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Poglavlje 1UvodAnaliza preºivljenja je zajedni£ki naziv za skup statisti£kih postupaka za analiziranjepodataka, kod kojih je varijata (engl. variate, varijabla) od interesa vrijeme koje je po-trebno da se neki doga�aj zbije. Modeliranje preºivljenja zna£i utvr�ivanje pravila pro-jene distribuije vremena do doga�aja (ishoda) za neki objekt, temeljeno na njegovimkarakteristikama (Kleinbaum, 2005). U mediini je uobi£ajeno modeliranje preºivljenjapaijenata te je doga�aj koji se prati obi£no razvoj neke bolesti, reakija na terapiju,povrat bolesti ili smrt (Lee & Wang, 2003). Kori²tenjem popularnih statisti£kih postu-paka, poput regresijskog modela proporionalnih hazarda (Cox, 1972), klasi�kaijskih iregresijskih stabala (Breiman et al., 1984), regresije hazarda (Kooperberg et al., 1995)ili Bayesovih stabala (Clarke & West, 2008), mogu¢e je odrediti modele preºivljenja izpodataka. Takvi modeli mo¢i ¢e predvidjeti krivulje preºivljenja, temeljene na doka-zima, to jest vrijednostima opaºenih kovarijata.Iako su sposobni modelirati nelinearne odnose i stvarati tuma£ljive modele, postupistrojnog u£enja (Duda et al., 2001) rijetko se koriste u analizi preºivljenja. Razlog tomeje da oni, per se, nisu sposobni predvidjeti krivulju preºivljenja, to jest vrijeme do zbi-vanja ishoda. Umjesto toga, postupi strojnog u£enja sposobni su predvidjeti ho¢e lise ili ne ishod zbiti, sukladno dokazima, neovisno o vremenu. Takva predvi�anja moguu nekim slu£ajevima biti iznimno korisna. Npr. ako bi lije£nik onkolog trebao odlu£itiho¢e li propisati postoperativnu kemoterapiju za paijentiu oboljelu od raka dojke,mogao bi usporediti obje predvi�ene vjerojatnosti povrata raka temeljene na njenimkarakteristikama, prema dokaznim senarijima (s ili bez kemoterapije), i sukladno tomedonijeti svoju odluku. U svim slu£ajevima u kojima vrijeme do zbivanja ishoda nijeklju£no, svi se postupi strojnog u£enja mogu uporabiti za u£enje mediinskih prognos-ti£kih modela iz podataka (Luas & Abu-Hanna, 1999). Problem se pojavljuje kad seti postupi poku²aju iskoristiti za u£enje iz enzuriranih podataka. Tema ove diserta-ije jest prilagodba nekih postupaka strojnog u£enja radu s enzuriranim podaima opreºivljenju.Bayesove mreºe (Pearl, 1988) su gra�£ki prikaz distribuija vjerojatnosti. Uglav-nom se koriste za prirodno i lako razumljivo predstavljanje neodre�enosti u raznimdomenama. Bayesova mreºa sastoji se od usmjerenog aikli£kog grafa (engl. dire-
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1. UVODted ayli graph, DAG) i skupa tablia uvjetnih vjerojatnosti. Oni zajedno opisujuinherentnu distribuiju vjerojatnosti u domeni (Pearl, 2000). Struktura mreºe je kva-litativni dio modela jer usmjerenim lukovima prikazuje interakije kovarijata, u smisluuzro£no-posljedi£nih veza, te odgovara na pitanje o me�usobnoj ovisnosti kovarijata.Skup tablia uvjetnih vjerojatnosti je kvantitativni dio Bayesove mreºe jer opisuje kakokovarijate, koje su me�usobno povezane, ovise jedne o drugima (kroz uvjetne vjero-jatnosti). Gra�£ki prikaz Bayesove mreºe omogu¢uje nam jednostavnu interpretaijuuzro£nosti slijedom strelia na lukovima. Zaklju£ivanje iz vjerojatnosti slijedi strukturumreºe i koristi se pri klasi�kaiji. Iz razloga ²to je svaka kovarijata u Bayesovoj mreºineovisna od svojih ne-potomaka, ako su poznati njeni roditelji, zaklju£ivanje je ra£unskibrzo.Bayesove mreºe mogu se koristiti za predstavljanje uzro£nih utjeaja u probabilis-ti£ki izraºenim interakijama kovarijata. Takav model predstavljanja odgovara ljudskomzaklju£ivanju o uzro£nosti i neizvjesnosti. Pored toga, mogu se nau£iti iz podataka.Bayesove mreºe su, iz navedenih razloga, izvrstan alat za predstavljanje znanja. U novijevrijeme uºivaju sve ve¢u popularnost u biomediini i zdravstvenoj skrbi (Luas et al.,2004) za potrebe dijagnoze, tretmana, prognoze i otkrivanja funkijskih interakija.Uspostavljeni su razli£iti modeli u podru£ju onkologije (Luas et al., 1998), zaraznihbolesti (Andreassen et al., 1999; Luas et al., 2000) i transplantaije (Hoot & Aronsky,2005).U posljednjih 15 godina nastalo je pregr²t postupaka za u£enje Bayesovih mreºaiz podataka. Ti postupi u£inkovito rukuju kako u£enjem strukture, tako i ostalihparametara mreºe iz potpunih (Cooper & Herskovits, 1992; Hekerman et al., 1995;Lam & Bahus, 1994) i nepotpunih podataka (Friedman, 1998), to jest onih koji imajunedostaju¢e vrijednosti. Iz nau£ene strukture mreºe mogu¢e je ste¢i novo znanje o mo-gu¢im uzro£nim odnosima prisutnim u domeni (Pearl, 1988). Na utvr�enoj (nau£enoj)Bayesovoj mreºi je jednostavno mjerljive veli£ine mogu¢e iskoristiti za odre�ivanje onihteºe mjerljivih.1.1 Svrha i pregled doktorske disertaijeU ovoj su disertaiji predstavljena mogu¢a rje²enja problema u£enja prognosti£kih Baye-sovih mreºa iz enzuriranih podataka o preºivljenju, prvenstveno za potrebe klasi�kaije(predvi�anja kona£nog ishoda), no isto tako i poimanja i razumijevanja interakija kova-rijata. Bayesove su mreºe, kao i mnoge druge metode strojnog u£enja, tako�er sposobnemodelirati nelinearnosti u domenama, ali su jo² zanimljivije upravo zbog jednostavnostipredstavljanja interakija u domeni. Jednostavnost interpretaije i razumljivost klju£nasu motivaija za primjenu takvih modela u potpori odlu£ivanju, i komparativna pred-nost pred statisti£kim modelima spomenutim ranije.U nastavku je opisana struktura disertaije. U poglavlju 2 predstavljeni su temeljnikonepti kori²teni u radu (Bayesove mreºe i analiza preºivljenja). U sekiji 2.4 danje kratak pregled srodnih radova. U poglavlju 3 predstavljeni su neki od popularnihpostupaka prilagodbe podataka o preºivljenju za algoritme strojnog u£enja. Poglavlje
2



1.2 Kori²teni alati4 sadrºi detaljan opis kori²tenih algoritama za u£enje Bayesovih mreºa te opis naivnogBayesovog klasi�katora i Coxove regresije. Na£in i metrike kojima su postupi testiranipredstavljeni su u poglavlju 5. Postupi su prvo detaljno testirani u simulaijskoj studiji(poglavlje 6), uspore�uju¢i prvo kvalitetu performansi nau£enih modela u zaklju£ivanju,odnosno klasi�kaiji (sekija 6.1), a zatim i sposobnost u£enja ispravnih struktura mreºa(sekija 6.2). Postupi su dodatno testirani na tri realne domene iz klini£ke mediine upoglavlju 7. U poglavlju 8 nalazi se interpretaija dobivenih rezultata te zaklju£ak.Doprinos ove disertaije je postupak prilagodbe podataka o preºivljenju njihovompripremnom obradom odstranjivanjem ²uma enzure, temeljen na izglednosti podatakau Bayesovim mreºama (sekija 3.5). Po primjeni tog postupka, nad podaima je mogu¢eupotrijebiti bilo koji postupak standardnog strojnog u£enja (pa tako i standardnih algo-ritama za u£enje Bayesovih mreºa) za u£enje smislenog modela. Rezultati predstavljeniu simulaijskoj studiji (sekija 6.1.4) pokazuju o£itu superiornost tog postupka u klasi-�kaiji nad svim ostalim poznatim postupima. Doprinos je jo² i temeljita usporedbarazli£itih pristupa rukovanju enzuriranim podaima o preºivljenju u strojnom u£enjudetaljno popra¢ena prikladnim statisti£kim testovima, kako na umjetno generiranimpodaima (sekije 6.1.4 i 6.2.3), tako i na tri dobro poznate i javno dostupne realnedomene iz svijeta klini£ke mediine (poglavlje 7). Na jednom su mjestu prikazane i to-pologije Bayesovih mreºa (dodatak D) nau£ene primjenom razli£itih pristupa rukovanjuenzuriranim podaima o preºivljenju za te realne domene. Jedan od kori²tenih pris-tupa rukovanju enzuriranim podaima o preºivljenju je i izvedba postupka podvajanjaenzuriranih primjeraka uz teºinske faktore (sekija 3.4) za u£enje Bayesovih mreºa.1.2 Kori²teni alatiU doktorskoj disertaiji je za izradu primjera i testiranje postupaka kori²tena sljede¢aprogramska oprema: alat otvorenog koda za strojno u£enje Weka (Witten & Frank,2005), alat otvorenog koda za statisti£ko ra£unanje R (R Development Core Team,2008) i programski jezik i okruºenje MATLAB (verzija 7.5.0.342, R2007b). U izradipisanog rada kori²ten je LATEX2ε, dok su ilustraije stvorene alatom Mirosoft O�eVisio 2003 i alatom otvorenog koda Graphviz (Ellson et al., 2002).
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Poglavlje 2Bayesove mreºe i analizapreºivljenjaU ovom su poglavlju predstavljene Bayesove mreºe, kao model predstavljanja ste£enogaznanja, te analiza preºivljenja, kao grana statistike koja se bavi analizom pojavljivanjanekog doga�aja od interesa (ispada) u biolo²kim i mehani£kim sustavima.2.1 Primjer iz domene koronarne bolesti sraRadi zornijeg prikaza opisanih konepata, osmi²ljen je jednostavan pokazni model. Mo-delom je opisano me�udjelovanje mogu¢ih uzroka i simptoma koronarne bolesti sra, ²toje jedan dobro poznat klini£ki problem, lako razumljiv i mediinskim laiima. Potrebnoje naglasiti da osmi²ljeni model nikako nije utemeljen na rezultatima znanstvenih istra-ºivanja u klini£koj mediini. Iako je model intuitivan, svoj je kona£an oblik poprimioisklju£ivo iz razloga kako bi se njime dali ilustrirati temeljni konepti opisani u ovomradu.Koronarna bolest sra (Braunwald et al., 2001) naj£e²¢i je oblik bolesti koje poga-�aju sre. Bolest je prisutna kada koronarni protok ne uspijeva zadovoljiti potrebesr£anog mi²i¢a i obliºnjeg tkiva. Naj£e²¢i je uzro£nik preuranjene smrti kod ljudi uekonomski razvijenijim zemljama svijeta (Sjedinjene Ameri£ke Drºave, zemlje Europe,itd.), preteºno zbog prevladavaju¢ih ºivotnih navika.U pokaznom su modelu (slika 2.1) odabrani neki od mogu¢ih uzroka i simptomakoronarne bolesti sra (KBS ) te neki od njima srodnih uzroka ili simptoma. To su: pre-komjerna tjelesna masa na koju neposredno utje£u lo²e prehrambene navike (prehrana)i nedostatak tjelovjeºbe, zatim uºivanje nikotina (igarete), svakodnevni stres (stres),povi²eni krvni tlak (tlak), abnormalna slika elektrokardiograma (EKG), kroni£ni umor(umor) te manjak ºeljeza u krvi (anemija). Navedeni uzroi ili simptomi, kao i samabolest, zajedno predstavljaju domenu, to jest skup oblika podataka kojima se moºemodelirati podru£je koronarne bolesti sra. U stvarnosti je broj uzroka i simptomaove bolesti znatno ve¢i; oni ovdje namjerno nisu bili kori²teni, jer bi dodatno oteºalirazumijevanje za sada relativno jednostavnog modela. Detaljniji opis modela nalazi se
5



2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJA
Prehrana

KBS

Umor
EKG

Cigarete StresTlak

Anemija

Slika 2.1: Po£etni model (domena) koronarne bolesti sra: mogu¢i uzroi i posljedie.u dodatku A.Prekomjerna tjelesna masa (prehrana), uºivanje nikotina (igarete) i stres o£iti suuzroi pojave koronarne bolesti sra. Povi²eni krvni tlak (tlak), abnormalna slika elek-trokardigorama (EKG) i prisutnost kroni£nog umora (umor) o£iti su simptomi te bo-lesti. No, povi²eni krvni tlak (tlak) moºe se pojaviti i kao neposredna posljedia stresa,uz sasvim zdravo sre. Sli£no, kroni£ni umor (umor) moºe biti posljedia neke sasvimdruge bolesti, npr. manjka ºeljeza u krvi (anemija).Svaki od navedenih uzroka i posljedia bolesti, kao i podatak o prisutnosti same bo-lesti, predstavlja se slu£ajnom varijatom Xi, £iji je indeks predstavljen po£etnim slovompojma koji opisuje, tj. i ∈ {P,C, S, T, U,E,A,K}. Skup varijata koje opisuju ovaj pro-blem je dakle, X = {XP ,XC ,XS ,XT ,XU ,XE ,XA,XK}. Varijate (varijable), za kojese pretpostavlja da ih je mogu¢e koristiti za predvi�anje nepoznate vrijednosti nekeiljne varijate, zovu se kovarijate (engl. ovariate, explanatory variable, independentvariable, preditor variable). Ciljna varijata, to jest varijata koja se predvi�a, £esto senaziva i varijata od interesa (engl. variate of interest), ishod (engl. outome) ili razred(engl. lass), ovisno o znanstvenom podru£ju u kojem se primjenjuje, ali i o mjernojljestvii (regresija ili klasi�kaija). Istraºivanje provedeno ovom disertaijom pokrivaisklju£ivo klasi�kaiju. U teoriji svaka kovarijata moºe biti i varijata od interesa, no upraksi su kovarijate obi£no one lako dostupne i jednostavno mjerljive veli£ine, dok jevarijata od interesa ona nedostupna ili te²ko mjerljiva veli£ina koja se ºeli predvidjeti.U dijelovima ove disertaije u kojima je potrebno jasno istaknuti varijatu od interesa uskupu mogu¢ih kovarijata, ona se ozna£ava slovom O (kao outome). Sukladno tome,na primjeru modela koronarne bolesti sra vrijedi X = {XP ,XC ,XS ,XT ,XU ,XE ,XA}i O = XK . Mogu¢u sposobnost predvi�anja ishoda u odnosu na poznate vrijednostikovarijata pi²emo X→ O.Poznavanjem izvora kovarijata i odabirom ishoda, stvaranje modela nije zavr²eno- potrebno je dodatno odrediti mehanizam predstavljanja znanja i njegove parametre.Jedan od mogu¢ih mehanizama predstavljanja znanja opisan je u nastavku.
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2.2 Predstavljanje znanja Bayesovim mreºama
Prehrana

KBS

Umor EKG

Cigarete Stres

TlakAnemija

Slika 2.2: Primjer Bayesove mreºe za domenu koronarne bolesti sra.2.2 Predstavljanje znanja Bayesovim mreºamaBayesova mreºa (Pearl, 1988) je gra�£ki prikaz distribuije vjerojatnosti nad skupomkovarijata. Sastavljena je iz dva dijela: 1) usmjerene mreºne strukture u obliku usmje-renog aikli£kog grafa G, te 2) zdruºene distribuije vjerojatnosti P. Ovi su pojmovidetaljnije opisani u nastavku.Na slii 2.2 predstavljen je graf Bayesove mreºe za domenu koronarne bolesti sra.Svako £vori²te grafa predstavlja jednu kovarijatu domene, odnosno svaka je kovarijataXipredstavljena gra�£ki, £vori²tem Vi. Usmjereni lukovi na grafu ozna£avaju neposrednopovezana £vori²ta, od uzroka k posljedii. Tako se iz strukture grafa na slii 2.2 moºei²£itati da su prehrana, igarete i stres neposredni uzroi KBS -a, dok su neposredneposljedie (simptomi) KBS -a £vori²ta umor i EKG. Tako�er, stres je neposredan uzroktlaku, dok je anemija neposredan uzrok umoru. Kako su ovisnosti predstavljene luko-vima, tako su neovisnosti predstavljene nedostatkom lukova; npr. tlak nije neposrednovezan uz umor, prehrana nije neposredno vezana uz EKG. No, nedostatak neposredneveze me�u £vori²tima ne zna£i potpunu neovisnost £vori²ta. Posredno povezana £vori²tau grafu uvjetno su neovisna kada su ispunjeni odre�eni uvjeti (sekija 4.1.1).Opisana struktura grafa Bayesove mreºe predstavlja kvalitativni opis domene. Kvan-titativni dio, onaj koji lokalizirano i koli£inski odre�uje odnose me�u povezanim £vo-ri²tima, odre�en je zdruºenom distribuijom vjerojatnosti, odnosno skupom lokalnih(uvjetnih) distribuija vjerojatnosti (Kjaerul� & Madsen, 2007).Na slii 2.3 predstavljene su tablie lokalnih (uvjetnih) distribuija vjerojatnosti zapretpostavljenu domenu koronarne bolesti sra, po jedna za svaku kovarijatu, to jest£vori²te. Kvantitativno je domena odre�ena zdruºenom distribuijom vjerojatnosti:
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2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJA

KBS (VK)

Prehrana Dobra Dobra Dobra Dobra Loša Loša Loša Loša

Cigarete Da Da Ne Ne Da Da Ne Ne

Stres Prisutan Odsutan Prisutan Odsutan Prisutan Odsutan Prisutan Odsutan

Odsutan (VK0) 0,30 0,70 0,60 0,90 0,01 0,20 0,20 0,60

Prisutan (VK1) 0,70 0,30 0,40 0,10 0,99 0,80 0,80 0,40

Umor (VU)

KBS Odsutan Odsutan Prisutan Prisutan

Anemija Prisutna Odsutna Prisutna Odsutna

Prisutan (VU0) 0,80 0,05 0,99 0,70

Odsutan (VU1) 0,20 0,95 0,01 0,30

EKG (VE)

KBS Odsutan Prisutan

Normalan (VE0) 0,90 0,05

Abnormalan (VE1) 0,10 0,95

Tlak (VT)

Stres Prisutan Odsutan

Normalan (VT0) 0,20 0,80

Povišen (VT1) 0,80 0,20

Prehrana (VP)

Dobra (VP0) 0,50

Loša (VP1) 0,50

Cigarete (VC)

Da (VC0) 0,30

Ne (VC1) 0,70

Stres (VS)

Prisutan (VS0) 0,60

Odsutan (VS1) 0,40

Anemija (VA)

Prisutna (VA0) 0,10

Odsutna (VA1) 0,90

Slika 2.3: Tablie lokalnih (uvjetnih) distribuija vjerojatnosti za Bayesovu mreºu ko-ronarne bolesti sra.
P(G) = P(VP , VC , VS , VA, VT , VE , VU , VK)

=

n
∏

i=1

P(Vi|π(Vi))

= P(VP ) · P(VC) · P(VS) · P(VA) · P(VT |VS)

· P(VE |VK) · P(VU |VK , VA) · P(VK |VP , VC , VS),

(2.1)gdje je π(Vi) skup roditelja £vori²ta Vi. Postupak je obja²njen u dodatku B. Izraz 2.1sadrºi informaiju o strukturi mreºe, to jest ekvivalentan je grafu sa slike 2.2. Moºese koristiti za izra£un aposteriorne distribuije vjerojatnosti nekog £vori²ta, temeljenona dokazima (poznatim, to jest opaºenim vrijednostima nekog podskupa kovarijataodnosno £vori²ta).Pretpostavimo da ºelimo odrediti aposteriornu vjerojatnost prisutnosti koronarnebolesti sra za neku osobu, na temelju njoj opaºenih vrijednosti svih kovarijata. Za bilokoji skup dokaza, aposteriorna distribuija koronarne bolesti sra odre�ena je izrazomuvjetne vjerojatnosti:
P(VK |VP , VC , VS , VA, VT , VE , VU ) =

P(VP , VC , VS , VA, VT , VE , VU , VK)

P(VP , VC , VS , VA, VT , VE , VU )
. (2.2)Izraz u brojniku jednak je zdruºenoj distribuiji vjerojatnosti mreºe (izraz 2.1), dok seizraz u nazivniku ra£una marginaliziranjem po izostavljenom £vori²tu VK (zbrajanjempo svim njegovim vrijednostima, ²to je opisano u dodatku B):
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2.2 Predstavljanje znanja Bayesovim mreºama
P(VP ,VC , VS , VA, VT , VE , VU ) =

=
∑

K

P(VP , VC , VS , VA, VT , VE , VU , VK)

= P(VP ) · P(VC) · P(VS) · P(VA) · P(VT |VS)

·
∑

K

P(VE |VK) · P(VU |VK , VA) · P(VK |VP , VC , VS).

(2.3)
Konkretan izra£un ilustriran je sljede¢im primjerom. Pretpostavimo da se nekaosoba zdravo hrani (VP0), ali pu²i (VC0) i izloºena je povi²enom stresu (VS0) te imapovi²en krvni tlak (VT1). Ne boluje od anemije (VA1), ali zamje¢uje kroni£ni umor (VU0).Vo�ena brigom za vlastito zdravlje, odlazi na pretrage te utvr�uje da ima normalnu slikuEKG-a (VE0). Aposteriorna vjerojatnost da ta osoba pati od KBS-a (VK1) je:

P(VK1|VP0, VC0, VS0, VA1, VT1, VE0, VU0) =

=
P(VP0, VC0, VS0, VA1, VT1, VE0, VU0, VK1)

P(VP0, VC0, VS0, VA1, VT1, VE0, VU0)

=
[

P(VP0) · P(VC0) · P(VS0) · P(VA1) · P(VT1|VS0)

· P(VE0|VK1) · P(VU0|VK1, VA1) · P(VK1|VP0, VC0, VS0)
]

/
[

P(VP0) · P(VC0) · P(VS0) · P(VA1) · P(VT1|VS0)

·
∑

K

P(VE0|VK) · P(VU0|VK , VA1) · P(VK |VP0, VC0, VS0)
]

=
P(VE0|VK1) · P(VU0|VK1, VA1) · P(VK1|VP0, VC0, VS0)
∑

K P(VE0|VK) · P(VU0|VK , VA1) · P(VK |VP0, VC0, VS0)

=
0.05 · 0.7 · 0.7

0.9 · 0.05 · 0.3 + 0.05 · 0.7 · 0.7
≃ 0.64.

(2.4)
Svakom £vori²tu pridruºen je indeks 0 ili 1, ovisno o tome koju je rednu vrijednost iztablia lokalnih distribuija vjerojatnosti poprimilo (slika 2.3); npr. VK1 ozna£ava da jeKBS prisutan. Ako bi se za istu osobu utvrdilo da ima lo² (abnormalan) EKG (VE1),aposteriorna vjerojatnost KBS-a bila bi:
P(VK1|VP0, VC0, VS0, VA1, VT1, VE1, VU0) =

0.95 · 0.7 · 0.7
0.1 · 0.05 · 0.3 + 0.95 · 0.7 · 0.7 ≃ 1. (2.5)Ovo je primjer zaklju£ivanja na osnovi potpunog promatranja (engl. fully-observedase). Kada bismo htjeli iz zadanog modela odrediti aposteriornu vjerojatnost KBS-aosobe iz prvog senarija (EKG slika dobra), ali uz nepoznato (nepromotreno) stanje
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2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJAstresa, tada govorimo o zaklju£ivanju na osnovi nepotpunog promatranja. To se rje²avamarginaliziranjem po nepoznatom £vori²tu:
P(VK1|VP0, VC0, VA1, VT1, VE0, VU0) =

=

∑

S P(VP0, VC0, VS , VA1, VT1, VE0, VU0, VK1)
∑

S P(VP0, VC0, VS , VA1, VT1, VE0, VU0)

=
[

P(VE0|VK1) · P(VU0|VK1, VA1)

·
∑

S

P(VS) · P(VT1|VS) · P(VK1|VP0, VC0, VS)
]

/
[

∑

K

P(VE0|VK) · P(VU0|VK , VA1)

·
∑

S

P(VS) · P(VT1|VS) · P(VK |VP0, VC0, VS)
]

≃ 0.40.

