. Ma to miejsce wowczas, gdy pacjent wykonuje badania
kontrolne co pewien, okreslony przez lekarza, czas, np. co kwartat, pét roku lub rok. Takie dane noszg
nazwe dyskretnych danych przezycia [26].

Naturalnym rozszerzeniem danych przezycia sq dane z konkurencyjnym ryzykiem, w przypadku
ktdrych obserwacja pacjenta konczy sie zarowno wystapieniem interesujacego nas zdarzeniem, jak tez
innych, konkurencyjnych w stosunku do niego, zdarzen [22].

Réznice pomiedzy wymienionymi powyzej trzema typami danych, jak tez ich reprezentacjq w
zbiorze uczacym przedstawia Rys. 1. Mozemy zauwazy¢, ze w przypadku danych ciggtych oraz
dyskretnych wskaznik przezycia 6; moze przyjmowac tylko dwie wartosci informujace o wystapieniu
porazki (& = 1) lub jej braku (&; = 0); w przypadku danych z konkurencyjnym ryzykiem jego warto$¢
wskazuje rowniez na typ zdarzenia kofczacego obserwacje (die(0, p), gdzie p jest liczbg zdarzen

konkurencyjnych).
Dane z czasem ciggtym Dane dyskretne Dane z konkurencyjnym
ryzykiem
I I, I;
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(xi t; 5) (xi ki 6) (x» t; 5)
(XAI 11 0) (XA/ 11 0) (XAJ 11 2)
(xp 5 1) (xp 3 1) (xp 5 1)
(x0 6,0) (x¢ 3,0) (xc 6,0)
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Rys. 1 Trzy typy danych przezycia wraz z ich reprezentacjg w zbiorze uczacym

Istnieje szereg metod statystycznych pozwalajacych na przewidywanie ryzyka porazki.
Najbardziej znanym i najczesciej wykorzystywanym modelem jest model proporcjonalnych hazardéw
Cox'a [5], ktory pozwala na ocenge wptywu poszczegolnych cech na ryzyko porazki przy dosyé



rygorystycznych zatozeniach dotyczacych rozktadu danych. Zastosowanie metod parametrycznych [15]
wymagajacych okreslenia postaci funkcji rozktadu czasu przezycia jest raczej marginaine.

Ze wzgledu na duzg liczbe, czesto trudnych do spetnienia, zatozen, ktorymi obwarowane sg
modele statystyczne, od wielu lat zaobserwowa¢ mozna rozwoj alternatywnych sposobow analizy danych
przezycia. Bazujg one czesto na sztucznej inteligencji, czy tez uczeniu maszynowym i ich
niekwestionowanym atutem jest brak zatozer dotyczacych rozktadu danych. W$rod nich istotng role petnig
modele drzewiaste. Wynik dziatania takich modeli w przypadku analizy przezycia nie zaweza sie do jednej
wartosci, lecz przyjmuje z reguty postac funkcji opisujacej prawdopodobieristwo porazki w czasie.

Funkcje rozkfadu czas przezycia

Rozkiad zmiennej losowej T reprezentujacej czas przezycia moze by¢ opisany przy uzyciu kilku
roznych funkcji. NajczeSciej wykorzystywana jest funkcja przezycia S(t)=P(T>t) interpretowana jako
prawdopodobienstwo wystapienia porazki w czasie pozniejszym niz t oraz funkcja hazardu A(t) rozumiana
jako ryzyko porazki w czasie t. W przypadku danych dyskretnych wartosci tych funkcji wyliczamy dla
poszczegolnych przedziatow czasowych: S(l)=P(T>t), gdzie h=[tvs, ), oraz A(l)=P(Tel| T>t1)
interpretowana jako warunkowe prawdopodobienistwo porazki w przedziale Ix.

W przypadku danych z konkurencyjnym ryzykiem, pacjent obserwowany jest do momentu
wystapienia jednego z p (p>1) zdarzen koncowych. Do opisu rozktadu czasu zaj$cia zdarzenia |,
najczesciej wykorzystywana jest dystrybuanta (CIF, ang. cumulative incidence function) zdefiniowana jako
prawdopodobienstwo zajcia tego zdarzenia do czasu t: Fi(t)=P(T<t,0=i).

4.2 Stan wiedzy przed rozpoczeciem badan habilitacyjnych

Przeglad proponowanych w literaturze drzewiastych modeli predykcyjnych mozna podzieli¢ na
trzy odrebne nurty, rozwijane niezaleznie dla kazdego z trzech przedstawionych we wczesniejszym
podrozdziale typéw danych przezycia.

Dane z ciagtym czasem przezycia

Pierwsze doniesienia dotyczace zastosowania drzew do analizy danych przezycia pojawity sie w
latach osiemdziesiatych. Proponowane algorytmy mozna podzieli¢ na dwie grupy. Pierwsza z nich
bazowata na metodologii CART [3] i jako kryterium podziatu wykorzystywata miary zréznicowania
wewnatrz weztdw, jak np. funkcje wiarogodnosci [18], czy tez reszty martyngatowe [25]. Grupa druga,
kryterium podziatu budowata w oparciu o miary zréznicowania pomiedzy weztami, najczesciej bazujace
na statystykach Taron-Ware’a, w tym te$cie log-rank [24, 19].