(2.6)
U nedostatku dokaza o stresu, u obzir dolazi dokaz o povi²enom krvnom tlaku. Ukolikobi tlak bio normalan, vjerojatnost KBS-a bila bi 0.17. Dodatnim uklanjanjem svihpreostalih dokaza dobili bismo apriornu vjerojatnost KBS-a. Na isti se na£in da utvrditiaposteriorna distribuija vjerojatnosti bilo kojeg drugog £vori²ta (ili podskupa £vori²ta),na osnovi skupa dokaza.Opisani postupak odre�ivanja aposteriornih vjerojatnosti podskupa £vori²ta, teme-ljeno na dokazima, zove se zaklju£ivanje iz vjerojatnosti (engl. probabilisti inferene)(Kjaerul� & Madsen, 2007). Slijedom strukture mreºe i primjenom tablia uvjetnihdistribuija vjerojatnosti, ono se koristi za klasi�kaiju nepoznatih primjeraka na os-novi zabiljeºenih dokaza. Svako je £vori²te u Bayesovoj mreºi neovisno od svojih ne--potomaka ako su poznate vrijednosti njegovih roditelja (dokaz), stoga je zaklju£ivanjera£unski brzo (Pearl, 1988). Npr. ako je za Bayesovu mreºu koronarne bolesti sra(slika 2.2) poznato stanje stresa, informaija o tlaku za dijagnozu prisutnosti KBS-apostaje irelevantna (i obratno).2.3 Analiza preºivljenjaBayesova mreºa iz prethodne sekije primjer je modela predstavljanja znanja. Poznaju¢ivrijednosti nekih kovarijata, tim je modelom mogu¢e predvidjeti distribuije vjerojat-nosti nekih drugih varijata. Na primjeru domene koronarne bolesti sra, za poznatevrijednosti kovarijata prehrana, igarete, stres, anemija, tlak, EKG i umor, mogu¢e jeodrediti vjerojatnost koronarne bolesti sra. Za Bayesovu mreºu KBS-a moºe se re¢i daje klasi�kaijski model jer je sposobna klasi�irati nove primjerke (dodijeliti ih jednomod razreda).Za razliku od klasi�kaije, analiza preºivljenja (Klein & Moeshberger, 2003) bavi semodeliranjem vremena do zbivanja doga�aja od interesa. Ona nam omogu¢uje modeli-
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2.3 Analiza preºivljenjaranje distribuije vjerojatnosti ishoda (klas�kaije) u vremenu. Kako bi to bilo mogu¢e,na postoje¢i skup kovarijata u domeni potrebno je dodati vremensku dimenziju, tzv.vrijeme pra¢enja (engl. observation time, follow-up time). Vrijeme pra¢enja opisuje ukojem je trenutku za neki primjerak bio zabiljeºen neki ishod.Postoje¢em modelu koronarne bolesti sra (dodatak A) dodana je kovarijata T kojapredstavlja vrijeme pra¢enja. Vrijeme pra¢enja biljeºi trenutak nastupa KBS-a (npr.primje¢ivanje boli u prsima kao blaºi simptom ili pak nastup infarkta miokarda, od-nosno sr£anog udara, kao teºi simptom) ili prestanka pra¢enja stanja paijenta iz drugihrazloga (KBS odsutan). Logi£no je o£ekivati korelaiju izme�u odabranih ºivotnih na-vika (prehrana, pu²enje, stres) i vremena pra¢enja primjeraka s ustanovljenim KBS-om.U tom je slu£aju vrijeme pra¢enja jednako vremenu preºivljenja (poja²njeno u idu¢ojsekiji). Npr. za osobu koja se nekvalitetno hrani, pu²i i pod stalnim je stresom, postojivelika vjerojatnost da ¢e prije 40-e godine ºivota oboljeti od KBS-a, za razliku od osobekoja se zdravo hrani, ne pu²i i nije pod stresom. Pored toga, velika je vjerojatnost data druga osoba nikada ne¢e oboljeti od KBS-a.Za razliku od vremena pra¢enja, vrijeme preºivljenja (engl. survival time) moºe sede�nirati kao vrijeme do zbivanja doga�aja od interesa (engl. time-to-event ourrene).Taj doga�aj moºe biti npr. razvoj neke bolesti, reakija na tretman, ponavljanje bo-lesti ili smrt (Lee & Wang, 2003). Vrijeme preºivljenja je vrijeme proteklo od po£etkapromatranja do trenutka zbivanja ishoda, u ovom primjeru vrijeme do utvr�ivanja pri-sutnosti KBS-a. Primjeri s niskom vjerojatno²¢u prisutnosti KBS-a teoretski bi trebaliimati beskona£no dugo vrijeme preºivljenja. No, kao i u ostalim biolo²kim organizmimai mehani£kim sustavima, u kojima sve ima svoj vijek trajanja, vrijeme preºivljenja nemoºe biti beskona£no (npr. zbog zavr²etka studije ili smrti primjerka iz drugih razloga).Ukoliko je vrijeme pra¢enja nekog primjerka kra¢e od vremena preºivljenja, kaºe se daje on enzuriran (npr. KBS nekoj osobi nije bio ustanovljen do kraja studije, ili je taosoba stradala u prometnoj nesre¢i, ili je pak napustila studiju zbog drugih razloga,npr. preseljenja u drugi grad). Implikaije enzure detaljnije su razja²njene u sekiji2.3.2.Pretpostavimo da je svaki primjerak x opisan m-dimenzionalnim vektorom kovari-jata X = (X1, . . . ,Xm). Vjerojatnost preºivljenja do trenutka t za neki primjerak xodre�ena je izrazom S(t) = P(T > t), u kojem je T pozitivna slu£ajna varijata kojapredstavlja vrijeme preºivljenja primjerka x. Modeliranje preºivljenja zna£i nalaºenjeodnosa me�u vrijednostima skupa kovarijata X i funkije preºivljenja S(t).Primjer funkije preºivljenja za domenu koronarne bolesti sra ilustriran je na slii2.4. Kori²teni podai predstavljaju pretpostavljeni uzorak od 100 osoba u svojoj 40--oj godini ºivota. Vrijeme pra¢enja izraºeno je u godinama. Svim osobama kojima jezabiljeºen KBS, vrijeme pra¢enja predstavlja vrijeme preºivljenja; ostalima predstav-lja vrijeme stvarne smrti iz drugih razloga. Zanemarivanjem vremena pra¢enja ovajproblem ponovno postaje klasi�kaijski, jer stvarne enzure zapravo nema. Svaki padveli£ine funkije preºivljenja predstavlja neki broj zabiljeºenih ishoda u tom trenutku(ustanovljen KBS). Na mjestima na krivulji obiljeºenim vertikalnom rtiom, zabilje-ºena je jedna ili vi²e smrti iz drugih razloga nevezanih uz KBS. Iz krivulje je vidljivo
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2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJA
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Slika 2.4: Funkija preºivljenja S(t) za domenu koronarne bolesti sra. Funkija jepra¢ena krivuljama 95%-tnih intervala pouzdanosti (rtkano).kako je najve¢i udio zabiljeºenih oboljenja od KBS-a prisutan upravo izme�u 40-e i 50-egodine ºivota osoba iz uzorka. Interval pouzdanosti se s vremenom ²iri zbog stalnogsmanjenja veli£ine uzorka u vremenu. Detalji o kori²tenim podaima za izra£un funkijepreºivljenja sa slike 2.4 mogu se na¢i u dodatku A.Funkija je modelirana jednim od neparametarskih pristupa, tzv. projenom Kaplan- Meier (engl. Kaplan - Meier produt limit estimate) (Kaplan & Meier, 1958). Projenafunkije preºivljenja odre�ena je izrazom:
Ŝ(t) =

∏

i:ti<t

(

Ni − di
Ni

)

= Ŝ(t− 1)

(

1− dt
Nt

)

, (2.7)u kojem je di broj doga�aja zabiljeºenih u trenutku ti, u kojem se zbio jedan ili vi²edoga�aja, dok je Ni broj jo² promatranih primjeraka u trenutku ti. Projena Kaplan- Meier pretpostavlja da je enzuriranje slu£ajno, to jest da su vremena enzuriranjaneovisna od vremena preºivljenja. Iz tog razloga nije primjerena u slu£ajevima u kojimaje primjer enzuriran iz razloga povezanih s uzroima zbivanja doga�aja (Lee & Wang,2003). Funkije preºivljenja monotono su padaju¢e; ve¢i pad funkije u nekom podru£juozna£ava ve¢i broj zabiljeºenih ispada.Funkije, blisko povezane s funkijom preºivljenja, su gusto¢a vjerojatnosti i hazard(Lee & Wang, 2003). Funkija gusto¢e vjerojatnosti f(t) (engl. probability densityfuntion) odre�ena je izrazom:
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2.3 Analiza preºivljenja
f(t) = − d

dt
S(t). (2.8)Iz nje izvedena funkija kumulativne distribuije F (t) odre�ena je izrazom:

F (t) =

∫ t

0
f(x)dx = 1− S(t). (2.9)Funkija hazarda h(t) (engl. hazard funtion) daje vjerojatnost ispada (zbivanja doga-�aja) u vrlo kratkom vremenskom intervalu:

h(t) = − f(t)

S(t)
= − d

dt
log S(t). (2.10)Ona daje trenutni potenijal ispada primjerka u trenutku t za svaki primjerak koji jepra¢en do tog trenutka. Iz nje izvedena funkija kumulativnog hazarda H(t) odre�enaje izrazom:

H(t) =

∫ t

0
h(x)dx = − logS(t). (2.11)2.3.1 Postupi modeliranja preºivljenjaSvrha je prognosti£kih modela izvesti generalizirana pravila iz nekih podataka koja bi sedala primijeniti za predvi�anje budu¢ih ishoda novih primjeraka, koji nisu bili uklju£eniu uzorku za u£enje. Generalizaija se obi£no dobiva dodjeljivanjem razli£itih kombina-ija vrijednosti kovarijata razli£itim skupovima primjeraka, u analizi preºivljenja obi£nozvanih rizi£ne skupine (engl./lat. risk strata), ozna£enih s X1, . . . ,Xs. Svaka rizi£naskupina Xi sadrºi vi²e primjeraka sli£nih karakteristika i moºe biti predstavljena jednomjedinom projenom funkije preºivljenja Ŝi(t). Po²to je u stvarnim domenama veli£inauzorka obi£no ograni£ena, nikada nisu zastupljene sve kombinaije prostora vrijednostikovarijata X.Postoji pregr²t postupaka za modeliranje preºivljenja. Jedan od njih predstavljenje u nastavku. Prognosti£ki indeks koronarne bolesti sra odre�en je izrazom:

PI(X) = β ·X′ = βP ·XP+βC ·XC+βS ·XS+βT ·XT+βA·XA+βE ·XE+βU ·XU , (2.12)gdje je β skup regresijskih koe�ijenata. Prognosti£ki indeks, poznat pod nazivom omjerhazarda (engl. hazard ratio), odre�en je prirodnim logaritmom kvoijenta hazarda iosnovnog hazarda. Iz toga slijedi funkija preºivljenja:
S(t|X) = e−H0(t)·PI(X), (2.13)u kojoj je H0(t) funkija kumulativnog osnovnog hazarda (engl. umulative baselinehazard). Ovaj se model predstavljanja znanja u analizi preºivljenja naziva regresijski
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2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJATablia 2.1: Modeli proporionalnih hazarda za domenu koronarne bolesti sra. β jeregresijski koe�ijent, SE standardna pogre²ka, z kvoijent β i SE (Waldova statistika),a p empirijska razina statisti£ke zna£ajnosti.(a) Uklju£ene sve kovarijateKovarijata β eβ SE z pPrehrana 0.1352 1.145 0.302 0.448 0.65000Cigarete -0.6749 0.509 0.316 -2.133 0.03300Stres -0.6227 0.536 0.386 -1.615 0.11000Tlak -0.0702 0.932 0.320 -0.220 0.83000Anemija 0.4548 1.576 0.535 0.850 0.40000EKG 2.8764 17.750 0.758 3.796 0.00015Umor -1.2766 0.279 0.376 -3.399 0.00068(b) Uklju£ene sve kovarijate osim EKG-aKovarijata β eβ SE z pPrehrana 0.330 1.392 0.301 1.098 0.27000Cigarete -0.503 0.605 0.310 -1.622 0.10000Stres -0.670 0.512 0.375 -1.789 0.07400Tlak 0.276 1.317 0.311 0.886 0.38000Anemija 0.720 2.055 0.528 1.366 0.17000Umor -2.046 0.129 0.381 -5.371 0.00000
model proporionalnih hazarda (Cox, 1972). Postupak je detaljnije opisan u sekiji4.4.2.Tablia 2.1 sadrºi proijenjene regresijske koe�ijente domene koronarne bolesti sra(dodatak A) za dva slu£aja. Koe�ijenti su izra£unati kori²tenjem alata R (sekija 1.2).U prvom su slu£aju pokrivene sve kovarijate, dok drugi pretpostavlja sve kovarijateosim EKG-a. U drugom je slu£aju ta kovarijata namjerno izostavljena jer je previ²ekorelirana s ishodom, ²to daje gotovo savr²en prediktor; upravo ¢e se taj slabiji modelkoristiti u nastavku za prikaz primjera klasi�kaije. Regresijski model proporionalnihhazarda u oba se slu£aja moºe tuma£iti razmatranjem proijenjenih regresijskih koe�i-jenata pojedina£no: pozitivan koe�ijent pove¢ava hazard, dok ga negativan smanjuje,u iznosu veli£ine njegove apsolutne vrijednosti. Tako npr. odsutnost anemije pove¢avarizik KBS -a, dok ga odsutnost stresa smanjuje. Kao statisti£ki zna£ajna za ishod, sempirijskom razinom p < 0.05, u drugom je slu£aju odabrana jedino kovarijata umor(u prvom slu£aju su to, pored umora, jo² kovarijate EKG i igarete). Empirijska ra-zina statisti£ke zna£ajnosti ra£una se dvostranim testom povr²ine ispod grafa normalnedistribuije prema Waldovoj statistii z, koja je asimptotski standardno normalna podpretpostavkom da je njoj pripadaju¢i regresijski koe�ijent β jednak nuli.
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Slika 2.5: Predvi�anje regresijskog modela proporionalnih hazarda za domenu koro-narne bolesti sra. Funkije preºivljenja pra¢ene su krivuljama 95%-tnih intervala po-uzdanosti.Podjela primjeraka na rizi£ne skupine ilustrirana je na modelu iz drugog slu£aja ta-blie 2.1 (bez EKG-a). Za podjelu je kori²ten prilago�en prognosti£ki indeks PI(X) =
β · X′ kao linearni prediktor: ako je PI(x) ≥ 0, tada svrstaj x u visokorizi£nu skupinu(KBS prisutan); u protivnom svrstaj x u niskorizi£nu skupinu (KBS odsutan). Pos-toje¢i primjeri, koji su bili dodijeljeni jednoj ili drugoj rizi£noj skupini Xi, mogu sekoristiti pri odre�ivanju projene funkija preºivljenja Ŝi(t) svake skupine ponaosob.Dobivene funkije preºivljenja predstavljene su na slii 2.5. Krivulja preºivljenja kojaopisuje niskorizi£nu skupinu sporije pada od one koja opisuje visokorizi£nu skupinu; tobi zna£ilo da visokorizi£na skupina biljeºi puno vi²e ispada (utvr�enih KBS-ova) od oneniskorizi£ne. Iako se ve¢ na prvi pogled iz ove slike moºe proijeniti modelom utvr�enakakvo¢a razdvajanja rizi£nih skupina (koja je na ovom primjeru dobra), ponekad taokvirna projena zna zavarati. Kvalitetnije je rje²enje za projenu kakvo¢e razdvajanjarizi£nih skupina log-rank test (Lee & Wang, 2003; Peto & Peto, 1972).Log-rank test statisti£ki je test nulte hipoteze, koja pretpostavlja da ne postojizna£ajna razlika izme�u distribuija preºivljenja dvaju uzoraka. U£estalo se koristiu klini£kim studijama radi utvr�ivanja u£inkovitosti novih lijekova na nekoj skupinipaijenata, u odnosu na kontrolnu skupinu (uglavnom plaebo). Ra£una se izrazom:

X2 ≈ DA − EA

EA
+

DB − EB

EB
, (2.14)u kojem su DA i DB ukupni brojevi zabiljeºenih doga�aja u skupini A odnosno B, dok
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2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJAsu EA i EB brojevi o£ekivanih doga�aja, koji se ra£unaju izrazima:
EA =

∑

i:ti

NA
i

NA
i +NB

i

· di, (2.15)
EB =

∑

i:ti

NB
i

NA
i +NB

i

· di, (2.16)u kojima je di broj doga�aja zabiljeºenih u trenutku ti, gdje se zbio jedan ili vi²e do-ga�aja, dok je NA
i broj jo² promatranih primjeraka u trenutku ti u skupini A, odnosno

NB
i je broj jo² promatranih primjeraka u trenutku ti u skupini B. Testna statistikapribliºno je jednaka hi-kvadratnoj distribuiji s jednim stupnjem slobode; visoka vrije-dnost X2 zna£ila bi odbaivanje nulte hipoteze, odnosno utvrdila bi zna£ajnu razlikume�u skupinama uz unaprijed odre�enu razinu pouzdanosti (Lee & Wang, 2003). Zarizi£ne skupine sa slike 2.5 log-rank statistika iznosi X2 = 64.0374, ²to zna£i da je nultahipoteza odba£ena na statisti£koj razini zna£ajnosti testa α = 0.01 uz 1 stupanj slo-bode (broj rizi£nih skupina umanjen za jedan), odnosno da su rizi£ne skupine razli£ite.Podai kori²teni za u£enje modela upotrijebljeni su i za izra£un log-rank statistike (uovom poglavlju radi jednostavnosti nisu kori²teni posebni podai za testiranje modela).Pored opisanog regresijskog modela proporionalnih hazarda, postoji jo² jedan po-pularan na£in modeliranja preºivljenja - klasi�kaijska i regresijska stabla (engl. lassi�-ation and regression trees, CART) (Breiman et al., 1984). Stabla se grade rekurzivnimrazdjeljivanjem skupa podataka na na£in zavadi pa vladaj (lat. divide et impera). Usvakom se koraku odabere i doda u stablo ona kovarijata, koja najbolje razdvaja skuppodataka. Kvaliteta razdvajanja kriterijska je funkija, mjerena homogenu²¢u primje-raka unutar £vori²ta i heterogeno²¢u primjeraka me�u £vori²tima. U analizi preºivljenjata se veli£ina (kriterijska funkija) naj£e²¢e ra£una kori²tenjem opisane log-rank statis-tike. Gra�enje stabla zavr²ava onog trenutka kada novim razdjeljivanjem podataka nijemogu¢e povisiti vrijednost kriterijske funkije. CART je u velikoj mjeri sli£an ID3 al-goritmu (Quinlan, 1986) - razlikuju se jedino u terminologiji i mjerama rekurzivnograzdjeljivanja.Na slii 2.6 prikazan je model CART za domenu koronarne bolesti sra (dodatakA). Model uklju£uje kovarijate EKG, umor, tlak i igarete. U svakom od ²est listovastabla, koja predstavljaju pojedine rizi£ne skupine, naveden je broj primjeraka kojispadaju u tu skupinu (iz uzorka od 100 primjeraka). S obzirom na to da je broj rizi£nihskupina koje predlaºe model prevelik, njihov je broj potrebno smanjiti kako bi modelbio upotrebljiv za moºebitnu klasi�kaiju. To se jednostavno da u£initi podrezivanjemstabla (engl. pruning). Na slii 2.7 predstavljena su dva modela CART, nau£ena iz svihkovarijata osim EKG-a, kako bi primjer odgovarao onom primijenjenom na regresijskommodelu proporionalnih hazarda. Stabla su podrezana uz parametre kompleksnosti(engl. omplexity parameter) cp = 0.1 i cp = 0.05, te predlaºu podjelu na dvije odnosnotri rizi£ne skupine. Parametar kompleksnosti cp, odnosno regularizaijski parametar(engl. regularization parameter), odre�uje kompromis izme�u ukupne rezidualne sumekvadrata pogre²aka i sloºenosti modela uzimaju¢i u obzir broj listova stabla (Bishop,
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Slika 2.6: Model CART za domenu koronarne bolesti sra. U model su uklju£ene svekovarijate, bez podrezivanja.
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Odsutan(b) cp = 0.05Slika 2.7: Modeli CART za domenu koronarne bolesti sra. Oba modela nau£ena suiz svih podataka, osim za kovarijatu EKG, koja je isklju£ena. Modeli su naknadnopodrezani za razli£ite parametre kompleksnosti cp.
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2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJA2007). Kao i u modelu, predstavljenom u tablii 2.1(b), kovarijata umor prepoznataje kao najutjeajnija; slijedi joj tako�er bitna kovarijata stres na modelu s tri rizi£neskupine na slii 2.7(b). Taj model sve primjerke kod kojih je prisutan umor svrstava uvisokorizi£nu skupinu; uz odsutan umor, ali prisutan stres, svrstava ih u srednjerizi£nuskupinu - u protivnom ih svrstava u niskorizi£nu skupinu. Funkije preºivljenja zamodele sa slike 2.7 predstavljene su na slii 2.8.2.3.2 CenzuraVaºna posebnost podataka o preºivljenju, koja stvara razliku izme�u analize preºiv-ljenja i standardne klasi�kaije, jest enzuriranje. Op¢enito, do enzure dolazi kadadoga�aj od interesa nije bio opaºen za neki primjerak. U nekoj klini£koj studiji npr.enzura bi podrazumijevala preuranjeno povla£enje paijenta iz studije, iz razloga kojinisu povezani s opaºanim doga�ajem od interesa. Npr. enzuriranje u studiji koronarnebolesti sra dogodi se ako je promatrana osoba podlegla ozljedama zadobivenim u pro-metnoj nezgodi, ili se odselila u drugu drºavu za vrijeme trajanja studije, prije nego ²toje doga�aj od interesa (ustanovljen KBS) mogao biti zabiljeºen.Kleinbaum (2005) daje tri mogu¢a uzroka pojave enzuriranja: (1) osoba ne doºividoga�aj od interesa za vrijeme trajanja studije; (2) osoba je izgubljena iz pra¢enja; (3)osoba je povu£ena iz studije zbog smrti, nevezane uz promatrani doga�aj. Ovi se obliienzuriranja £esto zovu desno enzuriranje. Na slii 2.9 predstavljen je primjer pra¢enjastatusa osoba u pretpostavljenoj studiji koronarne bolesti sra. Po£etak studije ozna£enje vremenskom oznakom tP , dok je kraj ozna£en sa tK . Predstavljeno je pra¢enje ²estosoba u tom intervalu sa stvarnim doga�ajima povezanim s prije opisanim mogu¢imuzroima pojave enzuriranja. Pretpostavimo da se osoba xA za vrijeme trajanja studijepreselila u drugu drºavu. Ishod za nju nije zabiljeºen, dakle radi se o enzuri zbog uzroka(1). Za osobe xB i xC u vremenu trajanja studije nije bio zabiljeºen KBS, dakle radi seo enzuri zbog uzroka (2). Osoba xD u nekom je trenutku smrtno stradala u prometnojnesre¢i - to je enzura zbog uzroka (3). Za osobe xE i xF je u vremenu pra¢enjaustanovljen KBS, to jest jedino one nisu enzurirane.Na slii 2.10 predstavljena je funkija preºivljenja za domenu koronarne bolesti sranakon umjetnog 60%-tnog enzuriranja. To zna£i da je pribliºno 60% primjeraka sustanovljenim KBS-om pretvoreno u enzurirane primjerke, to jest bilo je pridruºenoonoj skupini primjeraka za koje KBS nije bio ustanovljen. Kod podataka o preºivljenjuu stvarnom svijetu veoma je te²ko (ponekad i nemogu¢e) razlikovati te dvije skupineenzuriranih podataka - onih za koje doga�aj ne¢e biti zabiljeºen (niti po zavr²etkupra¢enja), te onih za koje bi doga�aj od interesa bio zabiljeºen, da su bili dovoljno dugopra¢eni. U usporedbi s funkijom preºivljenja izvornog (neenzuriranog) uzorka na slii2.4, ova sporije pada iz o£itog razloga: 60% ispada ovdje nije zabiljeºeno zbog enzure.Cenzuriranje u podaima o preºivljenju glavni je razlog zbog kojeg se standardnemetode (nadziranog) strojnog u£enja obi£no ne koriste za u£enje modela preºivljenja.Kona£an opaºeni ishod za neki primjerak moºe biti ili zabiljeºen, ili enzuriran (stogadjelomi£no nepoznat). �ak i ako nas zanima samo modeliranje kona£nog ishoda, bezobzira na vrijeme, enzurirani podai o preºivljenju predstavljaju zna£ajan problem
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VISOKA(a) Predvi�anje za model sa slike 2.7(a)
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VISOKA(b) Predvi�anje za model sa slike 2.7(b)Slika 2.8: Predvi�anja podrezanih modela CART za domenu koronarne bolesti sra.Funkije preºivljenja pra¢ene su krivuljama 95%-tnih intervala pouzdanosti.
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2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJA
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Slika 2.9: Primjer pra¢enja primjeraka u uzorku u vremenskom intervalu (tP , tK), uzprisutnost enzure. Na kraju pra¢enja su kriºi¢em ozna£eni primjeri za koje se doga�ajod interesa zbio (xE i xF ), dok su vertikalnom rtiom ozna£eni enzurirani primjeri(xA, xB, xC i xD).
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Slika 2.10: Funkija preºivljenja S(t) za domenu koronarne bolesti sra, nakon uvo�enjapribliºno 60%-tne umjetne enzure u uzorku. Funkija je pra¢ena krivuljama 95%-tnihintervala pouzdanosti (rtkano).
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2.4 Srodni radoviTablia 2.2: Log-rank statistika X2 kakvo¢a razdvajanja rizi£nih skupina modela nau£e-nih iz domene koronarne bolesti sra (bez kovarijate EKG), sa i bez enzure. Testiranimodeli su: regresijski model proporionalnih hazarda (PH), model CART s dva (CART--2) i tri (CART-3) lista, te naivni Bayesov klasi�kator (NB).Bez enzure 60%-tna enzuraModel X2 p X2 pPH 64.0374 1.2212 · 10−15 20.4235 6.2062 · 10−6CART-2 56.0566 7.0388 · 10−14 19.2220 1.1637 · 10−5CART-3 59.8784 1.0103 · 10−14 19.2220 1.1637 · 10−5NB 50.7016 1.0754 · 10−12 1.5005 0.22059261standardnim postupima strojnog u£enja. Cenzuriranje u podaima moºe se u nekojmjeri smatrati ²umom u ishodu.Tablia 2.2 prikazuje kakvo¢e razdvajanja rizi£nih skupina modela nau£enih iz do-mene koronarne bolesti sra, s i bez enzure (dodatak A). Pored do sada predstavljenihmodela preºivljenja (tablia 2.1/b/ i slika 2.7), u tablii se nalaze i vrijednosti za na-ivni Bayesov klasi�kator. Naivni Bayesov klasi�kator, kao predstavnik metoda strojnogu£enja, jednostavan je probabilisti£ki klasi�kator, temeljen na Bayesovom teoremu isnaºnim pretpostavkama neovisnosti. Detaljnije je opisan u sekiji 4.4.1. U odnosuna predstavljene modele preºivljenja, naivni Bayesov klasi�kator je u strati�kaiji (po-djeli na rizi£ne skupine) lo²iji, s i bez enzure. Uz enzuru postaje £ak u potpunostineupotrebljiv (X2 = 1.5, p = 0.22).Ako je broj enzuriranih primjeraka u podaima relativno nizak, u odnosu na nji-hovu veli£inu, njima se u strojnom u£enju moºe rukovati kao da nisu enzurirani, bezbojazni da ¢e ²um u informaiji o razredu zna£ajnije utjeati na uspje²nost klasi�katora.Ukoliko je pak taj broj relativno visok, ²um u razredu ¢e biti toliko snaºan da ¢e velikuve¢inu modela strojnog u£enja u£initi neupotrebljivom. Prethodnom pripremnom obra-dom enzuriranih podataka o preºivljenju ili prikladnom intervenijom u mehanizmealgoritama strojnog u£enja, mogu¢e je pove¢ati u£inkovitost nau£enih modela. Upravoje to tema ove disertaije, s naglaskom na primjenu na u£enje Bayesovih mreºa.2.4 Srodni radoviIdeja kori²tenja postupaka strojnog u£enja u analizi preºivljenja stara je 10-ak go-dina. Nekoliko je popularnih postoje¢ih postupaka strojnog u£enja prilagodbom po-dataka o preºivljenju uspje²no primijenjeno u stvaranju ekspertnih modela za raznedomene klini£ke mediine (Biganzoli et al., 1998; Burke et al., 1997; Delen et al., 2005;Ripley & Ripley, 2001; Snow et al., 1994; Zupan et al., 2000). Umjetne neuronske mreºe,stabla odlu£ivanja, naivni Bayesovi klasi�katori i logisti£ki modeli naj£e²¢e su kori²teni
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2. BAYESOVE MRE�E I ANALIZA PRE�IVLJENJAza opisivanje preºivljenja kao funkije vremena ili kona£nog ishoda preºivljenja. U novijeje vrijeme sve popularnija njihova primjena u analizi genskih zapisa (Evers & Messow,2008; Hothorn et al., 2006; Kronek & Reddy, 2008). Isto tako, evidentni su i poku²ajikori²tenja evoluijskih postupaka za u£enje prognosti£kih modela iz podataka o preºiv-ljenju (Peña-Reyes & Sipper, 2000).Za razliku od ostalih postupaka strojnog u£enja, u£enje Bayesovih mreºa iz enzuri-ranih podataka o preºivljenju gotovo je u potpunosti zanemareno (Luas et al., 2004).U nastavku su detaljnije opisani neki poku²aji. Blano et al. (2005) prou£avali su izborkovarijata u Bayesovim klasi�katorima. Kao primjer, koristili su podatke o preºivlje-nju paijenata oboljelih od iroze jetre. Podatke su podijelili prema tome je li paijentumro u prvih 6 mjesei nakon namje²tanja TIPS-a ili ne. Radi izbjegavanja pristra-nosti, enzurirane primjerke su odstranili iz skupa podataka. Modeli koje su koristilisrodni su Bayesovim mreºama: naivni Bayesov klasi�kator (s i bez izbora kovarijata),naivni Bayesov klasi�kator pro²iren stablom (engl. tree-augmented), polunaivni Baye-sov klasi�kator (engl. semi-naive) i k-ovisni Bayesov klasi�kator (engl. k-dependene).Sierra & Larranaga (1998) prou£avali su u£enje Bayesovih mreºa kori²tenjem genetskihalgoritama. Postupak su ilustrirali na podaima o malignom melanomu koºe. Podatkesu podijelili na tri neovisna skupa, ovisno o vremenu pra¢enja pojedinih primjeraka(preºivljenje nakon prve, tre¢e i pete godine). Iz svakog je skupa raznim varijaijamaodabranog pristupa nau£en zaseban model. Struktura modela nau£enih razli£itim va-rijaijama odabranog postupka u raznim vremenskim okvirima uspore�ena je kori²te-njem Hammingove udaljenosti (Hamming, 1950). Pristup predstavljen u Marshall et al.(2000) rukuje vremenskom dimenzijom u podaima o preºivljenju putem dinami£kihBayesovih mreºa (Murphy, 2002). Kombiniranjem Bayesovih mreºa i latentnog Mar-kovljevog modela uspje²no su spojili uzro£no predstavljanje i modeliranje preºivljenja.Taj su postupak ilustrirali na podaima o pra¢enju razdoblja boravka gerijatrijskih pa-ijenata u bolnii (po fazama).Gotovo sve navedene radove koji opisuju razne pristupe primjene postupaka stroj-nog u£enja u analizi preºivljenja, veºu £injenie: 1) da nisu kvalitetno vrednovani uodnosu na standardne postupke analize preºivljenja i 2) da nisu kvalitetno uspore�enime�usobno. Ve¢ina radova koji predlaºu novi pristup ili primjenjuju postoje¢i, testi-raju ga na jednom do dva skupa podataka, £esto novih (nestandardnih). Naj£e²¢e su tostudije slu£aja za razna podru£ja klini£ke mediine i biomediine. Testiranje pristupana umjetno generiranim podaima je rijetkost, kao i statisti£ke usporedbe dobivenihrezultata. Iz navedenih je razloga jedan od iljeva ove disertaije detaljno predstavitii temeljito empirijski vrednovati razli£ite popularne pristupe (uz jedan nov) rukovanjuenzuriranim podaima o preºivljenju u strojnom u£enju. Naglasak je pritom stavljen nau£enje Bayesovih mreºa u analizi preºivljenja, jer je upravo to podru£je najslabije istra-ºeno. Predloºen postupak prilagodbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure (sekija3.5) razlikuje se od ostalih postupaka prilagodbe podataka o preºivljenju po tome ²to:1) koristi informaiju o vremenu pra¢enja isklju£ivo za odre�ivanje apriorne distribuijevjerojatnosti ishoda te 2) mijenja informaiju o ishodu u podaima prije u£enja. Ukolikobi vremena pra¢enja pojedinih primjeraka bila nepoznata, ali bi istovremeno postojala
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2.4 Srodni radoviekspertna projena distribuije vjerojatnosti ishoda na uzorku, taj bi se postupak jedinimogao uspje²no primijeniti (ne uzimaju¢i u obzir naivni pristup tretiranju enzuriranihprimjeraka kao negativnih). Predloºeni postupak najbolje se nosi s visokoenzuriranimpodaima o preºivljenju.
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Poglavlje 3Postupi prilagodbe podataka opreºivljenju za algoritme strojnogu£enjaU nastavku su predstavljena neka od rje²enja problema strojnog u£enja iz enzurira-nih podataka o preºivljenju u obliku postupaka prilagodbe takvih podataka. Svim jepredstavljenim postupima zajedni£ko to, da u nekoj mjeri koriste informaiju o vre-menu pra¢enja te se ta informaija, nakon pripremne obrade, iz podataka u potpunostibri²e. Ovo se odnosi na podatke za u£enje; u podaima za testiranje se informaija za-drºava zbog mogu¢nosti vrednovanja nau£enih modela metrikama kori²tenim u analizipreºivljenja.Razina enzure u podaima u ovoj je disertaiji opisana postotkom pozitivnih pri-mjeraka za koje nije bio zabiljeºen ishod (enzurirani) u odnosu na ukupan broj po-zitivnih primjeraka. Iz toga slijedi gruba podjela na nisku (do ≈ 20%), srednju (do
≈ 50%) i visoku (do ≈ 80%) razinu enzure, odnosno lak²e, srednje i te²ko enzuriranepodatke (Royston & Sauerbrei, 2004; �tajduhar et al., 2009). To je potrebno naglasitijer neki autori pod pojmom razina enzure podrazumijevaju udio svih enzuriranih pri-mjeraka (stvarno i prividno negativnih) u ukupnom broju primjeraka, ²to nije pogodnoza obja²njenja nekih konepata predstavljenih u nastavku.3.1 Tretiranje enzuriranih primjeraka kao negativnihNaivni pristup rukovanju enzuriranim podaima o preºivljenju jest tretiranje enzuri-ranih primjeraka kao negativnih. Bez obzira na vrijeme pra¢enja, svaki se enzuriraniprimjerak tretira kao taj, za koji je ishod negativan (slika 3.1), to jest vrijeme pra¢enjase u potpunosti zanemaruje.Naivni pristup moºe biti iznimno lo² u slu£ajevima u kojima je primjerak enzurirannakon kratkog pra¢enja, iz razloga ²to se te²ko moºe proijeniti kona£ni ishod za daniprimjerak (vjerojatnost preºivljenja pribliºno je jednaka apriornoj vjerojatnosti pre-
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3. POSTUPCI PRILAGODBE PODATAKA O PRE�IVLJENJU ZAALGORITME STROJNOG U�ENJA
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Slika 3.1: Primjer tretiranja enzuriranih primjeraka kao negativnih (xA, xB, xC i xD).ºivljenja jelovitog uzorka), ²to ozbiljnije utje£e na pristranost modela (Kattan et al.,1998). Unato£ naivnoj pretpostavi, postupak je iznimno u£inkovit za lak²e enzuriranepodatke. Utjeaj enzuriranih primjeraka pri njima se obi£no neutralizira obi£nim me-hanizmima za suzbijanje pretreniranosti modela standardnih postupaka strojnog u£enja.U Snow et al. (1994) su se za u£enje umjetne neuronske mreºe za predvi�anje ponav-ljanja karinoma prostate nakon radikalne prostatektomije, enzurirani paijenti treti-rali kao negativni, potpuno zanemaruju¢i vrijeme pra¢enja. Takav model o£ito preferiranegativne prognoze, stoga je moºda pristran. U �tajduhar et al. (2009) napravljena jeanaliza utjeaja enzure na u£enje Bayesovih mreºa tretiranjem enzuriranih primje-raka kao negativnih. Opseºnom simulaijskom studijom pokazali su da algoritmi zau£enje Bayesovih mreºa u£inkovito rukuju lak²e enzuriranim podaima, dok na vi²imrazinama enzure, ti algoritmi postaju neupotrebljivi.3.2 Odstranjivanje prekratko pra¢enih primjerakaSljede¢i pristup prilagodbe podataka odstranjuje sve primjerke koji su bili pra¢eni nedo-voljno dugo. Odstranjivanjem prekratko pra¢enih primjeraka o£ekuje se odstranjivanjedviju vrsta primjeraka: 1) onih nereprezentativnih za domenu (npr. smrt izazvana pro-metnom nesre¢om paijenta koji sudjeluje u klini£koj studiji povrata karinoma pros-tate) te 2) onih reprezentativnih za domenu, ali s nepoznatim (enzuriranim) ishodom(u slu£aju da je koli£ina podataka dovoljno velika). Odabir vrijednosti najmanjeg po-trebnog vremena pra¢enja t∗ ovisi o samim podaima. Postupak je predstavljen na slii3.2.Ukoliko je enzuriranje u podaima slu£ajno, ovaj postupak gubi svaki smisao; tadase, naime, odstranjivanjem dijela podataka ne pobolj²ava kvaliteta preostalih podataka.
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3.3 Podjela na vremenske intervale
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Slika 3.2: Primjer odstranjivanja prekratko pra¢enih primjeraka. Svi primjeri pra-¢eni kra¢e od t∗ odstranjuju se iz podataka (xC i xF). Preostali enzurirani primjeritretiraju se kao negativni (xA, xB i xD).Ovaj postupak pokazuje naklonost gra�enju pristranih modela, kada je udio enzure upodaima visok (Kattan et al., 1998; Ripley & Ripley, 2001).U Delen et al. (2005) napravljena je usporedba performansi triju postupaka stroj-nog u£enja na velikoj domeni proiza²loj iz studije povrata raka dojke. Za modelira-nje su koristili umjetne neuronske mreºe, stabla odlu£ivanja i logisti£ku regresiju. Izskupa podataka isklju£ili su sve zapise o paijentima koji su bili pra¢eni kra¢e od petgodina. U jednom od testova na visokoenzuriranoj domeni o malignom melanomu,Ripley & Ripley (2001) isklju£ili su sve zapise o paijentima pra¢enim kra¢e od 2500dana. Sli£an je postupak kori²ten u Burke et al. (1997) u kojem su iz podataka do-bivenih klini£kim studijama o kolorektalnom karinomu i karinomu dojke, iz u£enjaisklju£eni samo negativni paijenti s prekratkim pra¢enjem (enzurirani). Takvim jepristupom stvoren, o£ito, pristran model, koji preferira pozitivne prognoze.3.3 Podjela na vremenske intervaleNegativan utjeaj enzure pove¢ava se s pove¢anjem vremena pra¢enja. Kada bi vrijemepra¢enja bilo kra¢e, utjeaj enzure bio bi smanjen te bi, posljedi£no, iz takvih podatakabilo lak²e u£iti. Vremenska se dimenzija pra¢enja T podijeli na k disjunktnih intervala,odre�enih vektorom grania (t1, . . . , tk,∞), u kojem je t1 = 0. Za svaki se vremenskiinterval izabere podskup podataka Di ⊆ D sastavljen iz primjeraka x, za koje vrijedi
T (x) ≥ ti. Pritom se svaki, pojedinom podskupu Di dodani primjerak, transformira nasljede¢i na£in: ukoliko za dani x do trenutka ti+1 nije bio zabiljeºen ishod, ili je pak unekom trenutku izme�u ti i ti+1 bio enzuriran, tretira se kao negativan; u protivnom se
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3. POSTUPCI PRILAGODBE PODATAKA O PRE�IVLJENJU ZAALGORITME STROJNOG U�ENJAtretira kao pozitivan jer je u tom intervalu bio zabiljeºen ishod. U svakom od podsku-pova Di, enzurirani primjeri i oni kojima u tom vremenskom intervalu nije prekinutopra¢enje, tretiraju se kao negativni; primjeri kod kojih je pak bio zabiljeºen ishod utom se intervalu tretiraju kao pozitivni. Ukupan broj primjeraka pridruºenih svakompodskupu Di manji je od broja primjeraka pridruºenih podskupu Di−1. Postupak jeilustriran dvama primjerima na slii 3.3.Podjelom skupa enzuriranih podataka o preºivljenju na k podskupova, grupiranihpo bliskom vremenu pra¢enja, problem u£enja modela pretvara se u k neovisnih pro-blema u£enja modela. Svaki od nau£enih modela Mi mo¢i ¢e klasi�irati neki noviprimjerak x, to jest bit ¢e sposoban predvi�ati vjerojatnost preºivljenja do vremena ti.Kona£na aposteriorna distribuija vjerojatnosti ishoda nepoznatog primjerka x ra£unase sljede¢im izrazom:
P(O|x,M) =

∑k
i=1 P(O|x,Mi)

k
, (3.1)to jest kao aritmeti£ka sredina aposteriornih distribuija vjerojatnosti svih modela. Opi-sani postupak odlu£ivanja posjeduje elemente tzv. u£enja zajedniom modela (engl.ensemble learning) (Polikar, 2006).U Jerez-Aragonés et al. (2003) i Lisboa et al. (2003), za u£enje iz razli£itih domenaklini£kih studija koje su istraºivale povrat karinoma dojke, bili su kori²teni svi pri-mjeri iz podataka (osim onih s nedostaju¢im vrijednostima). Primjeri su zatim bilirazdijeljeni na zasebne skupove podataka za u£enje, po jedan za svaki vremenski inter-val, iz kojih su se potom nau£ile umjetne neuronske mreºe. Druga£iji je pristup opisanu Biganzoli et al. (1998), u kojem se iz svih podataka gradi jedna neuronska mreºa;ona pak koristi informaiju o pripadnosti primjerka nekom vremenskom intervalu kaododatni ulaz za modeliranje ispada.3.4 Podvajanje enzuriranih primjeraka uz teºinske faktoreOvaj postupak proizlazi iz sljede¢e tvrdnje: primjerak koji je kra¢e pra¢en ima manjuapriornu vjerojatnost preºivljenja od duºe pra¢enog primjerka. Za svaki bi se poznatienzurirani primjerak xc, stoga dalo odrediti, da je njegov ishod negativan s nekomvjerojatno²¢u P(O−|xc) i pozitivan s vjerojatno²¢u P(O+|xc) = 1 − P(O−|xc). Tase informaija moºe iskoristiti podvajanjem svakog enzuriranog primjerka u dva novaprimjerka: jedan negativan s teºinskim faktorom w(xc) = P(O−) te jedan pozitivan steºinskim faktorom w(xc) = 1− P(O−).Postupak predloºen u Zupan et al. (2000) dodatno £ini razliku izme�u primjerakaenzuriranih prije i nakon nekog trenutka t∗. Pretpostavlja se da su enzurirani primjeripra¢eni duºe od t∗ najvjerojatnije negativni. Upori²te za to nalazi se u karakteristikamarealnih domena, npr. u klini£kim studijama koje se bave prou£avanjem povrata nekebolesti, u kojima se nakon nekoliko mjesei ili godina pra¢enja, s velikom sigurno²¢umoºe re¢i je li primijenjeni tretman bio uspje²an ili nije. U onkolo²kim studijama
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3.4 Podvajanje enzuriranih primjeraka uz teºinske faktore
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xF (b) Podjela na 3 vremenska intervalaSlika 3.3: Primjer podjele uzorka na vi²e vremenskih intervala, sukladno vremenu pra-¢enja. Svaki podskup uzorka koji odgovara nekom vremenskom intervalu posebno sekoristi pri u£enju. Primjeri enzurirani u nekom intervalu u njemu se tretiraju kaonegativni, kao i u svim prethodnim intervalima.
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3. POSTUPCI PRILAGODBE PODATAKA O PRE�IVLJENJU ZAALGORITME STROJNOG U�ENJA
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Slika 3.4: Primjer podvajanja svakog enzuriranog primjerka pra¢enog kra¢e od t∗ (xA,xC i xD) na pozitivnog i negativnog, s odgovaraju¢im teºinskim faktorima. PrimjerakxB je pra¢en duºe od t∗, stoga se tretira kao negativan.vezanim uz karinom dojke, npr. naj£e²¢e se govori o periodu izlje£enja t∗ = 5 godina(Delen et al., 2005). Postupak je ilustriran na slii 3.4.Teºinski se faktori uzimaju u obzir prilikom u£enja iz takvih podataka, ²to je podr-ºano od strane mno²tva alata za strojno u£enje. Projena apriorne vjerojatnosti pre-ºivljenja primjerka enzuriranog u trenutku t ra£una se omjerom vrijednosti projenefunkije preºivljenja Kaplan - Meier Ŝ0(t) (Kaplan & Meier, 1958) u trenutku t i u tre-nutku t∗ (pretpostavlja se da su svi primjeri pra¢eni dulje od t∗ negativni). Projenaje odre�ena izrazom:
P(O−|t) = Ŝ0(t)

Ŝ0(t∗)
. (3.2)S obzirom na nepostojanje jasnog kriterija izbora vrijednosti t∗ bez prethodnogekspertnog znanja, a uzev²i u obzir oblike projena funkija preºivljenja Kaplan - Meieru simulaijskim studijama i na ve¢ini obra�enih realnih domena, u ovom je radu za

t∗ odabrano najduºe opaºeno vrijeme pra¢enja. Drugim rije£ima, Ŝ0(t
∗) najmanja jeproijenjena vjerojatnost preºivljenja ²to bi zna£ilo da sigurnih negativnih primjerakanema.Izra£un projene apriorne vjerojatnosti preºivljenja ilustriran je primjerom na slii3.5. Kao vrijeme izlje£enja odabrano je t∗ = 13. Vjerojatnost preºivljenja do vremenaizlje£enja u trenutku t = 1 jednaka je P(O−|t = 1) = S(t∗)/S(t) = S(13)/S(1) =

0.5/1 = 0.5; za trenutak t = 9 ona iznosi P(O−|t = 9) = S(t∗)/S(t) = S(13)/S(9) =
0.5/0.6 = 0.83̄ i vrijedi P(O−|t = 9) > P(O−|t = 1).U Zupan et al. (2000) opisana je analiza slu£aja (engl. ase study) povrata kari-
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3.5 Odstranjivanje ²uma enzure
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t*Slika 3.5: Primjer odre�ivanja apriorne vjerojatnosti preºivljenja omjerom vrijednosti ufunkiji preºivljenja S(t). Vrijednost t∗ predstavlja pretpostavljeni trenutak izlje£enja.noma prostate. Primijenili su opisani postupak na podatke o predoperativnim i podatkeo postoperativnim paijentima oboljelim od karinoma prostate, koriste¢i vrijednostpraga izlje£enja t∗ = 7 godina. Modeliranje stablima odlu£ivanja i naivnim Bayesovimklasi�katorom usporedili su s metodom proporionalnih hazarda. U Ripley & Ripley(2001) koristi se sli£an pristup - u ovom slu£aju za u£enje umjetnih neuronskih mreºaiz domene o uznapredovalom karinomu dojke i visokoenzurirane domene o malignommelanomu, ali isklju£ivo na podaima za testiranje.3.5 Odstranjivanje ²uma enzureOvaj je pristup prilagodbe podataka razli£it od ostalih predstavljenih time ²to koristimehanizme strojnog u£enja za ispravljanje po£etne klasi�kaije nekih enzuriranih pri-mjeraka. Postupak temelji na £injenii da su pozitivni i negativni primjeri uzorkovaniiz razli£itih inherentnih distribuija. Kada ne bi bili, postupak klasi�kaije bio bi ne-mogu¢. Odstranjivanje ²uma enzure ima zadatak prona¢i sve enzurirane primjerkeuzorkovane iz inherentne distribuije pozitivnih primjeraka i promijeniti im klasi�kaijuiz enzurirane u pozitivnu. Opisani postupak predstavlja doprinos ove disertaije.U nastavku je opisan postupak odstranjivanja ²uma enzure na osnovi izglednostipodataka (engl. data likelihood) u Bayesovim mreºama, kao jedan od mogu¢ih na-£ina pripremne obrade podataka odstranjivanjem ²uma enzure. Postupak je potekaoiz �tajduhar & Bratko (2007), gdje se koristio za u£enje standardnih problema, izvan
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3. POSTUPCI PRILAGODBE PODATAKA O PRE�IVLJENJU ZAALGORITME STROJNOG U�ENJAanalize preºivljenja. Po£etni skup podataka D podijeli se na dva disjunktna podskupa,
D+ i Dc, od kojih prvi sadrºi sve pozitivne primjerke, a drugi sve enzurirane. Iz obase podskupa nau£e zasebne Bayesove mreºe, B+ i Bc, kori²tenjem jednog od algoritamaza u£enje Bayesovih mreºa iz podataka (za detalje pogledaj poglavlje 4). S obzirom nato da informaija o ishodu u oba podskupa podataka vi²e ne sluºi svrsi, slobodno seprije u£enja moºe ukloniti iz podataka, D+ ← D+\{O}, Dc ← Dc\{O}.Oba nau£ena modela trebala bi u nekoj mjeri biti dobra u opisivanju sebi inherentnedistribuije - u ve¢oj mjeri model, koji opisuje pozitivne primjerke (B+), u manjoj mjerimodel, koji opisuje enzurirane primjerke (Bc). Sposobnost dobrog opisivanja modela
Bc neposredno je ovisna o razini enzure u podaima - ²to je ta manja, model ¢ebiti bliºe inherentnoj distribuiji negativnih primjeraka (P−); ²to je ve¢a, ve¢i ¢e bitiutjeaj mje²avine inherentnih distribuija pozitivnih (P+) i negativnih (P−) primjeraka.Mjera kojom odre�ujemo vjerojatnost da je odre�eni primjerak x bio uzorkovan iz nekedistribuije P, je izglednost primjerka L(x|P). Projene izglednosti L̂(x|P+) i L̂(x|P−)odre�ene su izrazima:

L̂(x|P+) = L(x|B+) = P(x|G+,P+) =

n
∏

i=1

P+(Vi|π(Vi)), (3.3)
L̂(x|P−) ≃ L(x|Bc) = P(x|Gc,Pc) =

n
∏

i=1

Pc(Vi|π(Vi)), (3.4)u kojima je B+ = (G+,P+) Bayesova mreºa nau£ena iz pozitivnih primjeraka koju tvoregraf G+ i zdruºena distribuija vjerojatnosti P+, dok je Bc = (Gc,Pc) Bayesova mreºanau£ena iz enzuriranih primjeraka koju tvore graf Gc i zdruºena distribuija vjerojat-nosti Pc. Obje su mreºe sastavljene iz skupa £vori²ta V = {V1, . . . , Vn} (za detaljepogledaj poglavlje 4). Ukoliko razina enzuriranja nije pretjerano visoka (ako je udiostvarnih pozitivnih primjeraka u nazivno enzuriranim relativno malen), za enzurirani¢e primjerak koji gravitira distribuiji P− vrijediti L̂(x|P−) > L̂(x|P+), i obrnuto, zaonog koji gravitira distribuiji P+ vrijedit ¢e L̂(x|P+) > L̂(x|P−). �to je primjerak sli£-niji inherentnoj distribuiji, bila ona pozitivna ili negativna, omjer njegovih projenaizglednosti na nau£enim modelima bit ¢e ve¢i. �to je primjerak neutralniji, odnosno²to je distribuija Pc vi²e mije²ana podjednakom zastupljeno²¢u P+ i P− (vi²a razinaenzure), to ¢e isti omjer biti bliºe vrijednosti 1. Ukoliko je razina enzure u podaimaveoma visoka, vrijedi Pc ≃ P+, £ime opisani postupak gubi svaki smisao.Usporedbom izra£unatih projena izglednosti primjerka, moºe se odrediti spada lineki enzurirani primjerak u podskup pozitivnih ili negativnih podataka. Kori²tenjemBayesovog teorema, odre�enog izrazom:
P(O|X) = P(O) · P(X|O)

P(X)
, (3.5)mogu¢e je odrediti aposteriornu distribuiju vjerojatnosti ishoda nekog enzuriranogprimjerka x, na osnovi njemu proijenjenih izglednosti na oba modela. Ta se ra£unasljede¢im izrazima:
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3.5 Odstranjivanje ²uma enzure
P(O+|x) = P̂(O+) · L̂(x|P+)

P(x) , (3.6)
P(O−|x) = p̂(O−) · L̂(x|P−)

P(x) . (3.7)S obzirom na to da vrijedi P(O|x) = P(O+|x)+P(O−|x) = 1, pri izra£unu aposteriornedistribuije vjerojatnosti, normalizaijom se moºe izostaviti £lan P(x) i dobiva se izraz:
P(O|x) = P̂(O) · L̂(x|P) = P̂(O) ·

n
∏

i=1

P(Vi|π(Vi)), (3.8)u kojem je P = {P+,P−}. Apriorna distribuija vjerojatnosti ishoda ra£una se postup-kom podvajanja enzuriranih primjeraka uz teºinske faktore (izraz 3.2). Postupak jedetaljno opisan u sekiji 3.4.Opreznim izborom praga ispravka enzurirane klasi�kaije Pc mogu¢e je preiznoodrediti koliko primjeraka ºelimo preklasi�irati iz enzuriranih u pozitivne. Ukoliko je
P(O+|x) ≥ Pc, enzurirani primjerak postaje pozitivan, dok u protivnom postaje nega-tivan. Nakon takve pripremne obrade podataka D = {D+,Dc}, dobiva se izmijenjeniskup podataka D̃ = {D̃+, D̃−}, koji se zatim bez ikakvih dodatnih promjena i bez in-formaije o vremenu pra¢enja, koristi za daljnje u£enje modela standardnim metodamastrojnog u£enja.U ovom je radu u svim simulaijskim studijama i na realnim domenama bio kori²tenprag Pc = 0.5. Za u£enje struktura B+ i Bc kori²tena je pohlepna metoda penjanjauzbrdo, opisana u sekiji 4.3, dok je u£enje parametara mreºa zasnovano na postupkunajve¢e izglednosti, opisanom u sekiji 4.2.
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Poglavlje 4U£enje Bayesovih mreºaU ovom su poglavlju predstavljeni modeli predstavljanja znanja i mehanizmi njihovogu£enja, kori²teni u ovoj disertaiji. U sekiji 4.1 detaljnije su predstavljeni neovisnost iuzro£nost, kao temeljni konepti predstavljanja i interpretaije znanja Bayesovim mre-ºama, koji se logi£no nadovezuju na opis postupka zaklju£ivanja, predstavljen u sekiji2.2. Opis mehanizma u£enja parametara, to jest lokalnih distribuija uvjetnih vjerojat-nosti, uz poznatu strukturu Bayesove mreºe, opisan je u sekiji 4.2, dok su algoritmiza u£enje strukture Bayesove mreºe opisani u sekiji 4.3. Slijedi opis ostalih modelapredstavljanja znanja (sekija 4.4), koji su bili kori²teni u ovoj disertaiji radi dodatneprovjere u£inkovitosti kori²tenih postupaka prilagodbe enzuriranih podataka o preºiv-ljenju.4.1 Notaija i temeljni koneptiU Pearl (1988) je Bayesova mreºa B formalno odre�ena parom B = (G,P(G)), gdje je Gusmjeren aikli£ki graf G = (V(G),A(G)) sa skupom £vori²ta V(G) = {V1, V2, . . . , Vn},koji predstavljaju slu£ajne kovarijate X i varijatu od interesa O, te skupom lukovaA(G) ⊆ V(G) ×V(G), koji predstavljaju uvjetne ovisnosti me�u tim £vori²tima. Nadskupom £vori²ta V odre�ena je zdruºena distribuija vjerojatnosti P(G), koja uvaºava(ne)ovisnosti predstavljene grafom: P(V1, . . . , Vn) =
∏n

i=1 P(Vi|π(Vi)), gdje π(Vi) oz-na£ava kovarijate koje odgovaraju roditeljima £vori²ta Vi.4.1.1 Interpretaija neovisnosti pravilima d-razdvajanjaPravila d-razdvajanja (engl. d-separation) koristimo za odre�ivanje neovisnosti u nekojdomeni iz strukture Bayesove mreºe. Pretpostavimo da se £vori²te VZ nalazi negdje naneusmjerenom putu P izme�u £vori²ta VX i VY te da je P jedini put izme�u VX i VY ugrafu G. Htjeli bismo odrediti je li VX neovisan od VY , ako nam je poznata vrijednost
VZ .U Pearl (1988) je postupak d-razdvajanja opisan na sljede¢i na£in. Neka su S, T iV tri disjunktna podskupa £vori²ta u usmjerenom aikli£kom grafu G. Neka je P bilo
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4. U�ENJE BAYESOVIH MRE�A
A