Pojedyncze drzewa przezycia byty tez z powodzeniem fgczone w rodziny modeli predykcyjnych,
ktore charakteryzowaty sie lepszg stabilnoscig rozwigzan [10, 11, 13]. Proponowane algorytmy
wykorzystywaty dwie techniki generowania funkcji wynikowych. Pierwsza z nich, dla kazdego czasu ¢
wylicza $rednig arytmetyczna funkcji uzyskiwanych z pojedynczych drzew wchodzacych w sktad rodziny
[13]. Druga — na podstawie zawartosci wybranych weztéw terminalnych pojedynczych drzew, tworzyta
zagregowany zbidr danych uczacych, na podstawie ktdrego wyznaczany byt estymator funkciji przezycia
dla nowego wektora cech [11].

Dane z dyskretnym czasem przezycia

Ze wzgledu na liczbe wyodrebnionych przedziatow czasowych wyrdzniamy tutaj modele jedno- i
wielopunktowe.

W podejéciu jednopunktowym interesuje nas przezycie pacjenta do pewnego ustalonego punktu
czasu tp (np. tp = 5 lat). Jest to zadanie binarne, w ktérym celem jest stwierdzenie, czy do czasu tp nastapi
porazka (warto$¢ docelowa 1), czy tez nie (warto$¢ docelowa 0). Problem stanowig tu pacjenci, dla ktérych
obciecie nastapito przed tp, poniewaz ich stan w czasie f{p nie jest znany. Pacjenci Ci sg z reguly
wykluczani ze zbioru uczacego [9] lub ich wartosci docelowe sg przyblizane [8].

Modele wielopunktowe sg wykorzystywane w przypadku podziatu czasu przezycia na wiecej niz
dwa przedziaty czasowe. Celem analizy jest tutaj przewidywanie wartosci funkcji przezycia lub hazardu w
poszczegolnych przedziatach czasu. Proponowane modele sg zawezone do drzew jednowymiarowych.
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Jako kryterium podziatu wykorzystuje sie w nich zaréwno miary bezpo$rednio zwigzane z analizg
przezycia, na przyktad dyskretny model proporcjonalnych hazardéw [2], jak tez miary, wykorzystywane w
drzewach decyzyjnych, np. indeks Gini [23].

Dane z konkurencyjnym ryzykiem

Rozwigzania dotyczace danych z konkurencyjnym ryzykiem réznicuje sposob postrzegania
zdarzen koncowych. Drzewa przezycia budowane byly w oparciu 0 pojedyncze wyr6znione zdarzenie,
taczac pozostate w jedng grupe, lub uwzgledniaty wszystkie zdarzenia jednoczesnie [12,4]. W pierwszym
przypadku, jako wynik dziatania modeli drzewiastych, otrzymywano dystrybuante dla pojedynczego
zdarzenia, w drugim - zbior funkcji CIF wyliczonych dla wszystkich zdarzen koficowych. Podobny podziat
widoczny jest w pracy [14], w ktorej do analizy danych z konkurencyjnym ryzykiem proponowane sg lasy
losowe. Nieco inne podejécie zaproponowane zostato w pracy [21], gdzie wskaznik obciecia dla danych
niepetnych zostat zastapiony pseudo-warto$ciami. Proces ten spowodowat zamiane danych obcietych na
petne, co uproscito algorytm indukcji laséw losowych.

Opisane powyzej modele drzew przezycia oraz ich rodzin bazowaty na strukturach wykorzystujacych testy
jednowymiarowych, w ktorych kazdy wezet wewnetrzny weryfikowat warto$¢ tylko jednej cechy. Takie
podejécie, pomimo swojej prostoty i tatwosci interpretacji, nie zawsze pozwala na uzyskanie dobrych
witasciwosci uogodiniajacych. Wykorzystanie drzew skosnych, w ktérych podziaty przestrzeni cech
realizowane sg za pomocg dowolnych hiperptaszczyzn, moze przyczynic sie do poprawy jako$ci predykcii.

4.3 Cel i zakres badan

Przeglad istniejacych narzedzi analizy danych przezycia, w tym modeli drzewiastych, oraz
umiejetno$¢ wykorzystania potencjatu drzemigcego w odcinkowo-liniowych wypuktych funkcjach
kryterialnych, sktonito mnie do proby wykorzystania tego typu funkcji w procesie indukcji drzewiastych
modeli prognostycznych. Zakres badan obejmuje nastepujace elementy:

(1) Wykorzystanie kryterium dipolowego w indukcji sko$nych drzew przezycia oraz ich rodzin [A1, A3,
A4]

Istniejace drzewiaste modele predykcyjne, wykorzystywane do analizy danych z czasem ciggtym, byty
zawezone do drzew jednowymiarowych. Moim celem byto opracowanie metody indukcji drzew
skosnych z zastosowaniem wypuktych, odcinkowo-liniowych funkgji kryterialnych, tzw. kryterium
dipolowego. Jest ono sumg funkcji kary powigzanych z elementami zbioru uczacego wedtug
okreslonych zasad — tzw. regut tworzenia dipoli. Moim zadaniem byto okre$lenie regut tworzenia
dipoli, sposobu przycinania drzewa oraz poréwnanie otrzymanego modelu z istniejacymi metodami
analizy danych przezycia dla danych z czasem ciggtym. Pojedyncze skosne drzewa przezycia bedq
stanowity podstawe budowy modeli ztozonych - rodzin drzew.

(2) Ocena wptywu liczby obserwacji obcietych na jako$¢ dziatania narzedzi prognostycznych [A2]

Cechg charakterystyczng danych przezycia sg obserwacje obcigte, ktére zawierajg niepetng
informacje o czasie porazki. Podstawg modeli analizy danych przezycia jest miedzy innymi
umiejetnos¢ korzystania z tej niepetnej informacji. Moim celem byta ocena wptywu liczby obserwacji
obcietych w zbiorze uczacym na jako$¢ predykii.