B C

D

ESlika 4.1: Primjer grafa i d-razdvajanja.koji put me�u £vori²tima u S i £vori²tima u T, neovisno od smjera pojedinih lukovame�u susjednim £vori²tima. Moºemo re¢i da V blokira P, ako na putu postoji £vori²te
VZ , za koje vrijedi jedan od uvjeta:
• VZ ima konvergiraju¢e lukove na P i vrijedi, da niti VZ niti jedan od njegovihpotomaka nije u V, ili
• VZ nema konvergiraju¢e lukove na P i nalazi se u V.V d-razdvaja S od T, ²to pi²emo (S ⊥G T | V), ako i samo ako V blokira sve puteve od£vori²ta u S do £vori²ta u T. �vori²te VZ ima konvergiraju¢e lukove (engl. onvergingars) na P ako su oba njemu neposredna luka na P usmjerena k njemu VX → VZ ← VY .Postupak odre�ivanja neovisnosti na osnovi d-razdvajanja ilustriran je na primjerugrafa sa slike 4.1 (primjer preuzet iz Krause, 1998). Neka je S = {VB}, T = {VC} i,za po£etak, V = {VA}. Potrebno je odrediti vrijedi li S ⊥G T | V. Prvo je potrebnoodrediti sve mogu¢e puteve P izme�u S iT. Postoje dva puta izme�u VB i VC , konkretno

VB ← VA → VC i VB → VD ← VC . U prvom primjeru ni jedno £vori²te u V nemakonvergiraju¢e lukove. U drugom primjeru £vori²te s konvergiraju¢im lukovima i njegovpotomak nisu u V. O£ito je da V = {VA} zadovoljava oba uvjeta i zato moºemotvrditi da VA d-razdvaja VB od VC na grafu G, odnosno {VB} ⊥G {VC} | {VA}. �tose dogodi ako je V = {VA, VE}? �vori²te VE (potomak £vori²ta VD) sada je uklju£enou V. Ako poznajemo vrijednost £vori²ta VE , njegovi uzroi (£vori²ta VB i VC) postat¢e me�usobno neovisni. Skup {VA, VE} ne ispunjava uvjete te vrijedi da VB i VC nisud-razdvojeni skupom {VA, VE}, odnosno ¬({VB} ⊥G {VC} | {VA, VE}).Usmjeren aikli£ki graf je preslika neovisnosti (engl. independeny map, I-map)distribuije vjerojatnosti P, ako sve uvjetne neovisnosti sadrºane u G vrijede u P popravilima d-razdvajanja. Jednostavnije re£eno, za svaki S, T i V vrijedi (S ⊥GT | V)⇒
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4.2 U£enje lokalnih distribuija uvjetnih vjerojatnosti
(S⊥PT |V), gdje (X⊥GY | Z) predstavlja d-razdvajanje S iT gledeV, dok (S⊥PT |V)ozna£ava uvjetnu neovisnost u distribuiji P. G je Bayesova mreºa ako, i samo ako jeminimalna preslika neovisnosti iz P, odnosno ako nije mogu¢e odstraniti bilo koji luk iz
G bez da bismo time negirali karakteristike preslike neovisnosti (Borgelt & Kruse, 2002;Pearl, 1988).Iz strukture grafa je, dakle, vidljiv skup relaija uvjetnih neovisnosti na uklju£e-nim £vori²tima. Da bi model bio ispravan, potrebne su sve relaije. Po drugoj stranivrijedi, da d-povezana (odnosno ne d-razdvojena) £vori²ta u grafu G nisu nuºno ovisna odistribuiji P. Npr. potpuno povezan usmjeren aikli£ki graf, uvijek je preslika neovis-nosti (to zna£i da nema neovisnosti), no ako slijedimo de�niiju, ne predstavlja ispravnuBayesovu mreºu jer nije minimalan.4.1.2 Uzro£nostPored opisa neovisnosti, strukturu grafa Bayesove mreºe u nekim domenama moºemokoristiti i za prikaz uzro£no-posljedi£nih odnosa, kroz lukove i njihove smjerove. U tak-vim primjerima roditelj £vori²ta predstavlja neposredni uzrok sadrºaja koji predstav-lja to £vori²te. Ova izjava je istinita samo u slu£aju da vrijede sljede¢e pretpostavke(Borgelt & Kruse, 2002; Pearl, 1988):
• Ako ne postoje zajedni£ki neopaºeni uzroi dvaju ili vi²e opaºanih £vori²ta udomeni, onda vrijedi pretpostavka uzro£ne dovoljnosti (engl. ausal su�ieny).Neopaºana £vori²ta zovemo latentna ili skrivena £vori²ta.
• Glede uzro£ne dovoljnosti postoji mogu¢nost da vi²e od jedne strukture mreºeodgovara ograni£enjima koja proizlaze iz domene. Ta ograni£enja su statisti£keneovisnosti izvedene iz podataka. Samo jedna od tih mreºa moºe biti istinita nauzro£nom modelu koji predstavlja prave uzro£no-posljedi£ne relaije, koje uprav-ljaju mehanizmom nastajanja podataka u domeni.Bayesove mreºe moºemo interpretirati kao uzro£ne modele s obi£nim uzro£no-posljedi£-nim tuma£enjem samo u primjeru kada znamo da gornje pretpostavke vrijede (²to jerijetko, pogotovo za prvu pretpostavku).4.2 U£enje lokalnih distribuija uvjetnih vjerojatnostiDrugi dio Bayesove mreºe je, pored grafa G, skup lokalnih distribuija uvjetnih vjerojat-nosti (engl. onditional probability table). Na strukturi grafa G on predstavlja zdruºenudistribuiju vjerojatnosti u domeni (engl. joint probability distribution). Zdruºena dis-tribuija vjerojatnosti P odre�ena je izrazom:

P(V1, . . . , Vn) =

n
∏

i=1

P(Vi|π(Vi)), (4.1)u kojem je π(Vi) skup roditelja £vori²ta Vi. Iz izraza 4.1 o£ito slijedi da se P moºefaktorizirati na manje, lokalne distribuije uvjetnih vjerojatnosti, po jednu za svako
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4. U�ENJE BAYESOVIH MRE�A£vori²te i njegove roditelje. Lokalne distribuije uvjetnih vjerojatnosti dovoljne su zarekonstrukiju zdruºene distribuije vjerojatnosti u domeni, ako ih pomnoºimo po pra-vilima uvjetnih neovisnosti (engl. onditional independene rules) (Pearl, 1988), kojesu pak odre�ene strukturom mreºe G.Lokalnu distribuiju uvjetnih vjerojatnosti moºe se predstaviti bilo kojom porodi-om distribuija vjerojatnosti. Neovisnosti predstavljene strukturom Bayesove mreºevrijede za svakog £lana porodie, koji je s njom spojiv, to jest vrijede za bilo kakavizbor parametara lokalnih distribuija uvjetnih vjerojatnosti. Ako su neko £vori²te injegov roditelj u grafu diskretni, lokalna je distribuija uvjetnih vjerojatnosti obi£noopisana multinomnom distribuijom (Bishop, 2007) te se predstavlja tabliama uvjet-nih vjerojatnosti. Kad su £vori²ta kontinuirana, koriste se linearni Gaussovi modeli.U£enje parametara uz poznatu strukturu mreºe dobro je de�niran statisti£ki pro-blem. Na osnovi parametara (ako postoje i prije no ²to su upotrijebljeni podai) pret-postavimo po£etnu distribuiju lokalnih tablia uvjetnih vjerojatnosti (u protivnompretpostavimo da je distribuija uniformna). Poºeljno je, da je po£etna distribuijapridruºiva izvedenoj. Po£etna je distribuija pridruºiva (engl. onjugate), kada aposte-riorna distribuija na parametrima spada u istu porodiu kao i po£etna, ali s druga£ijimhiperparametrima (parametri distribuije parametara). U ovom se radu za lokalne ta-blie uvjetnih vjerojatnosti koriste isklju£ivo multinomne distribuije te su samo onepredstavljene detaljnije.Za multinomne distribuije dobijemo pridruºivu po£etnu distribuiju iz Dirihletoveporodie (Bishop, 2007). Takva distribuija je primjenjiva za bilo koju kardinalnost£vori²ta (binarnim bi £vori²tima odgovarala i beta distribuija). Vjerojatnost svakevrijednosti £vori²ta Vi u lokalnoj distribuiji vjerojatnosti za kombinaiju roditelja πijozna£avamo s Pijk za k = 1, . . . , ri, gdje je ri broj vrijednosti diskretnog £vori²ta Vi.Dirihletova distribuija odre�ena je izrazom:
P(Pij1,Pij2, . . . ,Pijri |G) = Dir(αij1, αij2, . . . , αijri) = Γ(αij)

ri
∏

k=1

P
αijk−1
ijk

Γ(αijk)
, (4.2)u kojem su αijk hiperparametri te vrijedi αijk ≥ 0, αij =

∑ri
k=1 αijk. Vrijednost hi-perparametara dodatno oblikuje apriornu distribuiju vjerojatnosti. Ako je apriornadistribuija vjerojatnosti poznata, tada vrijednost svakog hiperparametra αijk moºemoodrediti brojno²¢u vrijednosti k £vori²ta Vi, glede na kombinaiju vrijednosti njego-vih roditelja πij (Bishop, 2007). Gama funkija u formuli predstavlja normalizaijskukonstantu i de�nirana je izrazom Γ(x) =

∫ +∞

0 e−ttx−1dt. Ako pretpostavimo neovisnostlokalnih i neovisnost globalnih parametara (obje pretpostavke neovisnosti proizlaze izstrukture mreºe, pogledaj Hekerman, 1996; Cooper & Herskovits, 1992), distribuijana skupu parametara za ijelu Bayesovu mreºu odre�ena je izrazom:
P(P|G) = n

∏

i=1

qi
∏

j=1

Γ(αij)

ri
∏

k=1

P
αijk−1
ijk

Γ(αijk)
, (4.3)
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4.3 U£enje strukture mreºeu kojem je qi produkt kardinalnosti £vori²ta u πij . Aposteriorna je vjerojatnost nadistribuiji tako�er £lan Dirihletove porodie i vrijedi:
P(Pij1,Pij2, . . . ,Pijri |G,D) = Dir(Nij1 + αij1, Nij2 + αij2, . . . , Nijri + αijri), (4.4)

P(P|G,D) =

n
∏

i=1

qi
∏

j=1

Γ(Nij + αij)

ri
∏

k=1

P
Nijk+αijk−1
ijk

Γ(Nijk + αijk)
, (4.5)gdje je Nijk broj primjeraka iz D koji spada u skupinu k lokalne tablie uvjetnih vje-rojatnosti za £vori²te Vi, uz kombinaiju vrijednosti roditelja πij . Za predvi�anje bilokoje kombinaije Q(V1, . . . , Vn) izra£unamo srednje vrijednosti za sve mogu¢e nepoznateparametre i dodamo im teºinske faktore s izvedenom vjerojatnosti svake vrijednosti:

P(Q(V1, . . . , Vn)|G,D) =

∫

Q(V1, . . . , Vn)P(P|G,D)dP. (4.6)�esto se, radi jednostavnosti, umjesto ijele distribuije koriste samo parametri izra£u-nati postupkom najve¢e izglednosti (engl. maximum likelihood, ML) (Borgelt & Kruse,2002). Najve¢a proijenjena izglednost za Pijk je:
P̂ijk =

αijk +Nijk

αij +Nij
. (4.7)4.3 U£enje strukture mreºeProblem u£enja Bayesove mreºe moºe se postaviti na sljede¢i na£in: za dani skup po-dataka D, prona�i model B koji najbolje opisuje D. Uobi£ajeni je pristup rje²avanjuovog problema uvo�enje kriterijske funkije, koja ¢e vrednovati svaki mogu¢i model natemelju D te prona¢i najbolju mreºu sukladno kori²tenoj metrii, kao npr. u Chikering(2002); Cooper & Herskovits (1992); Friedman & Koller (2003); Hekerman et al. (1995).Kori²tene kriterijske funkije naj£e²¢e se temelje na funkiji vjerovanja (engl. beliefsoring funtions) (Hekerman et al., 1995) te najmanjoj duºini opisa (engl. Mini-mum Desription Length, MDL) (Lam & Bahus, 1994). Alternativni pristup rje²a-vanju problema u£enja temelji se na ograni£enjima (engl. onstraint-based learning).Ta su ograni£enja obi£no tvrdnje uvjetnih neovisnosti, odre�ene statisti£kim pokusimanad podaima. Ovaj je pristup temeljito opisan u Cheng et al. (2002); Pearl (2000);Spirtes et al. (2000). Iz razloga ²to su pretraºivanja prostora struktura grafova i pros-tora uvjetnih neovisnosti ra£unski vrlo zahtjevni postupi, postoji mnogo njihovih adap-taija (Abellan et al., 2006; Bromberg & Margaritis, 2009; Hrushka & Ebeken, 2007;Tsamardinos et al., 2006; Xie & Geng, 2008).Nakon ²to se odredi struktura Bayesove mreºe, tablie uvjetnih vjerojatnosti seodrede neposredno iz podataka ra£unanjem frekvenijskih distribuija na uvjetnim pot-prostorima (sekija 4.2). Uz nau£enu ili ve¢ postoje¢u Bayesovu mreºu, jednostavno je
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4. U�ENJE BAYESOVIH MRE�Apredvi�ati vrijednosti varijate od interesa (ishoda) na osnovi dokaza. Za to se koristeposebni postupi probabilisti£kog zaklju£ivanja, opisani u Pearl (1988).Iako postoji pregr²t postupaka za u£enje strukture Bayesovih mreºa iz podataka,velika ve¢ina njih spada u jednu od prije navedenih skupina - temelje se ili na ograni£e-njima, ili na uspjehu. Kako bi se pojednostavila usporedba izme�u tih dvaju pristupa,iz svake je skupine izabran po jedan temeljni i dobro poznati algoritam. Iz skupine te-meljene na uspjehu izabran je pohlepni algoritam penjanja uzbrdo (engl. hill-limbing),dok je iz druge skupine, one temeljene na ograni£enjima, izabran algoritam uvjetnihneovisnosti (engl. onditional independene). Navedeni su algoritmi opisani u nastavku.4.3.1 Algoritam uvjetnih neovisnostiAlgoritam uvjetnih neovisnosti (engl. onditional independene, CI) (Verma & Pearl,1992) koristi pokuse uvjetnih neovisnosti kako bi prona²ao strukturu Bayesove mreºe,nakon £ega obradom skupa odre�enih pravila odre�uje smjerove lukova.Po£ev²i s potpunim neusmjerenim grafom, algoritam poku²ava prona¢i uvjetne neo-visnosti 〈Vx, Vy|VZ〉 u podaima. Za svaki par £vori²ta {Vx, Vy}, algoritam razmatraskupove VZ po£ev²i s kardinalno²¢u nula, zatim jedan, sve do ukupnog broja £vori²taumanjenog za dva. Skup VZ podskup je skupa £vori²ta koja su susjedi £vori²tima Vxi Vy. Ukoliko se utvrdi neovisnost, luk izme�u Vx i Vy se uklanja iz strukture mreºe.Provjera je li par £vori²ta {Vx, Vy} uvjetno neovisan za dani skup £vori²ta VZ , izvodise usporedbom strukture mreºe s lukovima ∀Vz ∈ VZ : Vz → Vy s onom s lukovima
{Vx → Vy} ∪ ∀Vz ∈ VZ : Vz → Vy. Pokus se izvodi kori²tenjem Bayesove metrike(Hekerman et al., 1995).Po odre�ivanju strukture mreºe, potrebno je usmjeriti lukove. Za svaki nesusjednipar £vori²ta {Vx, Vy} u postavi Vx−Vz−Vy, ako vrijedi Vz ∈ VZ , tada usmjeri sve lukovena na£in Vx → Vz ← Vy (osim ako je jedan od lukova ve¢ usmjeren). Na konu se zausmjeravanje preostalih neusmjerenih lukova primjeni skup gra�£kih pravila, opisanihu Verma & Pearl (1992).Algoritam pretpostavlja da skup podataka ima savr²enu mapu (engl. perfet map).Graf G nazivamo savr²enom mapom (Pearl, 1988) skupa ovisnosti Σ: 1) ako se svakaovisnost, na koju logi£ki ukazuje Σ, moºe zaklju£iti iz G te 2) ako je svaka ovisnostzaklju£ena iz G logi£ki proiza²la iz Σ. Ukoliko navedena tvrdnja nije istinita, algoritamne¢e biti u stanju svakom otkrivenom luku dodijeliti smjer; iz tog se razloga moraoprezno koristiti.U praksi se neusmjereni luk tretira kao da se sastoji od dva suprotno usmjerena luka.Iako takav tretman ne odgovara de�niiji Bayesove mreºe, moºe se koristiti iz sljede¢ihrazloga. Prvi je taj, da neki luk, bio on usmjeren ili ne, predstavlja interakiju me�u£vori²tima (iako u tom slu£aju bez mogu¢eg obja²njenja uzro£nosti). Drugi je pak taj,da se moºe zaklju£ivati izra£unom zdruºene distribuije vjerojatnosti nad dokazima inaknadnom normalizaijom po proijenjenim distribuijama vjerojatnosti. Postoje i so-�stiiraniji na£ini tretiranja neusmjerenih lukova, poput zabrane odre�ivanja suprotnousmjerenih lukova na na£in da se posljedie neovisnosti obra�uju redom, ovisno o nji-
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4.3 U£enje strukture mreºehovoj jakosti. Takvi postupi nisu bili kori²teni u ovom radu, to jest neusmjereni lukovisu bili ostavljeni u svom izvornom obliku.4.3.2 Pohlepna metoda penjanja uzbrdoMetode temeljene na uspjehu dodjeljuju ojenu uspje²nosti svakoj Bayesovoj mreºi kan-didatu, obi£no neku koja mjeri koliko dobro ta Bayesova mreºa opisuje dani skup poda-taka D. Ojena uspje²nosti Bayesove mreºe odre�ene strukturom G i iz podataka D pro-ijenjenim parametrima P̂ opisana je izgledno²¢u podataka P(D|G, P̂). Kako bi se spri-je£ila pretreniranost modela, ojeni se dodaje faktor koji kaºnjava odve¢ sloºene struk-ture (nalik ID3 podrezivanju stabla). Najmanja duºina opisa (MDL) (Grünwald et al.,2005; Lam & Bahus, 1994) koristi se kao kriterijska funkija koju treba minimizirati.Odre�ena je izrazom:
MDL(G,D) =

d

2
log2N − log2 P(D|G, P̂), (4.8)u kojem je d broj slobodnih parametara multinomnih lokalnih tablia uvjetnih vjero-jatnosti, dok je N ukupan broj primjeraka u uzorku.Po²to je prostor svih mogu¢ih struktura u najmanju ruku eksponenijalan gledebroja £vori²ta n (postoji n(n− 1)/2 mogu¢ih neusmjerenih lukova te 2n(n−1)/2 mogu¢ihstruktura za svaki od podskupa tih lukova, pritom ne uzev²i u obzir orijentaije lukova),pristup sirovom snagom, koji bi izra£unao ojenu uspje²nosti svake strukture Bayesovemreºe, nije primjenjiv ni na jednoj, osim na najjednostavnijoj domeni. Umjesto toga,obi£no se koriste heuristi£ki algoritmi za pretraºivanje, poput algoritma penjanja uzbrdo(engl. hill-limbing, HC) (Russell & Norvig, 2002).Pretraºivanje po£inje praznim grafom. Za svaki par £vori²ta algoritam provjeri u£i-nak dodavanja, uklanjanja ili obrtanja luka na ojenu uspje²nosti modela. Postupakzavr²ava u trenutku kada vi²e nema operaije nad jednim lukom koja bi mogla smanjitivrijednost kriterijske funkije. Na slii 4.2 ilustriran je rad algoritma na izmi²ljenomproblemu. U svakom koraku algoritam na grafu iz prethodnog koraka odabere opera-iju nad lukom, koja vrati model s najboljom ojenom (npr. najniºim MDL-om). Uprvom je koraku graf prazan (nema lukova) te je jedina mogu¢a elementarna operaijadodavanje luka; najbolju ojenu modelu donosi operaija Y → Z. U drugom korakuse moºe dodati novi luk ili ukloniti, ili okrenuti, ve¢ postoje¢i (Y → Z); izvo�enjemelementarne operaije dodavanja X → Z dobijemo najbolji model X → Z ← Y . U tre-¢em su koraku ponovo mogu¢e sve elementarne operaije; operaija koja nudi najve¢epobolj²anje postoje¢em modelu jest operaija okretanja postoje¢eg luka Y ⇄ Z, ²totvori novi model X → Z → Y . U £etvrtom koraku postupak ne nalazi bolji model odonog na�enog u tre¢em koraku te se tu zaustavlja. Naºalost, ne postoji nikakvo jamstvoda ¢e se algoritam zaustaviti u globalnom minimumu. Iako jednostavne perturbaije,poput vi²estrukog ponovnog pokretanja iz slu£ajnih po£etnih mreºa ili simuliranog ºa-renja (engl. simulated annealing) (Janºura & Nielsen, 2006), mogu biti kori²tene kako
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4. U�ENJE BAYESOVIH MRE�A
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Slika 4.2: Primjer postupka otkrivanja strukture Bayesove mreºe pohlepnim algoritmompenjanja uzbrdo.
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4.4 Ostali modeli
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Slika 4.3: Gra�£ki prikaz naivnog Bayesovog klasi�katora.bi se pove¢ala vjerojatnost dostizanja globalnog minimuma, one u ovom radu nisu bilekori²tene.4.4 Ostali modeliU nastavku su predstavljena jo² dva modela koja su bila kori²tena za dodatnu provjeruu£inkovitosti opisanih postupaka prilagodbe enzuriranih podataka o preºivljenju.4.4.1 Naivni Bayesov klasi�katorNaivni Bayesov klasi�kator (engl. naive Bayes lassi�er, NB) (Hand & Yu, 2001) jed-nostavan je probabilisti£ki klasi�kator, temeljen na snaºnim pretpostavkama neovisnostikovarijata. Parametri modela odrede se projenom maksimalne izglednosti. Distribuijavjerojatnosti ishoda shodna dokazima X odre�ena je izrazom:
P (O|X) = P (O) ·

m
∏

i=1

P (Xi|O)

P (Xi)
, (4.9)u kojem je P (O) apriorna vjerojatnost zbivanja doga�aja od interesa, dok je P (Xi|O)uvjetna vjerojatnost kovarijate Xi, uz poznati ishod O. Slika 4.3 prikazuje naivni Baye-sov klasi�kator kao poseban oblik Bayesove mreºe, s jedinim mogu¢im tipom luka -onim usmjerenim od varijate od interesa (uzrok) prema svakoj od kovarijata (poslje-dia). Unato£ naivnoj pretpostavi, naivni Bayesov klasi�kator iznena�uju¢e je mo-¢an klasi�kator za modeliranje sloºenih realnih domena (Domingos & Pazzani, 1997).Karakteristike naivnog Bayesovog klasi�katora daju se jednostavno predo£iti u oblikunomograma (Mozina et al., 2004), ²to ovom modelu daje dodatnu prednost u potporiodlu£ivanju.
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4. U�ENJE BAYESOVIH MRE�A4.4.2 Model proporionalnih hazardaVjerojatno najpopularnija metoda modeliranja preºivljenja statisti£ki je postupak zvanregresijska analiza proporionalnih hazarda (PH), tako�er poznata pod nazivom Coxovaregresija (Cox, 1972). Coxova regresija modelira hazard u ovisnosti od vrijednosti ko-varijata. Funkija hazarda odre�ena je izrazom:
h(t|X) = h0(t)e

βX′

, (4.10)u kojem je X skup kovarijata, β vektor regresijskih koe�ijenata te h0(t) funkija osnov-nog hazarda (engl. baseline hazard), koja se moºe interpretirati kao funkija hazarda uslu£aju u kojem su sve kovarijate jednake nuli. Ova metoda pretpostavlja da su u£inirazli£itih kovarijata na funkiju preºivljenja konstantni kroz vrijeme, ²to joj predstavljamanu u nekim slu£ajevima. Regresijski koe�ijenti daju se odrediti kori²tenjem me-tode parijalne izglednosti (engl. partial likelihood), ²to nam omogu¢uje zanemarivanjeosnovnog hazarda. Coxov se model moºe tuma£iti razmatranjem regresijskih koe�ije-nata pojedina£no: pozitivan koe�ijent pove¢ava hazard, dok ga negativan smanjuje,u iznosu veli£ine njegove apsolutne vrijednosti. Jednom kad je model nau£en, funkijapreºivljenja novog primjerka, temeljena na njegovim opaºenim karakteristikama, moºese odrediti izrazom:
S(t|X) = S0(t)

exp(βX′), (4.11)u kojem je S0(t) osnovna funkija preºivljenja (Lee & Wang, 2003):
S0(t) = e−

∫ t

0
h0(s)ds. (4.12)Ukoliko se regresijski model proporionalnih hazarda ºeli koristiti za klasi�kaiju,funkiju preºivljenja je nuºno preslikati u distribuiju vjerojatnosti. To je na prvommjestu neophodno radi usporedbe performansi Coxove regresije i postupaka strojnogu£enja. U ovom je radu za predvi�anje kona£nog ishoda kori²tena vrijednost funkijepreºivljenja u medijani vremena pra¢enja danog uzorka P (O|X) = S(tMED|X).
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Poglavlje 5Opis eksperimentalnog vrednovanjapostupaka prilagodbe podataka5.1 Metrike vrednovanjaMjerenjem razlike izme�u predvi�anog i stvarnog ishoda kod enzuriranih podatakao preºivljenju nije mogu¢e ustanoviti stvarnu vrsnost nekog modela. Razlog tomu jeda je informaija o ishodu, zabiljeºena u nekom skupu podataka, nepotpuna odnosnokontaminirana enzuriranim primjerima gdje se ishod zaista zbio, no nije bio zabiljeºenzbog kratkog vremena pra¢enja. �ak i u slu£aju da je udio enzuriranih primjeraka unekom skupu podataka relativno malen, pogre²ka u mjerenju moºe dovesti do pogre²nogzaklju£ka. Logi£an bi izbor bio odstraniti sve enzurirane primjerke iz plana izvedbetestiranja, ²to nas dovodi do sljede¢eg pitanja: gdje (ili zapravo, kada) se u vremenupra¢enja nalazi grani£na vrijednost koja razdvaja primjerke stvarnih negativnih ishodaod onih s mogu¢im negativnim ishodom?Ne postoji ni jedan najbolji, najto£niji ili najjednostavniji na£in vrednovanja pos-tupaka za u£enje modela za predvi�anje preºivljenja ili klasi�katora za predvi�anjekona£nog stvarnog ishoda. Iz tog je razloga u ovom radu kori²tena zajednia metrikavrednovanja, kako bi se interpretaijom razli£itih rezultata stvorila prava slika o vrs-nosti predstavljenih postupaka. Projena performansi postupaka modeliranja izvela sena kori²tenim podaima pomo¢u dviju skupina metrika vrednovanja: onih standardnihza strojno u£enje te onih proiza²lih iz analize preºivljenja.Tablia 5.1: Matria konfuzije opisuje odnos ishoda eksperimenta i stvarnog ishoda unadziranom u£enju. Stvarni ishodPozitivan NegativanIshod Pozitivan To£no pozitivan (TP) Laºno pozitivan (LP)eksperimenta Negativan Laºno negativan (LN) To£no negativan (TN)
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5. OPIS EKSPERIMENTALNOG VREDNOVANJA POSTUPAKAPRILAGODBE PODATAKAStandardne metrike vrednovanja naj£e²¢e kori²tene u strojnom u£enju su to£nostklasi�kaije, osjetljivost i spei�£nost. One su de�nirane matriom konfuzije (engl.onfusion matrix ) predstavljenom tabliom 5.1.To£nost klasi�kaije (engl. lassi�ation auray) ra£una se kao udio ispravnoproijenjenih primjeraka u ukupnom broju primjeraka, odnosno: TP+TN
N .Osjetljivost (engl. sensitivity) je vjerojatnost uspje²nog identi�iranja pozitivnihprimjeraka. Ra£una se kao udio ispravno proijenjenih pozitivnih primjeraka u ukup-nom broju primjeraka s pozitivnim ishodom, odnosno: TP

TP+LN .Spei�£nost (engl. spei�ity) je vjerojatnost uspje²nog identi�iranja negativnihprimjeraka. Ra£una se kao udio ispravno proijenjenih negativnih primjeraka u ukup-nom broju primjeraka s negativnim ishodom, odnosno: TN
TN+LP .Izra£unati udjeli u radu se predstavljaju kao postoi. Opisane metrike vrednovanjadjelovanja metoda na realnim domenama tretiraju enzurirane primjerke u podaimaza testiranje kao negativne, stoga se moraju interpretirati s odre�enom dozom opreza.U simulaijskoj je studiji, pak kori²ten izvorni ishod svakog primjerka, jer je taj biozabiljeºen pred postupkom umjetnog enzuriranja.Metrike vrednovanja kori²tene u analizi preºivljenja bez problema barataju enzu-rom u podaima, stoga se u ovom radu koriste bez ikakvih promjena. Kori²tene susljede¢e metrike analize preºivljenja: indeks suglasnosti, teºinska to£nost klasi�kaije iintegrirana Brierova ojena.Indeks suglasnosti (engl. onordane index ) predstavlja vjerojatnost, da za bilokoja dva slu£ajno odabrana primjerka iz nekog skupa podataka, gdje je onom primjerkus kra¢im pra¢enjem zabiljeºen pozitivan ishod, upravo taj primjerak ima manju vje-rojatnost preºivljenja od onog primjerka s duºim pra¢enjem (Harrell et al., 1982). Taje vjerojatnost ekvivalentna povr²ini podru£ja ispod ROC krivulje (engl. reeiver ope-rating harateristi urve (Hanley & MNeil, 1982). Indeks suglasnosti ra£una se izpodataka kao udio konzistentnih parova primjeraka u ukupnom broju upotrebljivih pa-rova primjeraka. Par primjeraka je upotrebljiv kada je primjerku s kra¢im pra¢enjemzabiljeºen pozitivan ishod. Par je konzistentan ako je primjerku s kra¢im pra¢enjempredvi�ena manja vjerojatnost preºivljenja nego duºe pra¢enom primjerku.Teºinska to£nost klasi�kaije (engl. weighted lassi�ation auray), predlo-ºena u Ripley & Ripley (2001), izvrsna je zamjena za standardnu to£nost klasi�kaije usituaijama u kojima je prisutna neizvjesnost u ishodu enzuriranih primjeraka. Kakobismo nesmetano mogli koristiti enzurirane podatke kao dio podataka za testiranje,pomo¢u Kaplan - Meier projene (Kaplan & Meier, 1958) mogu¢e je proijeniti vjero-jatnost preºivljenja Ps pojedinog primjerka do kraja njegovog vremena pra¢enja. Svakitakav primjerak ulazi u podatke za testiranje s oba mogu¢a ishoda, uz teºinske faktore
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5.2 Postupi vrednovanja
Ps i 1− Ps. Ostali primjeri, oni kojima je zabiljeºen pozitivan ishod, ulaze u podatkeza testiranje s teºinskim faktorom 1.Integrirana Brierova ojena (engl. integrated Brier sore) iz svog je izvor-nog oblika (Brier, 1950) bila prilago�ena radu s enzuriranim podaima o preºivlje-nju (Graf et al., 1999). Uz zadovoljenu pretpostavku da je enzuriranje u podaimaslu£ajno, Brierova ojena de�nirana je izrazom:

BSC(t) =
1

N

N
∑

i=1

(

Ŝ(t|xi)2I(T̃i ≤ t, δi = 1)K̂(T̃i)
−1

+(1− Ŝ(t|xi))2I(T̃i > t)K̂(t)−1
)

.