(3) Indukcja drzewiastych modeli prognostycznych na potrzeby analizy danych z konkurencyjnym
ryzykiem [AS]
Dane z konkurencyjnym ryzykiem stanowig naturalne rozszerzenie danych z czasem ciggtym.
Istniejace rozwigzania rowniez tutaj byty zawezone do drzew jednowymiarowych. Majac do dyspozycii

zbior danych z wieloma zdarzeniami koncowymi oraz kryterium dipolowe, celem moim byto
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zaproponowanie algorytmu indukcji sko$nych drzew przezycia, jak réwniez ich rodzin, do
przewidywania ryzyka réznych typow porazki.

(4) Opracowanie modeli skosnych drzew przezycia na potrzeby danych z czasem dyskretnym [A6]

Podziat czasu przezycia na rozlgczne przedziaty powoduje zmiane reprezentacji danych. Z
konkretnym interwatem czasu wigzemy tutaj wielu pacjentéw. Mozemy wiec rozpatrywac przedziaty
czasowe jako oddzielne klasy, wiedzac ponadto, Ze sg one uszeregowane. Taka definicja problemu
rézni sie od podej$¢ proponowanych dla danych z ciggtym czasem przezycia, stad potrzeba
stworzenia oddzielnych algorytmoéw, ktore uwzgledniatyby specyfike danych z czasem dyskretnym.
Moim celem byto zdefiniowane struktur modeli drzewiastych oraz opracowanie metod ich indukciji z
zastosowaniem kryterium dipolowego do predykcji prawdopodobiefstwa przezycia oraz ryzyka
porazki w poszczegdlnych interwatach czasu.

Na bazie powyzszych rozwazan i celow szczeg6towych, mozna sformutowac ogoiny cel moich badan:

Opracowanie metod indukcji drzewiastych modeli predykcyjnych z wykorzystaniem wypuktych,
odcinkowo-liniowych funkcji kryterialnych na potrzeby analizy przezycia.

4.4 Osiagniete wyniki

U podstaw proponowanych drzewiastych modeli prognostycznych znajdujq sie drzewa dipolowe.
Proces indukciji tych drzew bazuje na minimalizacji wypuktych, odcinkowo-liniowych funkciji kryterialnych,
tzw. kryterium dipolowego. Otrzymane drzewa sg nastepnie przycinanie w celu uzyskania dobrych
wiasciwosci uogoliniajacych. Opis wynikéw zaczne wiec od przedstawienia podstaw tworzenia kryterium
dipolowego oraz metod przycinania drzew. W kolejnych punktach zawarty bedzie szczegdtowy opis
proponowanych rozwigzan.

4.4.1 Drzewa dipolowe

Drzewo binarne jest struktura, w skfad ktérej wchodza wezly wewnetrzne oraz liscie. Kazdy wezet
wewnetrzny, poczawszy od korzenia, ma dwa wezty potomne, prawy i lewy. Poszczegoine gatezie drzewa
zakonczone sg lis¢mi, ktore nie majg potomkow.

Tworzenie drzewa rozpoczynamy od jego korzenia. Na podstawie danych uczacych i wybranej
funkcii kryterialnej wyznaczana jest hiperptaszczyzna dzielaca przestrzen cech na dwie podprzestrzenie.
Wektory cech ze zbioru uczacego znajdujgce sie po jej dodatniej stronie bedg wchodzity w sktad lewego
potomka, natomiast wektory cech usytuowane po jej ujemne;j stronie - w sktad prawego. Taka procedura
powtarzana jest dla kolejnych potomkéw do momentu, az dany wezet uznany zostanie za li§¢. Najczesciej
ma to miejsce wowczas, gdy liczba wektorow cech w wezle jest odpowiednio mata lub warto$¢ funkgji nie
pozwala na dalszy ich podziat. Liscie, w odréznieniu od wezldbw wewnetrznych zawierajgcych
poszczegdlne podzialy (testy), reprezentujg otrzymane obszary przestrzeni cech.

Testy mogq przyjmowaé rozne formy. Drzewa jednowymiarowe realizujgq podziaty w oparciu o
wartosci tylko jednej zmiennej, sprawdzajac zazwyczaj czy jest ona mniejsza czy wigksza od zadanego w
wezle progu, lub, w przypadku dyskretnym, czy jest mu réwna. Drzewo skosne wykorzystuje bardziej
skomplikowane reguty podziatu. W drzewach dipolowych podziat jest realizowany przy uzyciu
hiperptaszczyzn H(w,0)={x: w'x= 6} i ich indukcja wykorzystuje wypukte, odcinkowo-liniowe funkcje
kryterialne, tak zwane kryterium dipolowe [1].

4.4.1.1 Kryterium dipolowe

Dla dowolnego rozszerzonego wektora cech z=[1, x4, X5, ..., Xa]", 51,2, .., M ze zbioru

uczacego L, zdefiniujmy dwa typy wypuktych, odcinkowo-liniowych funkcji kary:
yj—v'z dla vz <y;
0 dla v’z >vy;

oF () ={ (n



oraz
T T
yi+vz dla viz=-y;

o7 () = { @)

0 dla v'z < —y;

gdzie v=[-6, wi, wy, ..., wn]" jest rozszerzonym wektorem wag, y; = 0 jest marginesem zazwyczaj rownym
1.

Dipolowa funkcja kryterialna jest suma funkcji kary (1) oraz (2) zwigzanych z dipolami — parami
wektoréw cech (z, z), j # j', j=1,2,...,M oraz j’=1,2,...,M, ktdre podzieli¢ mozemy na dipole mieszane i
czyste. Decyzja czy dana para wektorow tworzy dipol mieszany, czysty czy nie tworzy dipola
podejmowana jest na etapie budowy funkcji. Jezeli dwa wektory cech sg jednorodne z punku widzenia
analizowanego problemu i nie chcielibyémy ich rozdzielaé, wowczas tworzymy dipol czysty. Dipol
mieszamy powstaje z dwoch wektoréw, ktére powinny by¢ od siebie odseparowane. W sytuaciji, gdy nie
jesteSmy w stanie stwierdzi¢, czy na podstawie posiadanych informacji dwa wektory sg jednorodne czy
nie, wowczas nie tworzg one dipola.

Funkcja zwigzana z dipolem mieszanym <pj’§?, jest sumg dwoch réznych funkciji kary (<pj’.'}, (v) =
o (W) + ¢;; (W) lub qo;.’}, (v) = ¢; (v) + ¢},(v)). Jej minimalizacja prowadzi do wyznaczenia
hiperptaszczyzny H(v), ktéra odseparowuje od siebie wektory z;i zy. Z dipolem czystym taczymy funkcje
%, bedaca suma jednakowych funkeji kary (qo]’.”j,(v) = @ () + ¢},(v) lub (pfj,(v) =@; () +
®j,(v)). Wyliczona na jej podstawie hiperptaszczyzna nie rozdziela wektorow cech z; i z;. Kryterium
dipolowe to suma funkcji skojarzonych ze wszystkimi dipolami utworzonymi dla danego zbioru danych:

Y= ) auel, )+ ) auel®) o)
GJ"herp G.jherm

gdzie aj jest ceng dipola (z;, z;), IP i I™ sg odpowiednio zbiorami dipoli czystych i mieszanych.

Kryterium dipolowe wyliczane jest w kazdym wewnetrznym wezle drzewa na podstawie wektorow
cech zbioru uczacego, ktdre w tym wezle sie znalazly. Proces indukcji drzewa koriczy sie wowczas, gdy
wszystkie dipole mieszane zostang przeciete lub liczba obserwacji petnych w wezZle jest mniejsza niz 10.

4.41.2 Przycinanie drzew

Opisane powyzej kryterium stopu prowadzi przewaznie do uzyskania drzew z duzg liczbg
weztow, majacych stabe wiasciwosci uogdlniajace. Poprawe tych wiasno$ci mozna uzyskac¢ przycinajac
nadmiarowe gatezie drzewa i zastepujac je lisémi. W przypadku drzew przezycia algorytmy przycinania
czesto bazujg na metodzie split-complexity [19].

Dla danego drzewa T, algorytm przycinania minimalizuje miare, zdefiniowang jako:

Go =GN —alT] @)

gdzie a jest nieujemnym parametrem ztozonosci, | T] jest liczbg weztéw wewnetrznych, a G(T) jest sumg
pewnych statystyk G(w) po wszystkich weztach wewnetrznych:

6= ), G, )

weln(T)

gdzie In(T) jest zbiorem weztow wewnetrznych drzewa T. Dobér statystyki G(w) zalezy od
rozwigzywanego problemu.

Wybér drzewa maksymalizujgcego miare (4) jest Scisle zwigzany z warto$cig a. Pomimo tego, ze
parametr a moze przyjmowa¢ dowolne nieujemne wartoci rzeczywiste, liczba poddrzew T jest
skoriczona. Stad, dane poddrzewo jest najlepszym rozwigzaniem (ma najwiekszg warto$¢ G, ) dla catego
przedziatu wartosci a. Pierwszym krokiem algorytmu, jest wiec stworzenie sekwencji poddrzew
skojarzonych z rosnacymi warto$ciami a. Para (T;, a;) bedzie oznaczaé, ze T;jest najlepszym poddrzewem
dla @ € [a;, @;41). W wyniku dziatania algorytmu otrzymujemy sekwencje:



TO > Tl > A > Tm (6)
0 < ¢y < + < ®’

gdzie Ty jest drzewem nieprzycietym, Tn jest drzewem zbudowanym jedynie z korzenia, T>Ti+s 0znacza,

ze T jest poddrzewem drzewa T Wybdr najlepszego drzewa jest teraz zawezony do zbioru: Ty, T4, ...,

Tm. Przeprowadzamy go przy uzyciu 10-cio punktowej walidacji krzyzowej (ang. cross-validation).
Algorytm split-complexity wywodzi sie z metody cost-complexity [3], ktdra maksymalizuje koszt:

C, =R +a|T| , (7)

gdzie a jest nieujemnym parametrem ztozonosci, |T| jest liczba lisci, a R(T) jest btedem wyliczanym na
podstawie zbioru uczacego. Wybdr najlepszego drzewa odbywa sie podobnie jak w opisanym wyzej
algorytmie split-complexity.

4.4.1.3 Rodziny drzew przezycia

Jezeli celem analizy jest przewidywanie warto$ci funkcji opisujacych czas przezycia, a nie podziat
przestrzeni cech realizowany przez pojedyncze drzewa, wéwczas mozemy wykorzysta¢ tzw. rodziny
drzew przezycia. Dajg one stabilniejsze wyniki, ale bez mozliwosci wgladu w reguty ich tworzenia.