(5.1)Uz zadanu populaiju veli£ine N , primjerak xi ima vrijeme pra¢enja T̃i = min(Ti, Ci),dok je δi = I(Ti ≤ Ci) pokaziva£ka varijata zbivanja ishoda. U slu£aju da je uvjetispunjen, pokaziva£ka varijata ima vrijednost jedan; u suprotnom ima vrijednost nula.
Ti predstavlja vrijeme preºivljenja, dok Ci predstavlja vrijeme pra¢enja. K̂(t) predstav-lja Kaplan - Meier projenu distribuije enzuriranja K, baziranu na svim primjerima
(T̃i, 1− δi). Doprinos svakog primjerka ukupnoj ojeni u trenutku t jednak je kvadraturazlike izme�u zabiljeºenog ishoda u trenutku t i predvi�ane vjerojatnosti preºivljenja u
t, normaliziranom kako bi se nadoknadio gubitak informaije zbog utjeaja enzure. Podpretpostavkom da je enzuriranje slu£ajno, integrirana Brierova ojena (IBS) odre�enaje izrazom:

IBSC = max(T̃i)
−1

∫ max(T̃i)

0
BSC(t)dt. (5.2)Mjera obja²njene rezidualne varijaije (engl. residual variation, RV) pokazuje relativnopobolj²anje integrirane Brierove ojene testiranog prediktora u odnosu na neparametar-sko Kaplan - Meier predvi�anje IBSC

0 :
R2 = 1− IBSC

IBSC
0

. (5.3)Ukoliko je rezidualna varijaija R2 pozitivna, prediktor je to£niji od �naivnog� Kaplan- Meier predvi�anja (ono je za sve primjerke jednako, to jest ne ovisi o vrijednostimapoznatih kovarijata). U Graf et al. (1999) se, kao gornja vremenska grania za izra£unintegrirane Brierove ojene, predlaºe kori²tenje medijane svih vremena pra¢enja umjestonajduºeg vremena pra¢enja. Razlozi za takvu interveniju nalaze se u £injenii daprediktori s vremenom postaju sve manje to£ni, zbog ve¢eg utjeaja enzure.5.2 Postupi vrednovanjaKako bi se kod nau£enih modela vrednovala sposobnost generalizaije, odnosno kako bise u testiranju i interpretaiji rezultata sprije£ila pristranost zbog pretreniranosti modela
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5. OPIS EKSPERIMENTALNOG VREDNOVANJA POSTUPAKAPRILAGODBE PODATAKApodaima (engl. over�tting), u ovom se radu koristi vrednovanje podjelom na podatkeza u£enje i podatke za testiranje (engl. learn-test split methodology) (Witten & Frank,2005). Kada ne postoji odvojeni skup podataka za testiranje, moºe se (slu£ajno) izdvo-jiti iz izvornog skupa podataka. U ovom je slu£aju kori²ten postupak iterativne stra-ti�irane n-struke unakrsne provjere (engl. iterative strati�ed n-fold ross-validation)(Mihie et al., 1995). Taj postupak prvo slu£ajno podijeli skup primjeraka na n disjun-ktivnih podskupova pribliºno jednakih veli£ina (broja primjeraka) i pribliºno jednakedistribuije me�u razli£itim ishodima. Zatim se u odvojenim pokusima u£i model iz n−1podskupova podataka te se testira na preostalom podskupu podataka. Kona£an rezul-tat vrednovanja ra£una se kao aritmeti£ka sredina dobivenih vrijednosti u svakom od npokusa, na nekom broju iteraija. Srednje su vrijednosti dobivene testovima popra¢enestandardnim devijaijama te su u svim tabliama predstavljene kao x̄(s). Podai su usimulaijskim studijama i provjeri na realnim domenama dobrim dijelom strati�irani�na slijepo�, jer je za odre�ivanje podjela po kriteriju pribliºno jednakih distribuijame�u razli£itim ishodima bio kori²ten enzuriran ishod. Radi jednostavnosti, u svimje pokusima kori²tena deseterostruka unakrsna provjera, osim u statisti£kim testovimanad realnim domenama (sekija 5.2.1).Za usporedbu sli£nosti struktura Bayesovih mreºa, nau£enih iz podataka, struktu-rama ishodi²nih Bayesovih mreºa (onih iz kojih su podai za u£enje uzorkovani; zadetalje vidi sekiju 6.2.1), postupak unakrsne provjere nije bio potreban, stoga nijebio ni kori²ten. Razlog tome leºi u £injenii da su se nau£eni modeli vrednovali, nena podaima za u£enje, ve¢ na topologijama ishodi²nih modela. Sli£nosti i razlike ustrukturama izmjerene su ra£unanjem broja nau£enim modelima dodanih (suvi²nih),oduzetih (nedostaju¢ih) i obrnutih (preokrenutih) lukova, u odnosu na ishodi²ne mo-dele. Izmjerene vrijednosti su naknadno pretvorene u postotke ukupnog broja lukovaradi preglednijeg predstavljanja. Ovaj se postupak, naºalost, nije dao primijeniti u radus realnim domenama, jer su njihovi ishodi²ni (inherentni) modeli nepoznati.Ra£unanje integrirane Brierove ojene i njene rezidualne varijaije, predvi�eno radusa statisti£kim postupima za analizu preºivljenja, prilago�eno je modelima dobivenimkori²tenim postupima strojnog u£enja i njihovim derivatima: algoritmu penjanja uz-brdo, algoritmu uvjetnih neovisnosti i naivnom Bayesovom klasi�katoru. Za razlikuod modela proporionalnih hazarda, koji na osnovi vrijednosti poznatih kovarijata pro-nalazi funkiju vjerojatnosti preºivljenja (neovisna varijata je vrijeme), ostali modelipredvi�aju jednu jedinu vjerojatnost, koju se tretira kao stvarnu i kona£nu vjerojat-nost preºivljenja. Po²to je vjerojatnije da ¢e dani primjerak preºivjeti kra¢e, nego da¢e preºivjeti duºe, ta je kona£na vjerojatnost preºivljenja bila projiirana na krivuljupreºivljenja (pretpostavljeno je da je enzuriranje slu£ajno). Kona£na vjerojatnost pre-ºivljenja odnosi se na vjerojatnost preºivljenja s najduºim vremenom pra¢enja t∗. Zaprojiiranje je kori²teno preslikavanje na Kaplan - Meier projenu funkije preºivljenja
Ŝ0(t), kao ²to je predstavljeno na slii 5.1. Ukoliko je predvi�ena vjerojatnost preºivlje-nja vi²a od kona£ne Kaplan - Meier projene vjerojatnosti preºivljenja Ŝ0(t

∗), krivuljapreºivljenja S(t) se diºe (razlomljena linija ozna£ena to£kiama); ukoliko je niºa, kri-vulja se spu²ta (razlomljena linija ozna£ena rtiama). Projiirana predvi�ena funkija
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5.2 Postupi vrednovanja
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Slika 5.1: Primjer projekije kona£ne vjerojatnosti preºivljenja PS na krivulju preºiv-ljenja S(t). Puna linija predstavlja Kaplan - Meier projenu krivulje preºivljenja zaskup primjeraka; linija ozna£ena rtiama predstavlja projekiju krivulje preºivljenjaza PS = 0.9; linija ozna£ena to£kiama predstavlja projekiju krivulje preºivljenja za
PS = 0.2.vjerojatnosti ra£una se izrazom:

S(t) = 1−
(

1− Ŝ0(t)
)

· 1− PS

1− Ŝ0(t∗)
. (5.4)Kao primjer pogledajmo izra£un vjerojatnosti preºivljenja u trenutku t = 10, S(10),za predvi�anu kona£nu vjerojatnost preºivljenja PS = 0.2. Budu¢i da Ŝ0(t

∗) = 0.5 i
Ŝ0(10) = 0.6 (slika 5.1), dobijemo S(10) = 1− (1− 0.6) · (1− 0.2)/(1 − 0.5) = 0.36.5.2.1 Statisti£ko vrednovanjeKako bi se dobila projena stvarne u£inkovitosti opisanih postupaka prilagodbe poda-taka o preºivljenju za algoritme strojnog u£enja, nad dobivenim je rezultatima potrebnoizvesti statisti£ke testove (Dem²ar, 2006). Prikladan neparametarski test za usporedbuvi²e postupaka u£enja na vi²e skupova podataka je Friedmanov test (Friedman, 1937).Friedmanov test rangira rezultate vrednovanja postupaka za svaki skup podataka po-sebno, to jest dodijeli 1. mjesto najboljem, 2. mjesto idu¢em najboljem itd. U slu£ajuda dva postupka imaju jednako dobar rezultat, dodijeli im se srednji rang (npr. ako su3. i 4. jednaki, obama se dodijeli rang 3.5).Neka je gji rang j-tog od k postupaka na i-tom od m skupova podataka. Friedmanov
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5. OPIS EKSPERIMENTALNOG VREDNOVANJA POSTUPAKAPRILAGODBE PODATAKAtest uspore�uje prosje£ne rangove postupaka, Gj = 1
m

∑

i g
j
i . Pod nultom hipotezom,koja odre�uje da su svi postupi ekvivalentni, ²to bi zna£ilo da bi i njihovi prosje£nirangovi trebali biti jednaki, Friedmanova statistika:

χ2
F =

12m

k(k + 1)
·
[

∑

j

G2
j −

k(k + 1)2

4

]

, (5.5)distribuirana je po χ2 s k−1 stupnjeva slobode, kada su m i k dovoljno veliki (Dem²ar,2006). Iman & Davenport (1980) predlaºu bolju statistiku, temeljenu na Friedmanovoj:
FF =

(m− 1)χ2
F

m(k − 1)− χ2
F

. (5.6)Ta je distribuirana po F distribuiji s k − 1 i (k − 1) · (m − 1) stupnjeva slobode.Ukoliko je nulta hipoteza eksperimentalno odba£ena, postupi nisu jednako u£inkovitite je potrebno usporediti svaki sa svim ostalim Nemenyijevim testom (Nemenyi, 1963).Dva se postupka razlikuju po u£inkovitosti ako je razlika njihovih srednjih rangova ve¢aili jednaka vrijednosti kriti£ne razlike:
CD = qα

√

k(k + 1)

6m
, (5.7)gdje su kriti£ne vrijednosti qα temeljene na studentiziranoj statistii ranga podijeljenojs √2 (Dem²ar, 2006).Usporedba vi²e postupaka u£enja na vi²e skupova podataka kori²tena je u simulaij-skoj studiji (poglavlje 6), jer je broj me�usobno nezavisnih skupova podataka u njoj biodovoljno velik. Rezultati usporedbe predstavljeni su u obliku grafova srednjih rangova,predloºenim u Dem²ar (2006). Kod realnih je domena (poglavlje 7) taj broj premalen,zbog £ega su postupi u£enja uspore�eni na svakoj od realnih domena zasebno kori²te-njem neparametarskog Friedmanovog dvostranog ANOVA testa rangiranjem (Sheskin,2004). Test se vr²i na rezultatima dobivenim u 5 iteraija dvodijelne unakrsne pro-vjere, po uzoru na zdruºeni F test unakrsne provjere 5 x 2 (engl. ombined 5x2 v Ftest) (Alpaydin, 1999). Ukoliko je nulta hipoteza eksperimentalno odba£ena, nisu svipostupi jednako u£inkoviti, te je potrebno usporediti svakog sa svakim, kori²tenjemneparametarskog Wiloxonovog dvostranog testa rangiranih predznaka (engl. Wiloxonsigned-rank test), sa statisti£kom razinom zna£ajnosti testa α = 0.05. Razina zna£aj-nosti testa ispravljena je Bonferronijevom korekijom, koja je nuºna zbog relativnogpove¢anja pogre²ke istovremenim testiranjem vi²e hipoteza. Za izvo�enje Friedmano-vog dvostranog ANOVA testa rangiranjem i post-ho testova kori²tene su gotove funkijeokruºenja MATLAB (sekija 1.2).5.3 Oznake postupakaU ovoj je disertaiji uspore�en u£inak kori²tenja raznih postupaka prilagodbe podatakao preºivljenju (poglavlje 3) za razne postupke strojnog u£enja (poglavlje 4). Na nekim
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5.3 Oznake postupakaje mjestima bilo potrebno, zbog manjka prostora, koristiti skra¢ene nazive kombinaijatih postupaka, npr. na slikama i u tabliama. Skra¢eni nazivi su obja²njeni u nastavku.Postupak u£enja Bayesove mreºe algoritmom penjanja uzbrdo ozna£en je s HC, dokje za algoritam uvjetnih neovisnosti ozna£en s CI. Postupak u£enja naivnog Bayesovogklasi�katora ozna£en je s NB, a regresijskog modela proporionalnih hazarda s COX.Postupi prilagodbe podataka o preºivljenju ozna£avaju se dodavanjem pre�ksa ili su-�ksa na navedene oznake postupaka strojnog u£enja (HC, CI, NB): postupak tretiranjaenzuriranih primjeraka kao negativnih nema dodatne oznake (HC, CI, NB); postu-pak odstranjivanja prekratko pra¢enih primjeraka ozna£en je pre�ksom  (HC, CI,NB); postupak podjele na vremenske intervale ozna£en je pre�ksom i (iHC, iCI, iNB);postupak podvajanja enzuriranih primjeraka uz teºinske faktore ozna£en je pre�ksomw (wHC, wCI, wNB); postupak podvajanja enzuriranih primjeraka uz teºinske fak-tore isklju£ivo za treniranje parametara Bayesove mreºe (mreºa je nau£ena tretiranjemenzuriranih primjeraka kao negativnih) ozna£ena je pre�ksom s (sHC, sCI); postupakodstranjivanja ²uma enzure ozna£en je su�ksom f (HCf, CIf, NBf). U radu s realnimdomenama bilo je potrebno predstaviti i rezultate u£enja iz nediskretiziranih podatakaza regresijski model proporionalnih hazarda - tu je dodan su�ks  (COX).
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Poglavlje 6Vrednovanje simulaijskomstudijomU ovom su poglavlju predstavljene simulaijske studije utjeaja enzure na kori²tenealgoritme strojnog u£enja, uz razli£ite postupke prilagodbe podataka o preºivljenju. Uprvoj simulaijskoj studiji (6.1) ispitana je u£inkovitost navedenih postupaka da nau£emodele sposobne za ispravnu klasi�kaiju njima nepoznatih primjeraka. U drugoj jestudiji (6.2) ispitana u£inkovitost navedenih postupaka u u£enju ispravnih topologijaBayesovih mreºa. Obje bi studije trebale £itatelju dati jasnu sliku o karakteristikama imogu¢nostima kori²tenih postupaka.6.1 Studija u£inkovitosti modelaPoradi jednostavnosti, razumljivosti te univerzalne upotrebljivosti u ovoj je simula-ijskoj studiji kori²ten postupak opisan u Royston & Sauerbrei (2004). Postupak jedjelomi£no izmijenjen radi prilagodbe potrebama ove studije, £iji je ilj simuliranje ti-pi£nog obrasa u£inaka £esto vi�enog u studijama prognosti£kih faktora. U nastavku jedetaljno predstavljen ishodi²ni model (6.1.1) te postupak generiranja (6.1.2) i enzuri-ranja (6.1.3) primjeraka, £emu slijedi predstavljanje i interpretaija rezultata (6.1.4).6.1.1 Ishodi²ni modelKori²teno je 15 kovarijata X = (X1, . . . ,X15)
′. Svaka od njih ima multivarijatnunormalnu distribuiju sa srednjom vrijedno²¢u 0, varijanom 1 i korelaijama ρi,j =

corr(Xi,Xj) = 0, osim za ρ1,5 = 0.7, ρ1,10 = 0.5, ρ2,6 = 0.5, ρ4,8 = −0.7, ρ7,8 = 0.3,
ρ7,14 = 0.5, ρ9,13 = 0.5 i ρ11,12 = 0.7. Vektor regresijskih koe�ijenata je odre�en kao
β′ = (0, 0, 0,−0.175, 0.175, 0.175, 0.175, 0.35, 0.35, 0.525, 0, 0, 0, 0, 0). Iz opisa vektorada se vidjeti kako osam kovarijata ne utje£e na ishod, do£im sedam njih utje£e. Jedanod tih drugih (β10), zna£ajno je ve¢i od ostalih. Interakija varijata predstavljena je naslii 6.1.
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6. VREDNOVANJE SIMULACIJSKOM STUDIJOM
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Slika 6.1: Korelaijski (uz normalnu rtu) i regresijski (uz debelo otisnutu rtu) koe�i-jenti, predstavljeni u obliku grafa.6.1.2 Generiranje primjerakaIz opisane korelaijske matrie generira se niz primjeraka. Za potrebe simulaijskestudije bilo je nuºno generirati i binarni ishod za svaki primjerak. To je napravljenokori²tenjem logisti£ke regresije. Logisti£ka regresija je generalizaija linearne regresije(Hastie et al., 2001), koja se naj£e²¢e koristi za predvi�anje binarnih ovisnih varijata.Vjerojatnost da je generirani ishod primjerka x pozitivan ra£una se izrazom:
P (O+) =

eβ
′x

1 + eβ
′x
. (6.1)Primjerima s izra£unatom vjerojatno²¢u pozitivnog ishoda ve¢om od 50% dodijeljen jepozitivan ishod, to jest pretpostavljeno je da se za takve primjerke doga�aj od interesazbio, dok je ostalima dodijeljen negativan ishod, to jest pretpostavljeno je da se zatakve primjerke doga�aj od interesa nije zbio. Ishod je jednakomjerno distribuiran pooba slu£aja.Ve¢ina kori²tenih postupaka nije u mogu¢nosti u£iti iz numeri£kih (kontinuiranih)podataka; iz tog su razloga sve numeri£ke varijate diskretizirane postupkom podjelena jednake intervale (engl. equal-width binning). Isti diskretizirani podai kori²tenisu i u postupima koji mogu rukovati numeri£kim podaima, kako bi svi bili pod-vrgnuti jednakim uvjetima testiranja. Postoje prikladniji postupi diskretizaije en-zuriranih podataka, poput najboljeg log-rank razdvajanja (Contal & O'Quigley, 1999;Klein & Moeshberger, 2003), no ti namjerno nisu kori²teni jer bi pojednostavili pro-blem u£enja izbaivanjem za ishod nebitnih numeri£kih kovarijata. S obzirom na to daje u ovoj simulaijskoj studiji bilo mogu¢e generirati proizvoljan, to jest dovoljno velikbroj primjeraka, na taj se na£in mogla provjeriti sposobnost postupaka strojnog u£enjada sami prona�u kovarijate korelirane s ishodom, te da pritom one nebitne zanemare.
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6.1 Studija u£inkovitosti modela6.1.3 Cenzuriranje primjerakaCenzuriranje se pojavljuje kada je paijent iz studije povu£en prije nego se ishod sti-gao zbiti. U ovom se umjetnom testu enzura moºe ustanoviti usporedbom vremenapreºivljenja i vremena promatranja. Vrijeme preºivljenja se odre�uje kori²tenjem eks-ponenijalne distribuije (Bender et al., 2005) kovarijata i regresijskih koe�ijenata, uzpretpostavku da je λT = 0.002. Vrijeme preºivljenja odre�eno je izrazom:
Ti = −

ln υi

λT · eβ′xi

, (6.2)u kojem je υi uzorkovan iz pseudoslu£ajne uniformne distribuije U(0, 1). Za svakogenerirano vrijeme preºivljenja, na isti je na£in generirano dodatnih 8 pseudoslu£ajnoeksponenijalno distribuiranih vremena promatranja za 8 razli£itih razina enzure, shazardima λC = 0.0003 (10%-tna enzura), 0.0004 (20%-tna enzura), 0.0006 (30%-tnaenzura), 0.0012 (40%-tna enzura), 0.002 (50%-tna enzura), 0.0033 (60%-tna en-zura), 0.0067 (70%-tna enzura) i 0.01 (80%-tna enzura). Generirano vrijeme preºivlje-nja Ti se u svakoj od postava enzure (od 10% do 80%) smatra enzuriranim ako je ve¢eod pripadaju¢eg generiranog vremena promatranja u toj postavi (Royston & Sauerbrei,2004). Navedeni postoi enzure odnose se na udio enzuriranih primjeraka u ukupnombroju primjeraka s pozitivnim ishodom. Funkije preºivljenja generiranih podataka posvim postavama enzure predstavljene su na slii 6.2 (odnose se na prvi od skupovageneriranih podataka). Vrijeme opaºanja na slii ograni£eno je na 1000 (virtualnih vre-menskih jedinia), kako bi se naglasile razlike me�u pojedinim funkijama preºivljenja.Postupak generiranja i enzuriranja primjeraka po postavama enzure izveden jeukupno 100 puta. Rezultati opisani u nastavku predstavljaju srednje vrijednosti i stan-dardne devijaije za tih 100 umjetno generiranih skupova podataka. Svaki generiraniskup podataka sadrºi to£no 400 primjeraka. Eksperimentalno je utvr�eno da se pove-¢anjem broja primjeraka po skupu podataka rezultati vrednovanja u ovoj simulaijskojstudiji nisu dodatno popravili.6.1.4 RezultatiOdabrane granie za postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske intervalesu (0, 300, 800,∞). Rezultati pokusa ove simulaijske studije standardnim metrikamapredstavljeni su slikama 6.3 (to£nost klasi�kaije), 6.4 (osjetljivost) i 6.5 (spei�£nost).Oznake kori²tenih postupaka opisane su u sekiji 5.3. Rezultati upu¢uju na o£iglednusuperiornost postupka prilagodbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure (HCf, CIf iNBf), posebno pri visokom udjelu enzure u podaima (vi²e od 50%). Za srednju razinuenzure (od 20% do 50%) najbolji je postupak prilagodbe podataka podvajanjem en-zuriranih primjeraka uz teºinske faktore (wHC, wCI i wNB). Modeli dobiveni u£enjem istrukture Bayesovih mreºa i njihovih parametara iz takvih podvojenih podataka (wHCi wCI), po to£nosti klasi�kaije ne razlikuju se od onih u kojima se struktura u£ila treti-ranjem enzuriranih primjeraka kao negativnih (sHC i sCI). Uz nisku razinu enzure svipostupi prilagodbe podataka za u£enje Bayesovih mreºa, osim postupka odstranjiva-
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6. VREDNOVANJE SIMULACIJSKOM STUDIJOMnja prekratko pra¢enih primjeraka, po to£nosti klasi�kaije nadma²uju Coxovu regresiju(COX). Postupak odstranjivanja prekratko pra¢enih primjeraka ima o£ekivano lo²ije re-zultate od ostalih postupaka, jer je enzura u podaima slu£ajna. Tim je postupkomefektivno slu£ajno odstranjena polovia primjera za u£enje, ²to oteºava posao algorit-mima za u£enje Bayesovih mreºa. Isti postupak prilagodbe podataka u£enju naivnogBayesovog klasi�katora manje ²kodi, jer taj o£ito ne treba toliko puno podataka za ko-
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6.1 Studija u£inkovitosti modela
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(i) Cenzura 80%Slika 6.2: Funkije preºivljenja za svaku od postava enzure u simulaijskoj studiji.Funkije su pra¢ene krivuljama 95%-tnih intervala pouzdanosti (rtkano).nvergiranje k smislenom rje²enju. Postupak podjele podataka na vremenske intervale sepo to£nosti klasi�kaije gotovo nimalo ne razlikuje od postupka tretiranja enzuriranihprimjeraka kao negativnih. Zamjetna je razlika u osjetljivosti kod postupka prilagodbepodataka odstranjivanjem ²uma enzure, koja je u odnosu na ostale postupke o£iglednovi²a, i spei�£nosti, koja je o£igledno niºa. To je posljedia pove¢anja udjela pozitivnihprimjeraka u podaima s takvim postupkom prilagodbe podataka.Rezultati na metrikama analize preºivljenja predstavljeni su slikama 6.6 (teºinskato£nost klasi�kaije), 6.7 (indeks suglasnosti), 6.8 (integrirana Brierova ojena) i 6.9(rezidualna varijaija integrirane Brierove ojene). Uspore�ivanjem krivulja sa slike6.3 i slike 6.6, vidljivo je da je teºinska to£nost klasi�kaije izvrsna zamjena za stan-dardnu to£nost klasi�kaije (relativan odnos krivulja je sli£an). Ona pravilno potvr�ujerelativan odnos razli£itih postupaka prilagodbe podataka po modelima, odre�en mje-rom to£nosti klasi�kaije. Ostale mjere analize preºivljenja preferiraju Coxovu regresiju.Postupak odstranjivanja ²uma enzure kod algoritama za u£enje Bayesovih mreºa (HCf,CIf) ima vi²i indeks suglasnosti od ostalih postupaka prilagodbe podataka samo uz visokudio enzure (70% i 80%). Integrirana Brierova ojena (i njena rezidualna varijaija)
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6.2 Studija otkrivanja topologija mreºakod algoritama za u£enje Bayesovih mreºa ovo potvr�uje. Uz to dodatno ispravlja pro-jenu dobivenu indeksom suglasnosti kod naivnog Bayesovog klasi�katora (NBf). Odpostupaka prilagodbe podataka uz niºu i srednju razinu enzure (do 50%), indeks su-glasnosti kao najbolji isti£e postupak podjele na vremenske intervale (iHC, iCI, iNB).Sve metrike analize preºivljenja potvr�uju da je najlo²iji postupak prilagodbe podatakaodstranjivanjem prekratko pra¢enih primjeraka.Na slikama 6.10, 6.11 i 6.12 prikazani su srednji rangovi to£nosti klasi�kaije pos-tupaka u£enja (penjanje uzbrdo, uvjetne neovisnosti, naivni Bayesov klasi�kator) s raz-li£itim postupima prilagodbe podataka za sve razine enzure (od 0% do 80%). Zasvaku razinu enzure prikazani su srednji rangovi razli£itih postupaka prilagodbe poda-taka i Coxove regresije, ²to je usporedivo s rezultatima to£nosti klasi�kaije na slii 6.3.Postupi koji su po performansama sli£niji, na linijama se nalaze bliºe jedni drugima.Statisti£ki su sli£ni oni postupi £ija je razlika srednjih rangova manja od vrijednostikriti£ne razlike (sekija 5.2.1). Statisti£ki sli£ni postupi na nekoj razini enzure pove-zani su rtom; oni koji nisu povezani rtom, zna£ajno su razli£iti na statisti£koj razinizna£ajnosti testa α = 0.05. Evidentan je rast performansi Coxove regresije i postupkaprilagodbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure (za sve modele) s rastom udjelaenzure u podaima. Prilagodba podataka odstranjivanjem ²uma enzure statisti£kije najbolja od 50% udjela enzure za algoritam penjanja uzbrdo, od 70% za algori-tam uvjetnih neovisnosti te od 60% za naivni Bayesov klasi�kator. Kod srednjeg udjelaenzure (pribliºno 30% do 50%) uglavnom je najbolji postupak prilagodbe podataka po-dvajanjem enzuriranih primjeraka uz teºinske faktore. Slike koje prikazuju statisti£kuusporedbu srednjih rangova ostalih metrika su u dodatku C.6.2 Studija otkrivanja topologija mreºaU nastavku je predstavljena studija koja vrednuje sposobnost algoritama da ispravnonau£e strukture Bayesovih mreºa, primjenom raznih postupaka prilagodbe podataka opreºivljenju. Ova je studija ograni£ena isklju£ivo na postupke vezane uz u£enje Baye-sovih mreºa iz podataka; tim su povodom iz nje izostavljeni postupi vezani uz naivniBayesov klasi�kator i uz metodu proporionalnih hazarda.Ishodi²ni model je u ovoj studiji umjetno generirana Bayesova mreºa (sekija 6.2.1).Topologija mreºe odredi se slu£ajnim dodavanjem usmjerenih lukova praznom grafu uzneka ograni£enja. Nakon odre�ivanja topologije, svakom se £vori²tu mreºe dodijeli ta-blia (uvjetnih) distribuija vjerojatnosti. Iz generirane se mreºe uzorkuju i naknadnoumjetno enzuriraju primjeri (sekija 6.2.2). Postupi za u£enje Bayesovih mreºa sezatim vrednuju usporedbom ishodi²nih modela i modela nau£enih iz uzorkovanih pri-mjeraka (sekija 6.2.3).6.2.1 Generiranje ishodi²nih Bayesovih mreºaIshodi²na Bayesova mreºa sastavljena je od 15 £vori²ta (V1, . . . , Vo, . . . , V15), od kojihsvako £vori²te, osim Vo koje predstavlja ishod odnosno varijatu od interesa, predstavlja
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CSlika 6.10: Srednji rangovi to£nosti klasi�kaije postupaka u£enja Bayesovih mreºaalgoritmom penjanja uzbrdo i modela proporionalnih hazarda, za svaku razinu enzure(postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti (α =

0.05), to jest onih £iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD, spojenesu rtama. 66
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ISlika 6.11: Srednji rangovi to£nosti klasi�kaije postupaka u£enja Bayesovih mreºaalgoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporionalnih hazarda, za svaku razinuenzure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti(α = 0.05), to jest onih £iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD,spojene su rtama. 67
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BSlika 6.12: Srednji rangovi to£nosti klasi�kaije postupaka u£enja naivnog Bayesovogklasi�katora i modela proporionalnih hazarda, za svaku razinu enzure (postotak sdesne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti (α = 0.05), to jestonih £iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD, spojene su rtama.
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Slika 6.13: Primjer odre�ivanja strukture grafa Bayesove mreºe iz spojne matrie. Aik-li£nost grafa osigurana je ukoliko su svi elementi glavne dijagonale i svi elementi ispodglavne dijagonale spojne matrie jednaki nula.jednu od kovarijata. U kojoj ¢e mjeri kovarijate biti pogodne za predvi�anje ishoda,utvrdi se strukturom mreºe i tabliama uvjetnih distribuija vjerojatnosti. Upravo jeovaj broj £vori²ta (kovarijata i ishoda) namjerno odabran kako bi generirani podaipredstavljali dovoljno sloºen problem vrijedan u£enja, dok bi se inherentni problemistovremeno dao nau£iti u realnom vremenu.Lukovi me�u £vori²tima mreºe mogu se predstaviti spojnom matriom C, to jestkvadratnom matriom veli£ine N = 15. Svaki element matrie C(i, j) ili je nula ilijedan, gdje ovo potonje predstavlja luk koji kre¢e iz £vori²ta Vi te zavr²ava u £vori²tu
Vj (slika 6.13). Za svaki Vi, i < o dodan je to£no jedan luk; taj je usmjeren prema Vo svjerojatno²¢u P(Vi → Vo) = 0.33 ili prema bilo kojem sljede¢em £vori²tu s vjerojatno²¢u
P(Vi → Vj) = 0.66, j > i. Za svako £vori²te Vi, i > o dodan je to£no jedan luk; tajkre¢e iz £vori²ta Vo te je usmjeren prema £vori²tu Vi s vjerojatno²¢u P(Vo → Vi) = 0.33ili prema bilo kojem sljede¢em £vori²tu s vjerojatno²¢u P(Vi → Vj) = 0.66, j > i. Nakonu se dodaju jo² dva dodatna luka izme�u bilo koja dva slu£ajno odabrana £vori²ta
Vi → Vj, i < j, kako bi se pove¢ala vjerojatnost da sva £vori²ta budu (ne)posrednome�usobno povezana. Ovakvim se postupkom nagla²ava povezivanje ostalih £vori²ta sishodnim £vori²tem Vo, pritom zadovoljavaju¢i kriterij da je generirana mreºa usmjereniaikli£ni graf, to jest ∀i ≥ j : C(i, j) = 0. Izbor ishodnog £vori²ta pao je na o = 8, kakobi se uspostavila ravnoteºa izme�u broja potenijalnih uzroka i posljedia ishoda. Kakobi se sprije£ilo generiranje suvi²e sloºenih mreºa, to jest mreºa koje nisu reprezentativnete kao takve nisu pogodne za u£enje, postavljen je sljede¢i uvjet - ukoliko je ijedno£vori²te vezano s vi²e od tri roditelja ili vi²e od tri potomka, postupak generiranja mreºese ponavlja. Odabrani postupak generira modele koji nagla²avaju interakiju kovarijatai ishoda, istovremeno zadrºavaju¢i jednostavnost strukture. Upravo je to svojstvenoo£ekivanim prognosti£kim modelima u klini£koj mediini. Slika 6.14 prikazuje primjeregeneriranih mreºa.Po odre�ivanju topologije mreºe potrebno je odrediti oblik svakog kovarijatnog £vo-
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Slika 6.14: Topologije dviju slu£ajno generiranih Bayesovih mreºa.ri²ta te kvanti�irati odnose povezanih £vori²ta. Sve su kovarijate i ishod - diskretnebinarne; mogu¢e su vrijednosti �negativno� i �pozitivno�. Sve su distribuije vjero-jatnosti i uvjetne distribuije vjerojatnosti generirane slu£ajno kori²tenjem sljede¢egpostupka. Za svako £vori²te siro£e (bez roditelja) Vi, generira se distribuija vjerojat-nosti (Pi, 1−Pi) uzorkovanjem vrijednosti p iz beta distribuije odre�ene parametrima
α = β = 0.2. Za svako £vori²te Vi s l roditelja, na isti se na£in generira ukupno 2lme�usobno neovisnih distribuija vjerojatnosti (Pi, 1− Pi), po jedna za svaku mogu¢ukombinaiju vrijednosti roditeljskih £vori²ta.6.2.2 Uzorkovanje i enzuriranje primjerakaIz odre�ene ishodi²ne Bayesove mreºe uzorkuju se primjeri. Postupak uzorkovanjaprimjeraka zapo£inje hijerarhijskim sortiranjem £vori²ta mreºe, £emu slijedi uzorkova-nje pojedina£nih vrijednosti za svako £vori²te, uzev²i u obzir kombinaiju vrijednostiroditeljskih £vori²ta (u slu£aju da ona postoje). Postupak je ilustriran na slii 6.15.Kako bi se osigurao podjednak broj, prema ishodu pozitivnih i negativnih primjerakau generiranom uzorku primjeraka, odre�eno je sljede¢e ograni£enje: ukoliko distribu-ija vjerojatnosti ishoda (Po, 1−Po) prema generiranom uzorku ne zadovoljava kriterij
0.45 < Po < 0.55, postupak generiranja ishodi²nog modela i tablia uvjetnih distribuijavjerojatnosti se ponavlja.Po okon£anom postupku uzorkovanja podataka svakom je primjerku odre�eno vri-jeme preºivljenja i vrijeme promatranja te je na osnovi tih dviju vrijednosti odre�eno jeli primjerak enzuriran ili ne. Kori²ten postupak gotovo je istovjetan onom opisanom usekiji 6.1.3 (Royston & Sauerbrei, 2004). Razlika se javlja u potrebi ovog postupka zaizra£unom regresijskih koe�ijenata, koji tvore okosniu izra£una vremena promatranjai vremena preºivljenja, a koji su u prethodnoj simulaijskoj studiji bili odre�eni isho-di²nim modelom (sekija 6.1.1). Regresijski su koe�ijenti β aproksimirani modelomlogisti£ke regresije (Hastie et al., 2001), nau£enom iz uzorkovanih podataka.
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Slika 6.15: Ilustraija postupka uzorkovanja primjeraka nakon generiranja strukturemreºe i tablia distribuija vjerojatnosti. Primjer je dan za mreºu od tri £vori²ta. Zasvaki se uzorkovani primjerak vrijednost svakog £vori²ta odredi slu£ajnim odabirom,prinipom ruleta.
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6. VREDNOVANJE SIMULACIJSKOM STUDIJOMPostupak generiranja ishodi²nog modela i uzorkovanja skupa primjeraka u potpu-nosti je ponovljen 100 puta; rezultati opisani u nastavku predstavljaju srednje vrijedno-sti i standardne devijaije za tih 100 uzorkovanih skupova podataka i njima pripadaju¢ihmodela. Svaki uzorak sadrºi to£no 1000 primjeraka. Eksperimentalno je utvr�eno dadaljnjim pove¢anjem broja primjeraka rezultati vrednovanja nisu pobolj²ani.6.2.3 RezultatiU nastavku su predstavljeni rezultati studije otkrivanja pravilnih topologija mreºa. Pra-vilnost nau£enih topologija, u odnosu na ishodi²ne, mjeri se brojem dodanih (slika 6.16),manjkaju¢ih (slika 6.17) i obrnuto usmjerenih lukova (slika 6.18). Oznake kori²tenih pos-tupaka opisane su u sekiji 5.3. Slike umjesto apsolutnog broja dodanih, manjkaju¢ihili obrnuto usmjerenih lukova prikazuju njihov postotak u odnosu na izvorni broj lukova(to£no 15). Kod ra£unanja broja obrnuto usmjerenih lukova uzimaju se u obzir samooni lukovi koje je postupak uspje²no detektirao, te ga je zato potrebno interpretirati uodnosu na broj nedostaju¢ih lukova. Npr. malen broj obrnuto usmjerenih lukova nezna£i ni²ta ako je broj manjkaju¢ih lukova visok. Standardne devijaije navedenih mjeranamjerno nisu predstavljene jer su svojom veli£inom kvarile preglednost slika. Postupipodvajanja enzuriranih primjeraka za u£enje parametara mreºe (sHC, sCI) namjernosu izostavljeni iz slika, jer su u u£enju strukture jednaki postupima koji tretiraju en-zurirane primjerke kao negativne (HC, CI). Za postupak u£enja podjelom na vremenskeintervale, simulaijom dobivene brojke predstavljaju aritmeti£ke sredine vrijednosti ponau£enim modelima u svakom vremenskom intervalu.Za oba algoritma za u£enje Bayesovih mreºa postupak prilagodbe podataka od-stranjivanjem ²uma enzure dodaje najve¢i broj suvi²nih lukova; taj postupak, logi£no,istovremeno stvara modele s najmanje nedostaju¢ih lukova. Modeli dobiveni postupkomu£enja podjelom na vremenske intervale za oba algoritma pokazuju sli£ne karakteristikemodelima dobivenim postupkom prilagodbe podataka odstranjivanjem prekratko pra-¢enih primjeraka (oba postupka rade s 500 ili manje primjeraka). Zanimljivo je da pos-tupak podvajanja enzuriranih primjeraka po performansama veoma sli£an postupkutretiranja enzuriranih primjeraka kao negativnih. Svi se postupi sli£no pona²aju sobrnutim usmjeravanjem lukova.Navedene slike prikazuju postotke dodanih, manjkaju¢ih ili obrnuto usmjerenih lu-kova u odnosu na ijelu ishodi²nu mreºu. Detaljniji uvid u iste mjere, ali sada isklju£ivovezane uz razred (ishod), predstavljen je na slikama 6.19 (razredu dodani lukovi), 6.20(razredu manjkaju¢i lukovi) i 6.21 (razredu obrnuto usmjereni lukovi). Postupak prila-godbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure razredu je dodao najvi²e lukova, ali ihistovremeno ima najmanje manjkaju¢ih, ²to je konzistentno s rezultatima sa slika 6.16i 6.17. Ostali se postupi po broju razredu dodanih lukova me�usobno malo razlikuju.Kod visokog udjela enzure postupak podjele na vremenske intervale (iHC, iCI) i postu-pak odstranjivanja prekratko pra¢enih primjeraka (HC, CI) razredu dodaju najmanjesuvi²nih lukova. Oba postupka, logi£no, imaju najvi²e razredu manjkaju¢ih lukova nasvim razinama enzure.Zbroj svih dodanih, manjkaju¢ih i obrnuto usmjerenih lukova na nekom nau£enom
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(a) Algoritam penjanja uzbrdo
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(b) Algoritam uvjetnih neovisnostiSlika 6.16: Postotak dodanih lukova u odnosu na ishodi²ni model.
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(b) Algoritam uvjetnih neovisnostiSlika 6.17: Postotak manjkaju¢ih lukova u odnosu na ishodi²ni model.
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(b) Algoritam uvjetnih neovisnostiSlika 6.18: Postotak obrnuto usmjerenih lukova u odnosu na ishodi²ni model.
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(b) Algoritam uvjetnih neovisnostiSlika 6.19: Postotak razredu dodanih lukova u odnosu na ishodi²ni model.
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(b) Algoritam uvjetnih neovisnostiSlika 6.20: Postotak razredu manjkaju¢ih lukova u odnosu na ishodi²ni model.
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(b) Algoritam uvjetnih neovisnostiSlika 6.21: Postotak razredu obrnuto usmjerenih lukova u odnosu na ishodi²ni model.
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6.2 Studija otkrivanja topologija mreºamodelu moºe se izraziti kao ukupan broj nuºnih elementarnih operaija (izmjena mreºe)za dostizanje topologije mreºe ishodi²nog modela. Ukupan broj elementarnih izmjenapredstavljen je na slikama 6.22 (za ijelu mreºu) i 6.23 (za lukove neposredno spojene srazredom). Predstavljene krivulje ukazuju na to da modeli dobiveni postupkom u£enjatretiranjem enzuriranih primjeraka kao negativnih ili postupkom podvajanja enzurira-nih primjeraka uz teºinske faktore, zahtijevaju najmanje elementarnih izmjena. Vidljivoje da je ovaj drugi u prosjeku ne²to bolji za razine enzure iznad pribliºno 40%.Srednji rangovi broja elementarnih izmjena na mreºi postupaka u£enja s razli£itimpostupima prilagodbe podataka za sve razine enzure (od 0% do 80%) predstavljenisu na slikama 6.24 (algoritam penjanja uzbrdo) i 6.25 (algoritam uvjetnih neovisnosti).Srednji rangovi broja elementarnih izmjena na lukovima neposredno povezanim s raz-redom predstavljeni su na slikama 6.26 (algoritam penjanja uzbrdo) i 6.27 (algoritamuvjetnih neovisnosti). Za algoritam penjanja uzbrdo, postupi HC i wHC se isti£u kaonajbolji (statisti£ki se razlikuju od ostalih na razini zna£ajnosti testa α = 0.05 za lukovevezane uz razred). Algoritam uvjetnih neovisnosti, pored postupaka CI i wCI, dodatnopreferira i postupak CIf, ali statisti£ki zna£ajno (α = 0.05) isklju£ivo u elementarnimizmjenama na ijeloj mreºi.
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(a) Algoritam penjanja uzbrdo
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(b) Algoritam uvjetnih neovisnostiSlika 6.22: Ukupan broj elementarnih izmjena (dodanih, manjkaju¢ih ili obrnuto us-mjerenih lukova) u odnosu na ishodi²ni model.
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(b) Algoritam uvjetnih neovisnostiSlika 6.23: Ukupan broj elementarnih izmjena (dodanih, manjkaju¢ih ili obrnuto usmje-renih lukova spojenih s razredom u ishodi²nom modelu) u odnosu na ishodi²ni model.
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CSlika 6.24: Srednji rangovi broja elementarnih izmjena na mreºi postupaka u£enja Baye-sovih mreºa algoritmom penjanja uzbrdo, za svaku razinu enzure (postotak s desnestrane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti (α = 0.05), to jest onih£iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD, spojene su rtama.
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ISlika 6.25: Srednji rangovi broja elementarnih izmjena na mreºi postupaka u£enja Baye-sovih mreºa algoritmom uvjetnih neovisnosti, za svaku razinu enzure (postotak s desnestrane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti (α = 0.05), to jest onih£iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD, spojene su rtama.

83

06/fig/synth_RANK-arcTOT_CI.eps


6. VREDNOVANJE SIMULACIJSKOM STUDIJOM
CD

0%
1

H
C

2

w
H

C

3

H
C

f

4

iH
C

5

cH
C

10%
1

H
C

2

w
H

C

3

H
C

f

4

iH
C

5

cH
C

20%
1

H
C

2

w
H

C

3

H
C

f

4

iH
C

5

cH
C

30%
1

H
C

2

w
H

C

3

H
C

f

4

iH
C

5

cH
C

40%
1

H
C

2

w
H

C

3

H
C

f

4

iH
C

5

cH
C

50%
1

w
H

C

2

H
C

3

iH
C

4
H

C
f

5
cH

C

60%
1

w
H

C

2

H
C

3

iH
C

4

H
C

f

5

cH
C

70%
1

w
H

C

2

H
C

3

iH
C

4

H
C

f

5

cH
C

80%
1

w
H

C

2

H
C

3

iH
C

4

H
C

f

5

cH
CSlika 6.26: Srednji rangovi broja elementarnih izmjena uz razred na mreºi postupakau£enja Bayesovih mreºa algoritmom penjanja uzbrdo, za svaku razinu enzure (postotaks desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti (α = 0.05), to jestonih £iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD, spojene su rtama.
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ISlika 6.27: Srednji rangovi broja elementarnih izmjena uz razred na mreºi postupakau£enja Bayesovih mreºa algoritmom uvjetnih neovisnosti, za svaku razinu enzure (pos-totak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti (α = 0.05),to jest onih £iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD, spojene surtama.
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Poglavlje 7Vrednovanje na realnim domenamaUtjeaj enzure na postupke prilagodbe podataka za algoritme strojnog u£enja i Coxovuregresiju, dodatno je analiziran na tri realne domene iz razli£itih podru£ja klini£ke me-diine: transplantaije ko²tane srºi (sekija 7.1), iroze jetre (sekija 7.2) i raka dojke(sekija 7.3). Podru£ja su koneptualno razli£ita po dimenzionalnosti i inherentnoj dis-tribuiji, stoga su zanimljiva za dodatna testiranja opisanih postupaka. Navedeni podaijavno su dostupni i slobodni za upotrebu.Oznake kori²tenih postupaka opisane su u sekiji 5.3. Za vrednovanje postupaka nadomenama, primijenjene su sve opisane metrike. Vrijednosti predstavljene u tabliamasrednje su vrijednosti deseterostruke strati�irane unakrsne provjere na deset iteraija.Dodatno su slikama predstavljene statisti£ke sli£nosti dobivenih vrijednosti relevantnihmetrika uspore�enih postupaka. Za provjeru sli£nosti postupaka kori²ten je Friedmanovdvostrani ANOVA test rangiranjem, kojemu su slijedili upareni neparametarski Wil-oxonovi dvostrani testovi rangiranih predznaka s Bonferronijevom korekijom (sekija5.2.1). Rezultati nad kojima su se izvodili post-ho testovi prikazani su Box i Whi-sker dijagramima sa sljede¢om notaijom: rta u pravokutniku predstavlja medijanu,pravokutnik obuhva¢a podru£je od prvog do tre¢eg kvartila, rte izvan pravokutnikana �brkovima� predstavljaju ekstremne rubne vrijednosti koje pripadaju uzorku, to jestone koje su od prvog ili tre¢eg kvartila udaljene najvi²e 150% interkvartilnog raspona,a kriºi¢i predstavljaju vrijednosti koje ne pripadaju uzorku (engl. outliers). Gra�£kisu sli£nosti predstavljene tako da su postupi koji se ne razlikuju, povezani rtom (ko-rekija α = 0.05). S obzirom na to da za navedene domene ne postoje gotovi ekspertnimodeli u obliku Bayesovih mreºa, nije bilo mogu¢e provjeriti kakvo¢u strukture na-u£enih modela. Unato£ tome, u dodatku D su prikazane i Bayesove mreºe nau£eneopisanim postupima, kako bi £itatelj, bolje upoznat s navedenim podru£jima klini£kemediine, mogao dublje spoznati vrsnosti opisanih postupaka.Svi su podai prije u£enja bili obra�eni na sljede¢i na£in. Prvo, svi su nepot-puni primjeri (oni kojima neke zna£ajke nisu poznate) bili uklonjeni. Drugo, sve sukontinuirane zna£ajke bile diskretizirane. Zbog o£ekivanog enzuriranja u podaima,standardni postupi nadzirane diskretizaije, poput postupka entropijske diskretizaije(Fayyad & Irani, 1993), nisu bili kori²teni. Umjesto njih, kori²ten je postupak pred-
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7. VREDNOVANJE NA REALNIM DOMENAMA
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Slika 7.1: Funkija preºivljenja za domenu transplantaije ko²tane srºi. Funkija jepra¢ena krivuljama 95%-tnih intervala pouzdanosti (rtkano).loºen u Contal & O'Quigley (1999); Klein & Moeshberger (2003), koji se temelji naodre�ivanju granie najboljeg log-rank razdvajanja. Taj postupak o£ito preferira na-ivni Bayesov klasi�kator pred modelima Bayesovih mreºa (uz algoritam penjanja uzbrdoi algoritam uvjetnih neovisnosti), jer preferira neposredne interakije izme�u svake ko-varijate i ishoda. Iz tako diskretiziranih podataka, na jednoj od domena je algoritamza u£enje regresijskog modela proporionalnih hazarda dosegao maksimalan broj ite-raija prije odre�ivanja smislenog modela (konvergiranja projene parametara). Iz togsu razloga posvuda predstavljeni i rezultati u£enja regresijskog modela proporionalnihhazarda iz izvorno nediskretiziranih podataka. Pritom je i tu kori²tena jednaka podjelana dijelove pri strati�iranoj unakrsnoj provjeri, kako bi rezultati bili usporedivi te kakobi statisti£ki testovi bili ispravni.7.1 Transplantaija ko²tane srºiTransplantaija ko²tane srºi (engl. bone marrow transplant, BMT), poznata i kao pos-tupak presa�ivanja mati£nih stania (engl. stem ell transplant), naziv je proesa uzi-manja stania iz ko²tane srºi za reinfuziju u paijenta poslije velikih doza kemoterapijeili radioterapije. Ko²tana srº je krvotvorno tkivo smje²teno u moºdinskim ²upljinamakosti i u prostorima me�u grediama spuºvastog ko²tanog tkiva. U njoj nastaju svekrvne stanie, razgra�uju se eritroiti i stvara rezerva ºeljeza nastala raspadanjem he-moglobina.Transplantaija ko²tane srºi jedan je od tretmana za lije£enje akutne leukemije.
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7.1 Transplantaija ko²tane srºiOd 1984. do 1989. godine, s najduºim pra¢enjem od 7 godina, u klini£koj stu-diji je prikupljen uzorak od 137 paijenata odre�enih za transplantaiju ko²tane srºi(Klein & Moeshberger, 2003). Prilikom transplantaije, svaki je paijent dodijeljenjednoj od tri rizi£ne skupine: ALL (akutna limfoblasti£na leukemija), niskorizi£naAML (akutna mijeloitna leukemija) ili visokorizi£na AML. Svrha studije bila je pra¢e-nje preºivljenja paijenata bez bolesti, odre�ene vremenom povrata, remisije ili smrti.Funkija preºivljenja predstavljena je na slii 7.1. Podai su javno dostupni na adresihttp://www.mw.edu/FileLibrary/Groups/Biostatistis/Publifiles/DataFrom-Setion/Data_from_setion_1.3.do (dostupno: 21. prosina 2009).Paijenti su opisani s 18 kovarijata, vremenom promatranja te pokazateljem povratabolesti (status). Pokazatelj smrti bio je uklonjen iz podataka jer nije koristan za predvi-�anje povrata bolesti. Od preostalih 17 prognosti£kih kovarijata diskretizirane su bilesljede¢e: vremena do akutne i kroni£ne reakije odbaivanja organa (engl. graft-vs-hostdisease, GvHD), vrijeme do povrata broja tromboita na uobi£ajene vrijednosti, starostpaijenta i davaoa, te vrijeme £ekanja na transplantaiju. Podai su potpuni, to jestnema nedostaju¢ih vrijednosti.Odabrane granie za postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske inter-vale su (0, 800,∞). Rezultati strati�irane deseterostruke unakrsne provjere na desetiteraija predstavljeni su u tablii 7.1 (standardne metrike) i tablii 7.2 (metrike ana-lize preºivljenja). Postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske intervale poto£nosti klasi�kaije je na samom vrhu, za sva tri postupka u£enja. Metrike analizepreºivljenja pokazuju da je za algoritam penjanja uzbrdo, najbolji predloºeni postu-pak prilagodbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure, dok su za algoritam uvjetnihneovisnosti i naivni Bayesov klasi�kator, podjednako uspje²ni podjela na vremenskeintervale i podvajanje enzuriranih primjeraka.Statisti£ki testovi predstavljeni su na slikama 7.2 (algoritam penjanja uzbrdo), 7.3(algoritam uvjetnih neovisnosti) i 7.4 (naivni Bayesov klasi�kator). Postupak odstranji-vanja prekratko pra¢enih primjeraka u ve¢ini je slu£ajeva statisti£ki lo²iji od postupkapodjele na vremenske intervale (za sva tri modela) i od postupka podvajanja enzuri-ranih primjeraka (osim za HC). Ni jedan se drugi par postupaka sustavno (po ve¢inimetrika) statisti£ki zna£ajno ne razlikuje.
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7. VREDNOVANJE NA REALNIM DOMENAMA
Tablia 7.1: Vrednovanje razli£itih postupaka u£enja iz domene transplantaije ko²tanesrºi. Kori²tene metrike su to£nost klasi�kaije, osjetljivost i spei�£nost. Istaknuti sunajbolji rezultati unutar svake skupine strojnog u£enja.MjeraTo£nostPostupak klasi�kaije (%) Osjetljivost (%) Spei�£nost (%)Penjanje uzbrdoHC 69.42 (3.67) 39.52 (6.75) 82.63 (3.85)HC 69.34 (2.41) 24.05 (10.31) 89.37 (4.75)iHC 71.46 (3.53) 39.52 (6.75) 85.58 (3.40)HCf 66.28 (1.57) 74.76 (3.40) 62.53 (2.12)wHC 65.69 (1.88) 59.29 (9.81) 68.53 (5.62)sHC 69.34 (2.20) 58.81 (8.48) 74.00 (5.11)Uvjetne neovisnostiCI 71.02 (2.41) 53.81 (4.65) 78.63 (3.02)CI 68.47 (2.77) 20.00 (7.38) 89.89 (2.64)iCI 72.70 (2.34) 53.81 (4.65) 81.05 (2.98)CIf 63.21 (3.14) 75.71 (3.33) 57.68 (4.03)wCI 65.69 (2.23) 69.05 (2.51) 64.21 (3.02)sCI 69.05 (1.62) 66.67 (3.37) 70.11 (2.28)Naivni Bayesov klasi�katorNB 71.82 (0.92) 49.05 (2.30) 81.89 (1.09)NB 67.81 (1.67) 23.10 (3.18) 87.58 (1.55)iNB 71.90 (0.86) 49.05 (2.30) 82.00 (1.05)NBf 67.66 (1.98) 73.81 (5.26) 64.95 (1.65)wNB 69.05 (1.51) 64.29 (3.72) 71.16 (1.02)Proporionalni hazardCOX 68.54 (2.29) 65.48 (2.57) 69.89 (4.04)COX 64.96 (1.65) 52.62 (4.27) 70.42 (2.35)
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7.1 Transplantaija ko²tane srºi
Tablia 7.2: Vrednovanje razli£itih postupaka u£enja iz domene transplantaije ko²tanesrºi. Kori²tene metrike su indeks suglasnosti, teºinska to£nost klasi�kaije, integriranaBrierova ojena i njena rezidualna varijaija. Istaknuti su najbolji rezultati unutar svakeskupine strojnog u£enja. MjeraTeºinska to£. Indeks Integrirana RezidualnaPostupak klasif. (%) suglasnosti Brierova ojena varijaijaPenjanje uzbrdoHC 66.7 (3.0) 0.660 (0.042) 0.118 (0.005) 14.1 (3.1)HC 65.9 (2.4) 0.534 (0.059) 0.132 (0.010) 3.8 (6.9)iHC 68.8 (2.9) 0.743 (0.041) 0.114 (0.005) 17.2 (3.0)HCf 69.9 (1.2) 0.751 (0.041) 0.113 (0.004) 18.0 (3.3)wHC 67.7 (1.7) 0.665 (0.044) 0.117 (0.006) 15.1 (2.8)sHC 69.1 (1.8) 0.663 (0.046) 0.115 (0.004) 16.1 (2.9)Uvjetne neovisnostiCI 69.9 (1.7) 0.730 (0.026) 0.117 (0.005) 15.2 (2.0)CI 64.8 (2.2) 0.542 (0.046) 0.138 (0.011) -0.6 (5.8)iCI 71.6 (1.6) 0.764 (0.028) 0.113 (0.005) 17.8 (2.1)CIf 67.8 (2.7) 0.747 (0.025) 0.119 (0.004) 13.4 (2.9)wCI 69.6 (1.5) 0.766 (0.021) 0.109 (0.002) 20.4 (2.3)sCI 70.6 (1.1) 0.731 (0.032) 0.115 (0.005) 16.6 (2.0)Naivni Bayesov klasi�katorNB 71.3 (0.7) 0.806 (0.022) 0.102 (0.003) 26.1 (1.7)NB 65.9 (1.3) 0.772 (0.024) 0.119 (0.006) 13.3 (3.4)iNB 71.4 (0.7) 0.829 (0.020) 0.100 (0.003) 27.3 (1.7)NBf 71.6 (1.9) 0.803 (0.025) 0.103 (0.004) 25.2 (2.8)wNB 72.5 (1.3) 0.820 (0.027) 0.095 (0.003) 30.9 (1.7)Proporionalni hazardCOX 72.4 (1.8) 0.790 (0.039) 0.099 (0.008) 27.9 (6.7)COX 68.2 (1.5) 0.771 (0.046) 0.104 (0.009) 25.1 (6.7)
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7.1 Transplantaija ko²tane srºi
COX CI cCI iCI CIf wCI sCI