Rodzina drzew przezycia jest to zbiér K pojedynczych drzew indukowanych na bazie oddzielnych
zbiorow uczacych, ktorych elementy sg losowane (losowanie ze zwracaniem) ze zbioru bazowego L.
Drzewa wchodzace w sktad rodziny nie muszg mie¢ dobrych wiasnosci uogéiniajacych, stad tez w
procesie ich indukcji mozna pomina¢ etap przycinania.

W algorytmie tworzenia rodziny drzew przezycia oraz generowania odpowiedzi dla danego na
wejscie nowego wektora cech Xqew mozemy wyrdzni¢ nastepujace kroki [AG]:

1. Z bazowego zbioru uczacego L, wylosuj elementy K zbioréw treningowych (L, Lo, .., Lk) 0 licznosci
M (losowanie ze zwracaniem)

2. Utwérz K dipolowych drzew przezycia Ty na bazie zbioréw Ly, k=1,2,...,K,

3. Dlakazdego drzewa Ti, k=1,2,..,K, wyodrebnij zbi6r obserwacji L(Xqew), ktére naleza do tego samego
liscia co nowa obserwacja Xnew,

4. Utworz zagregowany zbidr Ly (Xnew) = [L1(cnew)s - » Lk (Xnew)]

5. Na bazie zbioru La(xsew) utworz zagregowang funkcje Kaplana-Meiera [16] dla obserwacji Xpew: S4 =
(tXnew)-

6. Na bazie zbioru La(Xnew) Wylicz warto$ci innych funkcji niezbednych do analizy rozpatrywanego
problemu.

Istnienie oraz treSC ostatniego punktu zalezy od typu zagadnienia, dla ktérego tworzymy rodzine drzew

przezycia.

W celu dopasowania przedstawionego powyzej ogdlnego algorytmu tworzenia dipolowego
modelu prognostycznego do konkretnych probleméw, nalezy skoncentrowaC sie na modyfikacji
nastepujacych elementéw:

1. Kryterium dipolowe: reguty tworzenia dipoli czystych i mieszanych oraz sposob reprezentacii
otrzymanych obszaréw przestrzeni cech (lisci).

2. Przycinanie drzewa: metoda przycinania oraz dobér statystyki G(w) lub R(T).

3. Rodziny drzew: treS¢ szostego punktu algorytmu tworzenia rodziny drzew.

Znajdujacy sie w ponizszych rozdziatach opis budowy drzew przezycia do analizy danych z ciggtym

czasem przezycia, danych z konkurencyjnym ryzykiem oraz danych dyskretnych bedzie uwzgledniat

wiasnie te trzy elementy.

4.4.2 Modele predykcyjne dla danych z ciagtym czasem przezycia

Istotnym elementem danych przezycia jest zjawisko obciecia, w wyniku ktérego cze$¢ obserwacii
uczacych nie posiada dokfadnej informacji o czasie zajScia porazki. Narzedzia prognostyczne
dedykowane danym przezycia juz na etapie ich tworzenia powinny uwzglednia¢ niepetng informacje
zawartg w danych obcietych [A4].

Kryterium dipolowe. Rozwazajac czas przezycia jako zmienng cigglg, naszym celem jest oddzielenie od
siebie tych wektorow cech, dla ktorych réznica pomiedzy ich czasami porazki jest duza. Z drugiej strony,
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wektory, dla ktérych interesujgce nas zdarzenie miato miejsce w podobnym czasie, nie powinny by¢ od
siebie odseparowane. Aby okresli¢, ktore pary wektoréw powinny utworzy¢ dipole mieszane oraz czyste,
wprowadzmy zbior rézni¢ czaséw porazki D danego zbioru uczacego L=(x, f, &), i=1,...,M, gdzie x; jest
wektorem cech, f; — czasem przezycia, 6; — wskaznikiem porazki. Zaktadajac, ze D=0, i=1,2,...,.M oraz
JFi+1,...,M, tworzenie zbioru D odbywa sie w nastepujacy sposob:

1. Jezeli 6= =1,to D = D U {|t; — ¢;}.

2. Jezeli 670, 6=1it>t,to D = D U {t; — t;}.

3. Jezeli 671, 6=0it<t,to D = D U {t; — t;}.

Elementy zbioru D={d}, a=1,2..., A sq nastepnie sortowane rosnaco, tworzac sekwencje wartosci:

Stanowig one punkt wyjscia dla nastepujacych regut tworzenia dipoli:
1. Para wektorow cech (x; x;) tworzy dipol czysty, jezeli

a. OFOFTI |tj — ti| < d(l”I'AJ)
2. Para wektorow cech (x;, x;) tworzy dipol mieszany, jezeli

a. 51': 0=1i |tj — ti| > d(lf'AJ)

b. 51':0, oF1, tj>ti i tj —t; = d(lf‘AJ)

c. OF1,070, t<tiit; — t = d([f-AJ)
gdzie n i { to parametry mogace przyjmowa¢ wartosci z zakresu od 0 do 1, [x] to funkcja podioga
zwracajaca najwieksza liczbe catkowitg nie wieksza od x.

Analizujgc powyzsze reguty mozemy stwierdzi¢, ze dipol czysty mozna utworzy¢ jedynie z
obserwaciji petnych, gdyz tylko wéwczas mozemy by¢ pewni, ze roznica czasow porazki jest odpowiednio
mata. W przypadku dipoli mieszanych jest mozliwe wykorzystanie obserwaciji obcigtych wtedy, gdy druga
obserwacja jest petna oraz obcigcie nastapito duzo pdzniej niz porazka.