30

40

50

60

70

80

T
oč

no
st

 k
la

si
fik

ac
ije

 (
%

)

Postupci učenja

COX

CI
cCI

iCI

CIf

wCI
sCI(a) To£nost klasi�kaije

COX CI cCI iCI CIf wCI sCI

40

50

60

70

T
ež

in
sk

a 
to

čn
os

t k
la

si
f. 

(%
)

Postupci učenja

COX

CI
cCI

iCI

CIf

wCI
sCI(b) Teºinska to£nost klasi�kaije

COX CI cCI iCI CIf wCI sCI
0

0.2

0.4

0.6

0.8

In
de

ks
 s

ug
la

sn
os

ti

Postupci učenja

COX

CI
cCI

iCI

CIf

wCI
sCI() Indeks suglasnosti

COX CI cCI iCI CIf wCI sCI

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

In
te

gr
ira

na
 B

rie
ro

va
 o

cj
en

a

Postupci učenja

COX

CI
cCI

iCI

CIf

wCI
sCI(d) Integrirana Brierova ojenaSlika 7.3: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka u£enja Bayeso-vih mreºa algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporionalnih hazarda za razli£itemetrike vrednovanja, te njima pridruºeni dijagrami statisti£ke sli£nosti (domena trans-plantaije ko²tane srºi). 93

07/fig/bmt_BW-CA_CI.eps
07/fig/bmt_SSG-CA_CI.eps
07/fig/bmt_BW-WCA_CI.eps
07/fig/bmt_SSG-WCA_CI.eps
07/fig/bmt_BW-CInd_CI.eps
07/fig/bmt_SSG-CInd_CI.eps
07/fig/bmt_BW-IBS_CI.eps
07/fig/bmt_SSG-IBS_CI.eps


7. VREDNOVANJE NA REALNIM DOMENAMA
COX NB cNB iNB NBf wNB

30

40

50

60

70

T
oč

no
st

 k
la

si
fik

ac
ije

 (
%

)

Postupci učenja

COX

NB cNB

iNB

NBfwNB(a) To£nost klasi�kaije
COX NB cNB iNB NBf wNB

40

50

60

70

T
ež

in
sk

a 
to

čn
os

t k
la

si
f. 

(%
)

Postupci učenja

COX

NB cNB

iNB

NBfwNB(b) Teºinska to£nost klasi�kaije
COX NB cNB iNB NBf wNB

0

0.2

0.4

0.6

0.8

In
de

ks
 s

ug
la

sn
os

ti

Postupci učenja

COX

NB cNB

iNB

NBfwNB() Indeks suglasnosti
COX NB cNB iNB NBf wNB

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

In
te

gr
ira

na
 B

rie
ro

va
 o

cj
en

a

Postupci učenja

COX

NB cNB

iNB

NBfwNB(d) Integrirana Brierova ojenaSlika 7.4: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka u£enja naivnogBayesovog klasi�katora i modela proporionalnih hazarda za razli£ite metrike vrednova-nja, te njima pridruºeni dijagrami statisti£ke sli£nosti (domena transplantaije ko²tanesrºi). 94

07/fig/bmt_BW-CA_NB.eps
07/fig/bmt_SSG-CA_NB.eps
07/fig/bmt_BW-WCA_NB.eps
07/fig/bmt_SSG-WCA_NB.eps
07/fig/bmt_BW-CInd_NB.eps
07/fig/bmt_SSG-CInd_NB.eps
07/fig/bmt_BW-IBS_NB.eps
07/fig/bmt_SSG-IBS_NB.eps


7.2 Ciroza jetre
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Slika 7.5: Funkija preºivljenja za domenu iroze jetre. Funkija je pra¢ena krivuljama95%-tnih intervala pouzdanosti (rtkano).7.2 Ciroza jetreCiroza jetre je kroni£na bolest jetre tijekom koje se jetreno tkivo zamjenjuje vezivnimtkivom ²to za krajnju posljediu ima prestanak funkija jetre. Ciroza jetre moºe imatiijeli niz uzroka od kojih su naj£e²¢i alkoholizam i hepatitis C. S obzirom da se o²te¢enojetreno tkivo ne moºe zamijeniti, terapija iroze jetre je palijativne prirode, iako se uekstremnim situaijama moºe provesti transplantaija jetre. Primarna bilijarna irozaje kroni£na i progresivna bolest jetre, nepoznate etiologije (vjerojatno autoimune), odkoje naj£e²¢e obolijevaju ºene srednje ºivotne dobi.Klini£ka studija primarne bilijarne iroze jetre (engl. primary billiary irrhosis,PBC) provedena je na klinii Mayo izme�u 1974. i 1984. godine, uz pra¢enje do 1988.godine. Ukupno su 424 PBC-paijenta zadovoljila kriterije randomizirane plaebo-kon-trolirane studije lijeka D-peniilamina. Od tog broja paijenata, njih 312 je pristalosudjelovati u studiji, uz potvrdu lije£nika. Za vrijeme trajanja studije i pra¢enja, 125 od312 paijenata je umrlo. Od toga broja smrti, njih 11 nije se moglo pripisati PBC-u. Po-red toga, 8 paijenata je bilo izgubljeno za vrijeme pra¢enja, dok ih je 19 bilo podvrgnutotransplantaiji jetre (Fleming & Harrington, 1991). Klini£ka je studija osporila utjeajlijeka D-peniilamina na ishod lije£enja paijenata, stoga su se podai iskoristili za pro-u£avanje prirodne povijesti bolesti. Funkija preºivljenja predstavljena je na slii 7.5.Podai su javno dostupni na adresi http://lib.stat.mu.edu/S/Harrell/data/de-sriptions/pb.html (dostupno: 21. prosina 2009).Svaki zapis o paijentu sastoji se od 16 prognosti£kih kovarijata, tretmana, vremenapromatranja i statusa. Status je pokaziva£ka varijata koja opisuje je li promatranje
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7. VREDNOVANJE NA REALNIM DOMENAMApaijenta bilo enzurirano ili je paijent zaista umro iz razloga vezanih uz PBC. Zapisi36 paijenata bili su isklju£eni zbog nedostaju¢ih vrijednosti. Kona£ni skup podatakasastojao se iz 111 paijenata koji su umrli iz razloga vezanih uz PBC i 165 paijenatakoji su bili enzurirani. Cilj je bio istraºiti utjeaj prognosti£kih kovarijata i lijekaD-peniilamina na ishod bolesti.Sljede¢e kovarijate su bile diskretizirane: starost, bilirubin, kolesterol, albumin, sedi-ment urina, alkalna fosfataza, serumska glutamat-oksaloaetat transaminaza (SGOT),triglieridi, razina tromboita i protrombina.Odabrane granie za postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske intervalesu (0, 1000, 2000, 3000,∞). Rezultati strati�irane deseterostruke unakrsne provjere nadeset iteraija predstavljeni su u tablii 7.3 (standardne metrike) i tablii 7.4 (metrikeanalize preºivljenja). Za oba algoritma u£enja Bayesovih mreºa po to£nosti klasi�kaijenajbolji je postupak podjele na vremenske intervale. Od metrika analize preºivljenjajedino indeks suglasnosti potvr�uje da je taj postupak najbolji, dok ostali to ne potvr-�uju. Kod naivnog Bayesovog klasi�katora po to£nosti klasi�kaije najbolji je postupakprilagodbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure. Suprotno tome, teºinska to£nostklasi�kaije i indeks suglasnosti sugeriraju da je za u£enje naivnog Bayesovog klasi�ka-tora najbolji postupak podvajanja enzuriranih primjera. Postupak u£enja regresijskogmodela proporionalnih hazarda iz diskretiziranih podataka na ovoj domeni nije konver-girao (IBS ≫ 0.25), stoga je za usporedbu statisti£ke sli£nosti kori²ten model nau£eniz izvornih (nediskretiziranih) podataka.Statisti£ki testovi predstavljeni su na slikama 7.6 (algoritam penjanja uzbrdo), 7.7(algoritam uvjetnih neovisnosti) i 7.8 (naivni Bayesov klasi�kator). Postupak u£enjaodstranjivanjem prekratko pra¢enih primjeraka za oba je algoritma u£enja Bayesovihmreºa (HC, CI) statisti£ki lo²iji od postupka podjele na vremenske intervale (iHC, iCI)i postupka u£enja odstranjivanjem ²uma enzure (HCf, CIf). Postupak HC je zna£ajnolo²iji i od postupka podvajanja enzuriranih primjeraka (wHC). Ni jedan se drugi parpostupaka sustavno (po ve¢ini metrika) statisti£ki zna£ajno ne razlikuje. Za naivniBayesov klasi�kator ne postoji suglasnost me�u statisti£kim testovima na kori²tenimmetrikama.
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7.2 Ciroza jetre
Tablia 7.3: Vrednovanje razli£itih postupaka u£enja iz domene primarne bilijarne irozejetre. Kori²tene metrike su to£nost klasi�kaije, osjetljivost i spei�£nost. Istaknuti sunajbolji rezultati unutar svake skupine strojnog u£enja.MjeraTo£nostPostupak klasi�kaije (%) Osjetljivost (%) Spei�£nost (%)Penjanje uzbrdoHC 72.14 (1.47) 53.33 (2.68) 84.79 (2.15)HC 68.59 (1.39) 30.99 (3.63) 93.88 (1.88)iHC 72.54 (0.95) 48.20 (1.60) 88.91 (1.14)HCf 71.38 (1.58) 70.45 (2.75) 72.00 (1.39)wHC 69.86 (2.06) 81.44 (2.29) 62.06 (3.07)sHC 69.49 (2.15) 83.15 (1.90) 60.30 (3.51)Uvjetne neovisnostiCI 68.77 (1.54) 51.80 (3.76) 80.18 (2.25)CI 66.63 (2.16) 47.12 (4.18) 79.76 (1.92)iCI 69.31 (1.91) 50.99 (3.58) 81.64 (1.51)CIf 68.04 (1.83) 58.47 (4.81) 74.48 (2.67)wCI 67.97 (2.14) 71.80 (3.68) 65.39 (2.05)sCI 60.33 (1.93) 66.22 (3.01) 56.36 (2.65)Naivni Bayesov klasi�katorNB 77.14 (0.73) 63.78 (1.26) 86.12 (0.53)NB 76.59 (1.33) 62.52 (2.17) 86.06 (1.51)iNB 77.07 (0.42) 63.06 (1.20) 86.48 (0.50)NBf 77.68 (0.69) 75.86 (1.26) 78.91 (0.80)wNB 71.45 (0.56) 88.83 (0.47) 59.76 (1.08)Proporionalni hazardCOX 43.91 (1.64) 95.14 (1.91) 9.45 (1.67)COX 72.97 (0.77) 40.36 (1.46) 94.91 (0.71)
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7. VREDNOVANJE NA REALNIM DOMENAMA
Tablia 7.4: Vrednovanje razli£itih postupaka u£enja iz domene primarne bilijarne irozejetre. Kori²tene metrike su indeks suglasnosti, teºinska to£nost klasi�kaije, integriranaBrierova ojena i njena rezidualna varijaija. Istaknuti su najbolji rezultati unutar svakeskupine strojnog u£enja. MjeraTeºinska to£. Indeks Integrirana RezidualnaPostupak klasif. (%) suglasnosti Brierova ojena varijaijaPenjanje uzbrdoHC 51.9 (0.9) 0.738 (0.014) 0.107 (0.001) 11.4 (0.6)HC 43.0 (1.3) 0.652 (0.021) 0.117 (0.002) 2.8 (1.1)iHC 50.3 (0.7) 0.768 (0.010) 0.106 (0.001) 12.6 (0.6)HCf 58.7 (1.1) 0.766 (0.017) 0.103 (0.002) 14.4 (1.2)wHC 61.5 (0.7) 0.741 (0.015) 0.106 (0.001) 12.3 (0.8)sHC 62.2 (0.9) 0.738 (0.014) 0.107 (0.001) 11.5 (0.5)Uvjetne neovisnostiCI 50.9 (1.4) 0.722 (0.017) 0.111 (0.002) 8.0 (1.5)CI 48.0 (2.0) 0.691 (0.019) 0.113 (0.002) 6.5 (1.5)iCI 51.3 (1.6) 0.744 (0.016) 0.110 (0.002) 9.2 (1.4)CIf 53.7 (1.9) 0.702 (0.015) 0.111 (0.001) 8.0 (1.1)wCI 60.4 (1.3) 0.739 (0.022) 0.107 (0.001) 11.8 (1.0)sCI 57.2 (1.4) 0.675 (0.026) 0.112 (0.002) 7.3 (1.6)Naivni Bayesov klasi�katorNB 56.8 (0.5) 0.845 (0.008) 0.097 (0.001) 19.9 (0.3)NB 56.1 (1.1) 0.841 (0.008) 0.098 (0.001) 18.8 (0.3)iNB 56.4 (0.4) 0.845 (0.009) 0.097 (0.001) 20.0 (0.2)NBf 61.5 (0.5) 0.844 (0.006) 0.097 (0.001) 20.0 (0.4)wNB 66.7 (0.3) 0.849 (0.007) 0.100 (0.001) 17.4 (0.2)Proporionalni hazardCOX 67.0 (0.7) 0.086 (0.002) 0.768 (0.007) -535.6 (7.1)COX 47.1 (0.7) 0.818 (0.011) 0.078 (0.001) 34.8 (1.2)
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7.2 Ciroza jetre
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Slika 7.9: Funkija preºivljenja za domenu raka dojke. Funkija je pra¢ena krivuljama95%-tnih intervala pouzdanosti (rtkano).7.3 Rak dojkeRak dojke nastaje kad normalne ºljezdane stanie dojke promijene svoja svojstva tepo£nu nekontrolirano rasti, umnoºavati se i uni²tavati okolno zdravo tkivo. Naj£e²¢i jezlo¢udni tumor u ºena u svijetu.Njema£ka onkolo²ka studijska skupina (engl. German Breast Caner Study Group2, GBSG2) prou£avala je na£ine lije£enja raka dojke s pozitivnim limfnim £vorovima(Shumaher et al., 1994). Studija je bila provedena nad 686 ºena starosti do zaklju£no65 godina, koje su imale pozitivne regionalne limfne £vorove bez udaljenih metastaza.Promatrao se mogu¢ povrat raka dojke kod paijentia. Funkija preºivljenja predstav-ljena je na slii 7.9. Domena je dostupna kao dio softverskog statisti£kog paketa ipredkao dijela okruºja R (R Development Core Team, 2008). Tako�er je dostupna i naadresi http://www.blakwellpublishing.om/rss/Volumes/A162p1.htm (dostupno:21. prosina 2009).Svaki je zapis o paijentiama sastavljen iz 7 prognosti£kih kovarijata, pokazateljemhormonalne terapije, vremenom promatranja i statusom. Status ozna£ava je li proma-tranje paijentie bilo enzurirano ili je zavr²ilo reidivom raka dojke. Diskretizirane susljede¢e kovarijate: starost paijentie, veli£ina tumora, broj pozitivnih limfnih £vorova,razina progesterona i razina estrogena.Odabrane granie za postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske inter-vale su (0, 500, 1000, 1500, 2000,∞). Rezultati strati�irane deseterostruke unakrsneprovjere na deset iteraija predstavljeni su u tablii 7.5 (standardne metrike) i tablii7.6 (metrike analize preºivljenja). Postupak prilagodbe podataka podjelom na vremen-
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7.3 Rak dojkeske intervale po to£nosti klasi�kaije je na samom vrhu, za sva tri postupka u£enja.Tu tezu potvr�uju indeks suglasnosti i integrirana Brierova ojena. Teºinska to£nostklasi�kaije sugerira pak, da je najbolji postupak podvajanja enzuriranih primjeraka.Statisti£ki testovi predstavljeni su na slikama 7.10 (algoritam penjanja uzbrdo), 7.11(algoritam uvjetnih neovisnosti) i 7.12 (naivni Bayesov klasi�kator). I indeks suglas-nosti, i integrirana Brierova ojena sugeriraju da se za algoritam HC postupak podjelena vremenske intervale statisti£ki zna£ajno ne razlikuje od Coxove regresije i postupkaodstranjivanja ²uma enzure (HCf). Za algoritam CI i NB, statisti£ki su podjednakodobri postupak podjele na vremenske intervale, na jednoj strani, te Coxova regresija ipostupak podvajanja enzuriranih primjeraka (sCI, wNB) na drugoj. Tretiranje enzu-riranih primjeraka kao negativnih za naivni Bayesov klasi�kator je tako�er statisti£kipodjednako postupku iNB.
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7. VREDNOVANJE NA REALNIM DOMENAMA
Tablia 7.5: Vrednovanje razli£itih postupaka u£enja iz domene raka dojke. Kori²tenemetrike su to£nost klasi�kaije, osjetljivost i spei�£nost. Istaknuti su najbolji rezultatiunutar svake skupine strojnog u£enja. MjeraTo£nostPostupak klasi�kaije (%) Osjetljivost (%) Spei�£nost (%)Penjanje uzbrdoHC 59.33 (0.64) 35.38 (3.60) 77.83 (3.64)HC 56.41 (0.00) 0.00 (0.00) 100.00 (0.00)iHC 64.83 (0.51) 26.25 (1.93) 94.63 (0.83)HCf 56.75 (0.66) 75.52 (2.43) 42.25 (2.37)wHC 44.66 (0.96) 95.38 (2.95) 5.48 (3.60)sHC 44.15 (0.71) 97.49 (2.38) 2.95 (2.87)Uvjetne neovisnostiCI 61.87 (0.72) 23.38 (2.10) 91.60 (2.15)CI 56.37 (0.12) 0.03 (0.11) 99.90 (0.18)iCI 63.21 (0.71) 21.44 (1.84) 95.48 (0.94)CIf 57.07 (0.73) 72.34 (1.78) 45.27 (1.53)wCI 44.68 (0.91) 96.79 (2.00) 4.42 (1.87)sCI 43.62 (0.35) 98.33 (2.01) 1.34 (1.55)Naivni Bayesov klasi�katorNB 62.01 (0.41) 53.51 (0.72) 68.58 (0.49)NB 58.54 (0.50) 6.02 (1.01) 99.12 (0.39)iNB 68.53 (0.57) 43.58 (1.12) 87.80 (0.65)NBf 58.41 (0.39) 76.89 (1.41) 44.13 (1.53)wNB 52.65 (0.48) 91.24 (1.49) 22.84 (1.03)Proporionalni hazardCOX 63.16 (0.28) 26.09 (0.42) 91.81 (0.50)COX 61.79 (0.43) 22.88 (0.89) 91.86 (0.33)
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7.3 Rak dojke
Tablia 7.6: Vrednovanje razli£itih postupaka u£enja iz domene raka dojke. Kori²tenemetrike su indeks suglasnosti, teºinska to£nost klasi�kaije, integrirana Brierova ojena injena rezidualna varijaija. Istaknuti su najbolji rezultati unutar svake skupine strojnogu£enja. MjeraTeºinska to£. Indeks Integrirana RezidualnaPostupak klasif. (%) suglasnosti Brierova ojena varijaijaPenjanje uzbrdoHC 47.9 (1.4) 0.559 (0.010) 0.122 (0.000) 3.2 (0.3)HC 34.2 (0.1) 0.208 (0.039) 0.143 (0.001) -13.9 (0.3)iHC 46.2 (0.9) 0.781 (0.007) 0.118 (0.001) 5.8 (0.4)HCf 61.2 (0.9) 0.617 (0.007) 0.120 (0.001) 4.5 (0.7)wHC 64.8 (0.8) 0.567 (0.009) 0.118 (0.000) 5.6 (0.2)sHC 65.3 (0.5) 0.564 (0.014) 0.119 (0.000) 5.6 (0.1)Uvjetne neovisnostiCI 43.9 (0.7) 0.588 (0.010) 0.122 (0.001) 2.9 (0.4)CI 34.2 (0.1) 0.225 (0.054) 0.143 (0.001) -14.1 (0.3)iCI 43.7 (0.8) 0.780 (0.009) 0.118 (0.001) 5.7 (0.3)CIf 60.1 (0.8) 0.550 (0.008) 0.125 (0.002) 0.7 (1.3)wCI 65.2 (0.7) 0.549 (0.012) 0.121 (0.001) 3.8 (0.3)sCI 65.2 (0.8) 0.592 (0.012) 0.119 (0.001) 5.1 (0.3)Naivni Bayesov klasi�katorNB 54.7 (0.3) 0.657 (0.005) 0.119 (0.000) 5.4 (0.3)NB 36.7 (0.5) 0.639 (0.005) 0.135 (0.000) -7.3 (0.3)iNB 53.6 (0.5) 0.757 (0.004) 0.115 (0.000) 8.4 (0.3)NBf 61.8 (0.5) 0.646 (0.005) 0.116 (0.001) 7.5 (0.5)wNB 65.5 (0.6) 0.655 (0.005) 0.117 (0.000) 7.1 (0.1)Proporionalni hazardCOX 45.2 (0.2) 0.652 (0.004) 0.110 (0.000) 12.5 (0.2)COX 43.9 (0.4) 0.677 (0.004) 0.114 (0.000) 9.7 (0.2)
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(d) Integrirana Brierova ojenaSlika 7.10: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka u£enja Baye-sovih mreºa algoritmom penjanja uzbrdo i modela proporionalnih hazarda za razli£itemetrike vrednovanja, te njima pridruºeni dijagrami statisti£ke sli£nosti (domena rakadojke). 106

07/fig/gbsg2_BW-CA_HC.eps
07/fig/gbsg2_SSG-CA_HC.eps
07/fig/gbsg2_BW-WCA_HC.eps
07/fig/gbsg2_SSG-WCA_HC.eps
07/fig/gbsg2_BW-CInd_HC.eps
07/fig/gbsg2_SSG-CInd_HC.eps
07/fig/gbsg2_BW-IBS_HC.eps
07/fig/gbsg2_SSG-IBS_HC.eps


7.3 Rak dojke
COX CI cCI iCI CIf wCI sCI

40

50

60

70

T
oč

no
st

 k
la

si
fik

ac
ije

 (
%

)

Postupci učenja

COX

iCI

CIf

wCI
sCI

CI
cCI

(a) To£nost klasi�kaije
COX CI cCI iCI CIf wCI sCI

30

40

50

60

70

T
ež

in
sk

a 
to

čn
os

t k
la

si
f. 