Kazdy lis¢ opisany jest za pomocg estymatora funkcji przezycia Kaplana-Meiera [16],
wyliczonego na podstawie obserwaciji ze zbioru uczacego znajdujacych sie w danym lisciu.

Przycinanie drzewa. W algorytmie split-complexity, wykorzystywanym do przycinania otrzymanego
drzewa przezycia, funkcja G(w) jest wartoscig statystyki log-rank majacej rozktad x?, weryfikujacej
hipoteze o jednakowych funkcjach przezycia w prawym i lewym potomku wezta w.

Rodziny drzew. Wynikiem dziatania rodziny drzew jest tutaj zagregowana funkcja przezycia Kaplana-
Meier'a zdefiniowana w punkcie pigtym procesu tworzenia rodziny drzew przezycia; punkt szésty jest
pomijany [A1]. Proponowane rozwigzania zostaty porownane z innymi proponowanymi w literaturze
ztozonymi modelami predykcyjnymi [A3]. Na ich podstawie podjete zostaty réwniez proby oceny wptywu
frakcji obserwacji obcigtych w zbiorze uczacym na jako$¢ dziatania modeli prognostycznych [A2].
Uzyskane wyniki pokazuja, ze obserwacje obciete wystepujace w danych juz na poziomie 30-40 procent
znacznie ostabiajg mozliwosci predykcyjne uzyskanych struktur.

4.4.3 Modele predykcyjne dla danych z konkurencyjnym ryzykiem

W przypadku danych z konkurencyjnym ryzykiem mozemy rozwaza¢ dwa podejscia. Pierwsze
skupia sie na przewidywaniu zajécia tylko jednego, wybranego zdarzenia, taczac pozostate typy porazek
w jedng grupe, drugie — pozwala na analize wszystkich rozpatrywanych typdw zdarzen réwnolegle [A5].

4.4.3.1 Model drzewa dla jednego zdarzenia

Punktem wyjscia do indukcji drzew dla jednego zdarzenia jest zatozenie Fine’a i Grey'a [6], ktore
mowi, ze obserwacje zakonczone zdarzeniem konkurencyjnym (6; >7) narazone s na wystgpienie
interesujacego nas zdarzenia w kazdym czasie t. Prowadzi to do stwierdzenia, ze roznica czasow porazki
pomiedzy interesujgcym nas zdarzeniem, a zdarzeniem konkurencyjnym jest zawsze na tyle duza, ze
umozliwia utworzenie dipola mieszanego.

Budowa zbioru roznic czasow porazki oraz regut tworzenia dipoli obu typow jest taka sama jak w
przypadku danych obcietych, za wyjatkiem dodatkowej reguty dotyczacej tworzenia dipoli mieszanych,



ktora uwzglednia zdarzenia konkurencyjne: para wektoréw cech (x; xi) tworzy dipol mieszany, jezeli (6=1
i 672) lub (6=zi06~1),2=23,...p.

Rozpatrujac tworzenie zbioru roznic czasow przezycia D oraz dipoli w kontek$cie danych z
konkurencyjnym ryzykiem, mozna stwierdzi¢, ze dipole czyste moga by¢ budowana jedynie dla obserwacii
zakonczonych interesujgcym nas zdarzeniem, o ile réznica ich czaséw porazki jest odpowiednio mata,
natomiast obserwacje obciete mogg by¢ uzyte do budowy dipoli mieszanych jedynie w potaczeniu z
obserwacjami, dla ktorych &=1. Nie tworzg one dipoli mieszanych z obserwacjami zakofczonymi
zdarzeniami konkurencyjnymi.

Kazdy lis¢ drzewa opisany jest za pomocg estymatora funkcji CIF wyliczonego dla
wyodrebnionego zdarzenia na podstawie obserwacji ze zbioru uczacego znajdujacych sie w danym lisciu.

Przycinanie drzewa. W procesie przycinania, jako funkcje G(w), wykorzystano statystyke Grey'a [7]
weryfikujaca hipoteze o rownosci funkcji CIF w prawym i lewym potomku wezta w.

Rodzina drzew. Punkt sz6sty algorytmu tworzenia rodziny drzew przezycia ma tutaj postac: Na bazie
zbioru La(xnew) Wyznacz zagregowang funkcje CIF dla interesujacego nas zdarzenia dla obserwaciji Xnew:

4.4.3.2 Model drzewa dla wielu zdarzen

Model drzewa dla wielu zdarzen jest wykorzystywany, gdy analizujemy wptyw wielu typdw porazki
réwnolegle. W tym celu, wektory cech sg podzielone na grupy wzgledem typu porazki. Przynalezno$¢ do
jednej grupy nie gwarantuje utworzenia pomiedzy parg wektorow dipola czystego. Typ dipola warunkuje
réwniez réznica czasow porazki.

W przypadku tego modelu dla kazdego typu porazki tworzony jest oddzielny zbi6r rdznic czaséw
przezycia D,. Zaktadajac, ze Di=D»=...D,=@, z=1,2,...,p, =1,2,...,M oraz j=i+1,...,M, otrzymujemy:
1. Jezeli 6= 67z,to D, = D, U {|t; — t;|}.
2. Jezeli 670, 67z i t>t,to D, = D, U {t; — tj}.
3. Jezeli 67z, 6=0it<t, to D, = D, U {t; — t;}.
Utworzone zbiory D, = {dzk}, z=1,2,...,.p, k=1,2,..., za, sq nastepnie sortowane rosnaco tworzac p
sekwenciji:

Az S dzy) S < dgy,) . 9)

Reguty tworzenia dipoli sg nastepujace:
1. Para wektorow cech (x; x;) tworzy dipol czysty, jezeli

a. OFOFzi |tj — til < d(l’?'sz)

2. Para wektoréw cech (x;, xi) tworzy dipol mieszany, jezeli

a. &= 0rzi|t; — ti] = dqgz,)

b. 5/:0, 6,':2, i]>ti i tj -t > d(lfsz)

C. 5/‘=Z, 6/‘:0, l?<ti i ti — tj > d(lfsz)

d. (67s, 67z) lub (O=z, 6~s), z#s, s=1,2,...,p, z=1,2,...,.p
gdzie n i ¢ to parametry mogace przyjmowa¢ wartosci z zakresu od 0 do 1, [x] to funkcja podtoga
zwracajaca najwieksza liczbe catkowitg nie wiekszg od x.

Widzimy, Ze dipol mieszany jest tworzony pomigdzy wszystkimi parami obserwacji zakoriczonymi
roznymi typami zdarzen. W sytuacji, gdy oba wektory cech majg przypisany ten sam typ zdarzenia, lub
gdy jeden z nich jest obciety, wowczas dodatkowym elementem okre$lajacym typ dipola jest réznica
Cczasow przezycia.

Liscie drzewa opisane sg za pomoca estymatordw funkcji CIF wyliczonych dla wszystkich typéw
porazek na podstawie obserwacji ze zbioru uczacego wchodzacych w sktad liscia.

Przycinanie drzewa. W procesie przycinania wykorzystywany jest algorytm split-comlexity z G(w)
wyliczang na podstawie wielowymiarowej statystyki proponowanej w pracy [20].
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Rodzina drzew. Punkt szosty algorytmu tworzenia rodziny drzew przezycia ma tutaj postaé: Na bazie
zbioru La(xnew) Wyznacz zagregowane funkcje CIF dla wszystkich typow porazki z (z=1,2, ...,p) dla
obserwaci Xnew: £ (t]Xpew)-

4.4.4 Modele predykcyjne dla danych z dyskretnym czasem przezycia

Do analizy dyskretnych danych przezycia zaproponowane zostaty trzy typy drzew: dyskretne
drzewo przezycia, drzewo klasyfikacyjne oraz modularne [A6]. Kazda z zaproponowanych metod w inny
sposdb wykorzystuje informacje zawarte w dyskretnych danych przezycia. Jest to mozliwe dzigki
odpowiedniemu przygotowaniu danych do analizy oraz wykorzystaniu réznych struktur drzewiastych.

4.4.4.1 Dyskretne drzewo przezycia

Dyskretne drzewo przezycia ma na celu podziat przestrzeni cech na regiony reprezentujace
poszczegolne przedziaty czasu. Nie chcemy wiec separowaé obserwaciji, dla ktorych porazka miata
miejsce w tym samym przedziale czasu. Natomiast obserwacje pochodzace z réznych przedziatow
powinny by¢ rozdzielane. Prowadzi to do nastepujacych regut formowania dipoli:
1. Para wektorow cech (x; x;) tworzy dipol czysty, jezeli

a. OF O0F1ik=k
2. Para wektoréw cech (x; x;) tworzy dipol mieszany, jezeli
a. 0= 0F1iki#k

b. 070, 0F1iki=k;
Obserwacje obciete biorg udziat w tworzeniu dipoli mieszanych tylko z obserwacjami petnymi, dla ktérych
numer przedziatu czasowego jest nie wiekszy niz czas obciecia. Tylko wowczas mamy pewnos¢, z
ewentualna porazka obserwacji obcietej bedzie miata miejsce w innym przedziale czasu.

Reprezentacja lisci to wartosci funkcji przezycia oraz hazardu wyliczane dla wszystkich
przedziatow czasu.

Przycinanie drzewa. Metoda split-complexity z funkcjq G(w) wyliczang jako suma statystyk ilorazu
wiarygodnosci.

4.4.4.2 Drzewo klasyfikacyjne

Drzewo klasyfikacyjne wymaga dodatkowego etapu przygotowania danych. Kazda obserwacja
ze zbioru uczacego jest powielana dla kazdego przedziatu czasowego, Iy, w ktérym byta obserwowana.
Nowy, powigkszony zbior uczacy ma postac Laug = (Xi; k; di)=(yi; di), gdzie i=1,..., M, k=1, ..., k; di to
wskaznik porazki, ktory jest réwny 1 tylko dla ostatniego przedziatu czasu obserwacji peinej, tzn.
przedziatu, w ktérym miata miejsce porazka, natomiast yi=[x", kJ'.

Dla kazdej obserwacji z powigkszonego zbioru danych znamy wartos¢ di, ktéra informuje nas o
stanie i-tego pacjenta w przedziale czasowym k. Wskaznik ten jest rowniez estymatorem funkcji hazardu
Ai. Naszym celem jest zatem oddzielenie obserwacje z réznymi wartosciami dic (warto$¢ docelowa).
Problem staje sie zatem zadaniem klasyfikacji binarnej i drzewo jest indukowane w celu podzielenia
przestrzeni wejSciowej (powiekszonej przestrzeni cech) na obszary o podobnej wartosci wskaznikow
porazki, 1 lub 0. Uzyskuje sie to przez minimalizacje kryterium dipolowego otrzymanego na podstawie
dipoli utworzonych zgodnie z ponizszymi zasadami:

1. para wektorow wejSciowych (yi; yjx) tworzy czysty dipol, jezeli di = dj .