(%
)

Postupci učenja

COX

CI

iCI

cCI

CIf

wCI
sCI(b) Teºinska to£nost klasi�kaije

COX CI cCI iCI CIf wCI sCI

0.2

0.4

0.6

0.8

In
de

ks
 s

ug
la

sn
os

ti

Postupci učenja

COX

CI

CIf

wCI
sCI

cCI

iCI

() Indeks suglasnosti
COX CI cCI iCI CIf wCI sCI

0.1

0.12

0.14

0.16

In
te

gr
ira

na
 B

rie
ro

va
 o

cj
en

a

Postupci učenja

COX

CI

CIf

wCI
sCI

cCI

iCI

(d) Integrirana Brierova ojenaSlika 7.11: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka u£enja Bayeso-vih mreºa algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporionalnih hazarda za razli£itemetrike vrednovanja, te njima pridruºeni dijagrami statisti£ke sli£nosti (domena rakadojke). 107
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(d) Integrirana Brierova ojenaSlika 7.12: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka u£enja naivnogBayesovog klasi�katora i modela proporionalnih hazarda za razli£ite metrike vredno-vanja, te njima pridruºeni dijagrami statisti£ke sli£nosti (domena raka dojke).
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7.4 Rezultati7.4 RezultatiRezultati testova na realnim domenama ne pruºaju jedinstven odgovor na pitanje o tomekoji je postupak pripremne obrade enzuriranih podataka najbolji za potrebe strojnogu£enja. Standardna to£nost klasi�kaije sugerira da je postupak u£enja podjelom navremenske intervale u prosjeku najbolji, no njena je vaºnost upitna zbog udjela enzure upodaima. Metrike analize preºivljenja istovremeno sugeriraju da su preteºno (po broju�pobjeda�) najbolji postupi u£enja podvajanjem enzuriranih primjeraka uz teºinskefaktore i postupak u£enja podjelom na vremenske intervale. Statisti£ko vrednovanjerezultata testova na realnim domenama slijedi nekonzistentnost vrijednosti dobivenihrazli£itim metrikama te ne izolira niti jedan postupak kao najbolji ili najgori. To je uvelikoj mjeri uzrokovano smanjivanjem α vrijednosti Bonferronijevom korekijom uslijedvelikog broja testova hipoteze. Statisti£ki testovi zna£ajno (α = 0.05) ne razlikujupostupke podvajanja enzuriranih primjeraka uz teºinske faktore i postupak prilagodbepodataka odstranjivanjem ²uma enzure.
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Poglavlje 8Zaklju£akJedan od iljeva ove disertaije bio je temeljito usporediti postupke rukovanja enzu-riranim podaima o preºivljenju za potrebe strojnog u£enja, s naglaskom na u£enjeBayesovih mreºa. Uspore�eni su sljede¢i postoje¢i postupi: tretiranje enzuriranihprimjeraka kao negativnih, odstranjivanje prekratko pra¢enih primjeraka, u£enje podje-lom na vremenske intervale te u£enje podvajanjem enzuriranih primjeraka uz teºinskefaktore; predloºen je i jedan nov postupak, rukovanje enzuriranim podaima o preºiv-ljenju odstranjivanjem ²uma enzure. Postupi su bili primijenjeni na u£enje Bayesovihmreºa dvama, dobro poznatim algoritmima: 1) algoritmom penjanja uzbrdo, kao pred-stavnikom algoritama temeljenih na uspjehu i 2) algoritmom uvjetnih neovisnosti, kaopredstavnikom algoritama temeljenih na neovisnostima. Dodatno su, radi kvalitetnijeusporedbe, bili primijenjeni i na u£enje naivnog Bayesovog klasi�katora, kao jednog odnajpoznatijih i naju£inkovitijih modela predstavljanja znanja u strojnom u£enju. S ob-zirom na to da je problem u£enja iz enzuriranih podataka o preºivljenju proiza²ao izanalize preºivljenja, svi su postupi dodatno uspore�eni i s Coxovom regresijom.Kako bi se provjerila i usporedila sposobnost navedenih postupaka rukovanja en-zuriranim podaima o preºivljenju, provedeno je temeljito testiranje karakteristika na-u£enih modela. U simulaijskoj studiji slu£ajno je uzorkovano 100 skupova podataka izmodela odre�enog korelaijskom matriom i regresijskim koe�ijentima. Svaki je skuppodataka bio slu£ajno enzuriran s nekoliko razina enzure (od 0% do 80%). Vrsnostnau£enih modela vrednovala se, kako standardnim metrikama strojnog u£enja (to£nostklasi�kaije, osjetljivost, spei�£nost), tako i metrikama analize preºivljenja (teºinskato£nost klasi�kaije, indeks suglasnosti, integrirana Brierova ojena). S obzirom na toda su se u simulaijskoj studiji za testiranje standardne to£nosti klasi�kaije koristilistvarni, to jest neenzurirani ishodi, ona je uzeta kao temeljna ispravna mjera za uspo-redbu kvalitete ostalih metrika, onih analize preºivljenja. Za srednju razinu enzure (od20% do pribliºno 50%), najvi²u to£nost klasi�kaije ima postupak podvajanja enzuri-ranih primjeraka uz teºinske faktore. Za visoku razinu enzure (od pribliºno 50% do80%), najvi²u to£nost klasi�kaije ima postupak prilagodbe podataka odstranjivanjem²uma enzure. On jedini nadma²uje Coxovu regresiju na svim razinama enzure. Sta-tisti£ka usporedba srednjih rangova dobivenih to£nosti klasi�kaije uglavnom potvr�uje
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8. ZAKLJU�AKove odnose uz razinu statisti£ke zna£ajnosti testa α = 0.05. Evidentan je rast perfor-mansi Coxove regresije i postupka prilagodbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure(za sve modele) s rastom udjela enzure u podaima. Dobivene teºinske to£nosti klasi�-kaija najbliºe prate relativan odnos dobivenih standardnih to£nosti klasi�kaija. Iakosugerira da je Coxova regresija za sve razine enzure najbolja, od ostalih postupaka,na razini enzure do 50%, indeks suglasnosti isti£e postupak podjele na vremenske in-tervale. Integrirana Brierova ojena za razine enzure do pribliºno 60% kao najboljuisti£e Coxovu regresiju, a za vi²e razine enzure, pak postupak prilagodbe podatakaodstranjivanjem ²uma enzure.Sposobnost postupaka rukovanja enzuriranim podaima o preºivljenju, za ispravnou£enje topologija Bayesovih mreºa, testirana je u simulaijskoj studiji. U njoj je, uzneka ograni£enja, slu£ajno generirano ukupno 100 ishodi²nih modela nalik modelimao£ekivanim u klini£koj mediini. Ispravnost u£enja topologija mreºa mjerila se brojemdodanih, manjkaju¢ih i obrnuto usmjerenih lukova, suma kojih predstavlja broj potreb-nih elementarnih promjena na mreºi, kako bi se ona dovela u ishodi²ni oblik. U prosjekusu najbolji postupak podvajanja enzuriranih primjeraka uz teºinske faktore i tretiranjeenzuriranih primjeraka kao negativnih. Ne²to je lo²iji postupak prilagodbe podatakaodstranjivanjem ²uma enzure, jer u prosjeku doda vi²e lukova razredu. Iznena�uju¢e,gledaju¢i broj potrebnih elementarnih promjena na ijeloj mreºi, na gotovo svim razi-nama enzure ne postoji statisti£ki zna£ajna razlika (α = 0.05) izme�u navedena tripostupka. Gledaju¢i broj potrebnih elementarnih promjena na lukovima vezanim uzrazred, samo se prva dva postupka statisti£ki zna£ajno ne razlikuju.Za testiranje rada opisanih postupaka na realnim domenama bilo je potrebno ko-ristiti vi²e razli£itih metrika vrednovanja. Usporedbom isklju£ivo rezultata to£nostiklasi�kaije bili bismo navedeni na krivi put zbog utjeaja enzure. Standardna to£nostklasi�kaije sugerira da je postupak u£enja podjelom na vremenske intervale u prosjekunajbolji. Metrike analize preºivljenja istovremeno sugeriraju da je uz taj postupak,podjednako dobar i postupak u£enja podvajanjem enzuriranih primjeraka uz teºinskefaktore. Statisti£ko vrednovanje postupaka u£enja na realnim domenama, pokazalo jeda se oba postupka podvajanja enzuriranih primjeraka (uz teºinske faktore) i postupakprilagodbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure, statisti£ki zna£ajno ne razlikuju.Pojedina£no se pak na nekim domenama statisti£ki zna£ajno razlikuju (α = 0.05) odpojedina£nih drugih postupaka, no niti jedan od njih nije na svim domenama statisti£kizna£ajno razli£it od nekog drugog postupka.Na osnovi predstavljenih rezultata moºe se zaklju£iti, kako je predloºeni postupakprilagodbe podataka odstranjivanjem ²uma enzure, sa svrhom u£enja to£nih modelaklasi�kaije iz enzuriranih podataka o preºivljenju, izvrsno rje²enje. Na to ukazujuizvrsni, statisti£ki poduprijeti rezultati, postignuti u simulaijskoj studiji. Istovremeno,unato£ ne²to lo²ijim performansama na realnim domenama, statisti£kim je testovimadokazano da se predloºeni postupak statisti£ki zna£ajno ne razlikuje (α = 0.05) odpostupaka u£enja podvajanjem enzuriranih primjeraka uz teºinske faktore, koji su sena metrikama analize preºivljenja pokazali kao preteºno najbolji (uz postupak podjelena vremenske intervale). �to se ti£e ispravnog otkrivanja strukture Bayesovih mreºa,
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predloºen postupak daje ne²to kompleksnije topologije lukova vezanih uz razred, ali sena razini broja potrebnih elementarnih promjena na ijeloj mreºi, statisti£ki zna£ajnone razlikuje (α = 0.05) od najuspje²nijih postupaka.
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Dodatak APodai iz domene koronarne bolestisra
Dodai

U nastavku su detaljnije predstavljeni podai iz domene koronarne bolesti sra,kori²teni za ilustraiju rada Bayesovih mreºa i osnovnih konepata analize preºivljenja(poglavlje 2).Podai predstavljeni u tablii A.1 generirani su iz Bayesove mreºe, odre�ene to-pologijom sa slike 2.2 i tabliama uvjetnih vjerojatnosti sa slike 2.3, postupkom uzor-kovanja, opisanim u sekiji 6.2.2. Vremena preºivljenja generirana su iz eksponeni-jalne distribuije (sekija 6.1.3) uz proizvoljno odre�en vektor smislenih regresijskihkoe�ijenata β = (0.4,−0.3,−0.3, 0.1, 0, 0.7,−0.5) pridruºen vektoru kovarijata X =
(XP ,XC ,XS ,XT ,XA,XE ,XU ). Oblik krivulje distribuije vremena preºivljenja odre-�en je koe�ijentom λ = 0.07. Tablia A.2 predstavlja iste primjerke po uvo�enjupribliºno 60%-tne umjetne enzure. Oblik krivulje distribuije vremena pra¢enja odre-�en je koe�ijentom λ = 0.2.
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A. PODACI IZ DOMENE KORONARNE BOLESTI SRCATablia A.1: Umjetno generirani podai za domenu koronarne bolesti sra. Zadnjistupa (T ) predstavlja vrijeme preºivljenja.Prehrana Cigarete Stres Tlak Anemija EKG Umor KBS TLo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 23Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 50Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Prisutan Odsutan 3Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 44Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 8Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 7Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 9Lo²a Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 6Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 39Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 3Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 8Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 31Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 18Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 14Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 3Dobra Da Prisutan Normalan Odsutna Normalan Prisutan Odsutan 17Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 6Lo²a Ne Prisutan Povi²en Prisutna Abnormalan Odsutan Odsutan 15Lo²a Da Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Prisutan Prisutan 4Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 7Lo²a Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 1Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 43Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 3Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 6Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 7Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 7Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 8Lo²a Ne Prisutan Povi²en Prisutna Abnormalan Prisutan Prisutan 9Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 14Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 4Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 15Lo²a Ne Prisutan Povi²en Prisutna Normalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Da Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 11Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Odsutan Povi²en Prisutna Normalan Prisutan Odsutan 3Lo²a Ne Prisutan Povi²en Prisutna Abnormalan Prisutan Prisutan 9Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 4Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 14Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 48Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 25Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 51Lo²a Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 7Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 9Lo²a Da Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 6116



Prehrana Cigarete Stres Tlak Anemija EKG Umor KBS TDobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 39Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 4Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 10Dobra Da Odsutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 6Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 43Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 5Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 5Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Lo²a Ne Odsutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 9Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 4Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 4Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 30Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 2Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 6Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 48Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 52Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 4Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 3Dobra Da Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 1Lo²a Da Odsutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 4Dobra Ne Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 42Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 41Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 11Dobra Ne Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 5Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 29Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 3Dobra Da Prisutan Normalan Prisutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 2Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 3Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 5Lo²a Da Odsutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 3Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 8Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 3Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 36Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 8Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 24Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Dobra Da Odsutan Normalan Prisutna Normalan Prisutan Odsutan 2Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 53Lo²a Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 9Dobra Da Odsutan Normalan Prisutna Normalan Prisutan Odsutan 16Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 11Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 6Lo²a Ne Odsutan Normalan Prisutna Normalan Odsutan Odsutan 29
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A. PODACI IZ DOMENE KORONARNE BOLESTI SRCATablia A.2: Umjetno generirani podai za domenu koronarne bolesti sra nakon uvo�e-nja pribliºno 60%-tne umjetne enzure. Zadnji stupa (T ) predstavlja vrijeme pra¢enja.Prehrana Cigarete Stres Tlak Anemija EKG Umor KBS TLo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 8Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 48Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Prisutan Odsutan 2Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 14Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 4Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 2Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 2Lo²a Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 3Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 14Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 2Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 1Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 6Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 2Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 2Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 1Dobra Da Prisutan Normalan Odsutna Normalan Prisutan Odsutan 12Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 5Lo²a Ne Prisutan Povi²en Prisutna Abnormalan Odsutan Odsutan 15Lo²a Da Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Prisutan Prisutan 4Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 1Lo²a Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 1Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 43Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 3Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 1Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 6Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 3Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 8Lo²a Ne Prisutan Povi²en Prisutna Abnormalan Prisutan Odsutan 1Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 1Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 3Lo²a Ne Prisutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 15Lo²a Ne Prisutan Povi²en Prisutna Normalan Prisutan Prisutan 2Lo²a Da Odsutan Povi²en Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 5Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1Dobra Ne Odsutan Povi²en Prisutna Normalan Prisutan Odsutan 3Lo²a Ne Prisutan Povi²en Prisutna Abnormalan Prisutan Odsutan 7Dobra Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 4Dobra Ne Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 4Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 25Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 10Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan Odsutan 9Lo²a Da Prisutan Povi²en Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 1Lo²a Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 2Lo²a Da Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 3118
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Dodatak BNeki konepti iz teorijevjerojatnostiU nastavku su predstavljeni temeljni konepti teorije vjerojatnosti nuºni za razumije-vanje mehanizma Bayesovih mreºa. U disertaiji su se za rad s Bayesovim mreºamakoristile isklju£ivo diskretne varijate te su samo one predstavljene u dodatku. Detaljnijipregled relevantnih konepata teorije vjerojatnosti moºe se prona¢i u Alpaydin (2004);Berthold & Hand (2003); Bishop (2007); Borgelt & Kruse (2002), odakle su i preuzetiopisi zdruºene, uvjetne i potpune vjerojatnosti.B.1 VjerojatnostUkoliko su sve vrijednosti (a1, . . . , ar), koje pretpostavljena slu£ajna varijata A moºepoprimiti jednako izgledne a priori, vjerojatnost ishoda ai moºe se odrediti kao brojpojavljivanja tog ishoda u ukupnom broju neovisnih pokusa l =∑j #aj (frekventisti£kateorija), odnosno:
P(A = ai) =

#ai
l

. (B.1)Radi ve¢e preglednosti i jednostavnosti, navedena se vjerojatnost P(A = ai) obi£noobiljeºava s P(Ai). Ukoliko nas umjesto vjerojatnosti konkretnog ishoda zanima distri-buija vjerojatnosti (iz koje se lako dolazi do pojedinih vjerojatnosti), tada se koristinotaija P(A).B.2 Zdruºena vjerojatnostVjerojatnost da varijata A ima vrijednost ai i da varijata B ima vrijednost bj zovese zdruºena vjerojatnost (engl. joint probability) i ozna£ava se s P(A = ai, B = bj).Odre�ena je brojem preklapanja ishoda ai i bj u ukupnom broju neovisnih pokusa l:
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B. NEKI KONCEPTI IZ TEORIJE VJEROJATNOSTI
P(A = ai, B = bj) =

#(ai ∧ bj)

l
. (B.2)Ukoliko su slu£ajne varijate A i B me�usobno neovisne, njihova je zdruºena vjero-jatnost jednaka produktu njihovih zasebnih vjerojatnosti:

P(A,B) = P(A) · P(B). (B.3)B.3 Uvjetna vjerojatnostU slu£aju da su varijate A i B me�usobno ovisne, vjerojatnost ishoda varijate A, uzzabiljeºen ishod varijate B, zove se uvjetna vjerojatnost A, u odnosu na B (engl. on-ditional probability), i ozna£ava s P(A|B). Odre�ena je izrazom:
P(A|B) =

P(A,B)

P(B)
. (B.4)Zbog komutativnosti operaije, zdruºena se distribuija vjerojatnosti u ovom slu£ajumoºe izraziti na sljede¢i na£in:

P(A,B) = P(A|B) · P(B) = P(B|A) · P (A). (B.5)Iz izraza B.5 slijedi Bayesova formula:
P(A|B) =

P(B|A) · P(A)
P(B)

. (B.6)B.4 Potpuna vjerojatnostVjerojatnost ishoda slu£ajne varijate moºe se izra£unati kao teºinski prosjek svih uvjet-nih vjerojatnosti u odnosu na ostale varijate, kori²tenjem zakona potpune vjerojatnosti(engl. total probability). Za slu£ajnu varijatu A u odnosu na slu£ajnu varijatu B,primjenom zakona potpune vjerojatnosti, dolazimo do izraza:
P(A) =

∑

i

P(A|Bi) · P(Bi). (B.7)Ovaj je postupak poznat i pod nazivom marginaliziranje (engl. marginalization), uovom slu£aju po varijati B.B.5 Pravilo lanaU teoriji vjerojatnosti pravilo lana omogu¢uje odre�ivanje vrijednosti bilo kojeg £lanazdruºene distribuije vjerojatnosti skupa slu£ajnih varijata kori²tenjem uvjetnih vje-rojatnosti. Skup varijata X1, . . . ,Xn zdruºenih distribuijom vjerojatnosti moºe seodrediti izrazom:
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B.5 Pravilo lana
P(X1, . . . ,Xn) = P(Xn|Xn−1, . . . ,X1) · P(Xn−1, . . . ,X1)

=

n
∏

i=1

P(Xi|Xi−1, . . . ,X1).
(B.8)Primjenom na Bayesove mreºe izraz poprima oblik:

P(V1, . . . , Vn) =

n
∏

i=1

P(Vi|π(Vi)), (B.9)gdje je π(Vi) skup roditelja £vori²ta Vi.
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Dodatak CRezultati vrednovanjasimulaijskom studijomU nastavku su predstavljeni grafovi srednjih rangova rezultata simulaijske studije naostalim metrikama.
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C. REZULTATI VREDNOVANJA SIMULACIJSKOM STUDIJOM
CD

0%
1

sH
C

2

w
H

C

3

H
C

f

4

H
C

5

iH
C

6

C
O

X

7

cH
C

10%
1

w
H

C

2

H
C

f

3

sH
C

4

H
C

5

iH
C

6

C
O

X

7

cH
C

20%
1

H
C

f

2

w
H

C

3

sH
C

4

H
C

5

iH
C

6

C
O

X

7

cH
C

30%
1

H
C

f

2

w
H

C

3
sH

C
4

H
C

5

iH
C

6

C
O

X

7

cH
C

40%
1

H
C

f

2

w
H

C

3

sH
C

4

C
O

X

5

H
C

6

iH
C

7

cH
C

50%
1

H
C

f

2

w
H

C

3

sH
C

4

C
O

X

5

H
C

6

iH
C

7

cH
C

60%
1

H
C

f

2

C
O

X

3

w
H

C

4

sH
C

5

H
C

6
cH

C
7

iH
C

70%
1

H
C

f

2

C
O

X

3

H
C

4

cH
C

5

w
H

C

6

iH
C

7

sH
C

80%
1

H
C

f

2

C
O

X

3

H
C

4

cH
C

5

iH
C

6

w
H

C

7

sH
CSlika C.1: Srednji rangovi teºinske to£nosti klasi�kaije postupaka u£enja Bayesovihmreºa algoritmom penjanja uzbrdo i modela proporionalnih hazarda, za svaku razinuenzure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti(α = 0.05), to jest onih £iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD,spojene su rtama. 126

09/fig/synth/synth_RANK-WCA_HC.eps


CD

0%
1

iC
I

2

sC
I

3

w
C

I

4

C
If

5

C
I

6

C
O

X

7

cC
I

10%
1

w
C

I

2

sC
I

3

C
If

4

iC
I

5

C
I

6

C
O

X

7

cC
I

20%
1

sC
I

2

w
C

I

3
C

If
4

iC
I

5

C
I

6

C
O

X

7

cC
I

30%
1

w
C

I

2

sC
I

3

C
If

4
iC

I
5

C
I

6

C
O

X

7

cC
I

40%
1

C
If

2

w
C

I

3

sC
I

4

C
I

5

iC
I

6
C

O
X

7

cC
I

50%
1

C
If

2

w
C

I

3

sC
I

4

C
O

X

5

C
I

6

iC
I

7
cC

I

60%
1

C
If

2

w
C

I

3

sC
I

4

C
O

X

5

iC
I

6

C
I

7

cC
I

70%
1

C
If

2

C
O

X

3

w
C

I

4

sC
I

5

C
I

6

cC
I

7

iC
I

80%
1

C
If

2

C
O

X

3

w
C

I

4

C
I

5

cC
I

6

iC
I

7

sC
ISlika C.2: Srednji rangovi teºinske to£nosti klasi�kaije postupaka u£enja Bayesovihmreºa algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporionalnih hazarda, za svakurazinu enzure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajnorazli£iti (α = 0.05), to jest onih £iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£nerazlike CD, spojene su rtama. 127
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BSlika C.6: Srednji rangovi indeksa suglasnosti postupaka u£enja naivnog Bayesovogklasi�katora i modela proporionalnih hazarda, za svaku razinu enzure (postotak sdesne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti (α = 0.05), to jestonih £iji su srednji rangovi me�usobno bliºi od kriti£ne razlike CD, spojene su rtama.
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CSlika C.7: Srednji rangovi integrirane Brierove ojene postupaka u£enja Bayesovih mreºaalgoritmom penjanja uzbrdo i modela proporionalnih hazarda, za svaku razinu enzure(postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna£ajno razli£iti (α =
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C. REZULTATI VREDNOVANJA SIMULACIJSKOM STUDIJOM
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Dodatak DBayesove mreºe nau£ene iz realnihdomenaU nastavku su predstavljene Bayesove mreºe dobivene razli£itim postupima u£enja zasve realne domene.
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D. BAYESOVE MRE�E NAU�ENE IZ REALNIH DOMENA
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D. BAYESOVE MRE�E NAU�ENE IZ REALNIH DOMENA
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D. BAYESOVE MRE�E NAU�ENE IZ REALNIH DOMENA
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Naslov: U�ENJE BAYESOVIH MRE�A IZ CENZURIRANIH PODATAKA O PRE-�IVLJENJUSaºetak:Bayesove mreºe kao jedan od oblika predstavljanja znanja i nadziranog strojnog u£enja,stekle su veliku popularnost zbog u£inkovitog zaklju£ivanja i mogu¢nosti intuitivnoggra�£kog predstavljanja uzro£no-posljedi£nih veza me�u kovarijatama. Zbog tih karak-teristika £esto se koriste u sustavima potpore odlu£ivanju u raznim poljima mediine,no njihova je primjena gotovo u potpunosti zanemarena u analizi preºivljenja. Razlogtome leºi u potrebi za kori²tenjem posebnih postupaka rukovanja podaima o preºivlje-nju zbog lo²eg utjeaja enzure. Ova se disertaija bavi problemom u£enja Bayesovihmreºa iz enzuriranih podataka o preºivljenju. Predstavljeno je vi²e poznatih i jedannovi postupak pripremne obrade takvih podataka za potrebe strojnog u£enja. Kori²tenimodeli su dva poznata algoritma za u£enje Bayesovih mreºa, model naivnog Bayesovogklasi�katora i regresijski model proporionalnih hazarda. Provedeno je temeljito testira-nje simulaijskom studijom i na nekoliko realnih domena iz podru£ja klini£ke mediine.Projena u£inkovitosti postupaka pripremne obrade podataka na modelima izvedenaje statisti£kom usporedbom rezultata testova vi²e standardnih metrika strojnog u£enjai metrika analize preºivljenja. Pored toga, testirana je i sposobnost ispravnog otkri-vanja uzro£ne strukture algoritama za u£enje Bayesovih mreºa uz razli£ite postupkepripremne obrade podataka. Rezultati simulaijske studije sugeriraju kako je predloºenpostupak pripremne obrade podataka odstranjivanjem ²uma enzure, izvrsno rje²enjeza visokoenzurirane domene.Klju£ne rije£i: Bayesova mreºa, analiza preºivljenja, enzura, strojno u£enje, prog-nosti£ki model, predstavljanje znanja.





Title: LEARNING BAYESIAN NETWORKS FROM CENSORED SURVIVAL DATAAbstrat:As a form of knowledge representation and supervised mahine learning, Bayesiannetworks have beome inreasingly popular beause of their e�ient inferene and theirinherent ability of intuitive graphial representation of ausal interations among o-variates. For these reasons they are often used in deision support systems in various�elds of mediine. At the same time they are being almost ompletely ignored insurvival analysis. This is beause speial data-handling tehniques are needed for hand-ling survival data, due to the bad in�uene of ensoring. This thesis deals with theproblem of learning Bayesian networks from ensored survival data. Several knowndata-preproessing tehniques for mahine learning and a new tehnique are presented.Models used inlude two well-known algorithms for learning Bayesian networks, thenaive Bayes lassi�er and the proportional hazards regression model. Thorough testingwas onduted on both a simulation study and on several real-world domains from the�eld of linial mediine. Assessment of the e�ieny of the data-preproessing teh-niques on models was onduted using statistial omparison on test results of severalstandard mahine-learning and survival-analysis metris. The Bayesian network lear-ning algorithms' ability of identifying the orret ausal struture after using di�erentdata-preproessing tehniques was also tested. Simulation study results suggest that theproposed data-preproessing tehnique of reduing ensoring noise performs exellentlyin heavily ensored domains.Keywords: Bayesian network, survival analysis, ensoring, mahine learning, prognostimodel, knowledge representation.
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