2. para wektoréw wejsciowych (yi; yjx) tworzy mieszang dipol, jesli di # djx.

Chociaz warto$cig docelowa jest zmienna binamna, reprezentacia liscia jest wskaznik ryzyka hx wyliczony
jako iloraz liczby porazek (di = 1) do liczby wszystkich obserwacji w danym lisciu.

Przycinanie drzewa. Metoda cost-complexity z funkcjg R(T) wyliczang jako btad Sredniokwadratowy.

4.4.4.3 Drzewo modularne

Drzewo modularne to zbiér K drzew Ty, k = 1,...,K. Kazde pojedyncze drzewo Tx ma na celu
przewidywanie ryzyka porazki w k-tym przedziale czasowym. Drzewo Ty jest indukowane na podstawie
obserwacji, dla ktérych istnieje niezerowe prawdopodobienstwo porazki w okresie /¢ . Oznacza to, ze
wszystkie przypadki z powiekszonego zbioru uczacego Layg Z k = k', tworzg nowy zbidr uczacy LKag = (X;
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k', di), ie My, gdzie My 0znacza zbiér indekséw tych wektordw cech, ktérych obserwacja zakoriczyta sie
w przedziale I, gdzie k=K'

Biorgc pod uwage proces indukcji pojedynczego drzewa T jesteSmy zainteresowani takim
podziatem przestrzeni cech, ktory odseparuje od siebie obserwacje z réznymi wartoSciami di, {j.
pacjentow, ktorzy doswiadczyli porazki w przedziale k-tym od pozostatych pacjentéw. Pojedyncze drzewo
Tk indukujemy na podstawie zbioru uczacego Lk, zakladajac, Ze:

1. para wektorow wejSciowych (x;; x;) tworzy czysty dipol, jezeli dix = dj.

2. para wektoréw wejsciowych (x;; x;) tworzy mieszany dipol, jesli di # d.

Dla kazdego liscia obliczamy warunkowe prawdopodobienstwo niepowodzenia w k-tym przedziale
czasowym, hy, wyliczony jako iloraz liczby porazek (di = 1) do liczby wszystkich obserwacji w danym
lisciu.

Przycinanie drzewa. Do przycinania drzewa wykorzystana zostata metoda cost-complexity z funkcjg R(T)
wyliczana jako btad Sredniokwadratowy.

4.5 Podsumowanie

W ramach osiggniecia naukowego, opisanego w pracach [A1-A6], zaproponowano szereg
drzewiastych narzedzi prognostycznych pozwalajacych na analize réznych typdw danych przezycia.
Wspolng cechg proponowanych algorytméw jest sposdb indukcji drzew wykorzystujacy wypukle,
odcinkowo-liniowe funkcje kryterialne, tzw. kryterium dipolowe. Pozwala ono na tworzenie drzew
skosnych, stanowigcych nowo$¢ wsrdd istniejgcych juz drzew przezycia, zawezonych do struktur
wykorzystujgcych testy jednowymiarowe.

Biorac pod uwage rdézne typy danych przezycia, w ramach osiggniecia naukowego
zaproponowane zostaty nastepujace elementy:

1. W zakresie analizy danych z ciggtym czasem przezycia:

a. Algorytm indukcji drzewa przezycia

b. Rodzina drzew przezycia

c.  Ocena wptywu liczy obserwacji obcietych na jakos¢ predykcji rodziny drzew przezycia
2. W zakresie analizy danych z konkurencyjnym ryzykiem:

a. Drzewo przezycia dla jednego zdarzenia

b. Drzewo przezycia dla wielu zdarzen

c. Rodziny drzew przezycia dla jednego oraz wielu zdarzen
3. W zakresie analizy danych z dyskretnym czasem przezycia zaproponowano:

a. Dyskretne drzewo przezycia

b. Drzewo klasyfikacyjne

c. Drzewo modularne

Wszystkie wymienione powyzej algorytmy zostaly przeze mnie zaimplementowane oraz
zweryfikowane pod katem jakosci predykcji. W tym celu, wyniki, uzyskane zaréwno dla zbioréw
syntetycznych jak tez rzeczywistych, zostaty porownane z rezultatami istniejacych juz metod analizy
danych przezycia. Jako$¢ predykcji, w zalezno$ci od problemu mierzona byta za pomocg indeksu C,
wspotczynnika Briera (ang. Brier score) oraz $redniego btedu wzglednego. Bazujac na wynikach
przeprowadzonych testow statystycznych, mozna powiedzie, ze jakoS¢ predykcji zaproponowanych
drzewiastych modeli prognostycznych byta lepsza lub nie réznita sie istotnie od jakosci predykcii
istniejgcych rozwigzan.

Zaproponowane algorytmy zostaty z powodzeniem wykorzystane do analizy rzeczywistych,
dostepnych w literaturze zbioréw danych medycznych. Mozliwosci zastosowania drzewiastych modeli
prognostycznych w praktyce sg elementem sktadowym prac stanowigcych osiggniecie naukowe.
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mozna podzieli¢ na kilka grup:

Badania dotyczace wykorzystania réznych typow sieci neuropodobnych do analizy danych przezycia z
czasem ciggtym, jako kontynuacja badan prowadzonych w ramach pracy doktorskiej. Zaproponowano
rozwigzania z wykorzystania kryterium dipolowego w procesie syntezy sztucznych sieci neuronowych,
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